UNIVERSIDADE FEDERAL DE MATO GROSSO
INSTITUTO DE FiSICA
PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM FISICA AMBIENTAL

PREENCHIMENTO DE FALHAS ALEATORIAS DE
SERIES TEMPORAIS MICROMETEOROLOGICAS
PELA TECNICA DE MONTE CARLO

FAHIM ELIAS COSTA RIHBANE

ORIENTADOR: PROF. DR DENILTON CARLOS GAIO
COORIENTADOR: PROF. DR CARLO RALPH DE MUSIS

Cuiaba, MT, Fevereiro de 2014



UNIVERSIDADE FEDERAL DE MATO GROSSO
INSTITUTO DE FiSICA
PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM FISICA AMBIENTAL

PREENCHIMENTO DE FALHAS ALEATORIAS DE
SERIES TEMPORAIS MICROMETEOROLOGICAS
PELA TECNICA DE MONTE CARLO

FAHIM ELIAS COSTA RIHBANE

Dissertacdo apresentado ao Programa de
Po6s-graduacdo em Fisica Ambiental da
Universidade Federal de Mato Grosso,
como parte dos requisitos para obtengao
do Titulo de Mestre em Fisica Ambiental.

ORIENTADOR: PROF. DR DENILTON CARLOS GAIO
COORIENTADOR: PROF. DR CARLO RALPH DE MUSIS

Cuiaba, MT, Fevereiro de 2014



Dados Internacionais de Catalogacdo na Fonte.

C837p Costa Rihbane, Fahim Elias.
Preenchimento de Falhas Aleat6rias de Séries Temporais Micrometeoroldgicas
pela Técnica de Monte Carlo / Fahim Elias Costa Rihbane. -- 2014
48 f. 1 il. color. ; 30 cm.

Orientador: Denilton Carlos Gaio.

Co-orientador: Carlo Ralph De Musis.

Dissertacdo (mestrado) - Universidade Federal de Mato Grosso, Instituto de
Fisica, Programa de Pés-Graduagdo em Fisica Ambiental, Cuiabé, 2014.

Inclui bibliografia.

1. Monte Carlo. 2. Preenchimento de falhas. 3. Séries Temporais. I. Titulo.

Ficha catalografica elaborada automaticamente de acordo com os dados fornecidos pelo(a) autor(a).

Permitida a reproducéo parcial ou total, desde que citada a fonte.



UNIVERSIDADE FEDERAL DE MATO GROSSO

INSTITUTO DE FiSICA
Programa de Pés-Graduacio em Fisica Ambiental

FOLHA DE APROVACAO

TITULO: PREENCHIMENTO DE FALHAS ALEAT(')RIAS DE
SERIES TEMPORAIS MICROMETEOROLOGICAS PELA
TECNICA DE MONTE CARLO

AUTOR: FAHIM ELIAS COSTA RIHBANE

Dissertagdo de Mestrado defendida e aprovada em 25 de fevereiro de 2014, pela
comissdo julgadora:

C ﬁl MusAis

Prof. Dr. Denilton Carlos Gaio Prof. Dr. Carlo Ralph De Musis
Orientador Coorientador
Instituto de Fisica - UFMT Universidade de Cuiaba - UNIC

Z { i
‘ /7{\ : K oo Ao K JJ j:lr\\&\u.)\l\
Profa. Dra. Flavia Maria de Moura Santos Profa. Dra. Nara Luisa Reis de Andrade
Examinadora Interna Examinadora Externa

Faculdade de Arquitetura, Engenharia e Tecnologia—  Departamento de Engenharia Ambiental/UNIR
UFMT



DEDICATORIA

Ao meus pais, amigos, familia e a
todos aqueles que de alguma forma me
ajudaram



AGRADECIMENTOS

Primeiramente agradeco a Deus por nos conceder o dom da vida e tudo que
existe;

Ao meu pai Almir Ribane e minhas mées Cleocema Ferreira da Costa e Ana
Maria Nunes pelo incentivo aos estudos me proporcionando tudo do bom e do
melhor, pelo amor, carinho e ensinamentos que me foram passados;

Meu orientador, Prof. Dr. Denilton Carlos Gaio, pela paciéncia, compreensao,
pela amizade e conhecimento compartilhado;

Ao meu coorientador Prof. Dr. Carlo Ralph De Musis, pela contribuigéo e
compartilhamento de conhecimento;

Ao Amigo Mestre, Raphael de Souza pela amizade, paciéncia e dedicacdo em
me ajudar;

Ao Amigo Mestre, Victor Hugo de Morais Danelichen pela amizade e
compartilhamento de conhecimento;

A prof* Dr.? Luciana Sanches pelo incentivo ao ingresso do mestrado,
contribuicdes nos trabalhos desenvolvidos, conhecimento compartilhados e amizade;

Natallia Sanches que idealizou a seguir em frente, fazer o mestrado na Fisica
Ambiental e pelo companheirismo;

Ao coordenador prof. Dr. Jose de Souza Nogueira (Parana), sempre disposto
a ajudar, aconselhar e me incentivar rumo ao crescimento intelectual e pessoal;

A prof* Dr.® Nara Luisa pelo aceite em participar da banca e pelas
contribuicoes;

A prof® Dr.® Marta Nogueira, pelo apoio e acolhimento de sempre;

A Soilce e ao Cesario, pela amizade e boa vontade para auxiliar nas questdes
burocréaticas e amizade;

A Minha namorada Elizaura Alvez e Familia, por estar ao meu lado,
paciéncia e compreensao;

Aos Amigos e professores da familia do Programa de P6s Graduagdo em
Fisica Ambiental,

A CAPES, orgao financiador da minha bolsa de pesquisa;

E a todos amigos e familiares;



SUMARIO
LISTADE FIGURAS ...t vii
LISTA DE ABREVIATURAS E SIMBOLOS .....cocoeviveeeiiecieiieeeseeie e IX
RESUMO ...ttt e et e et e e e nbe e e e saa e e e nreeanreeanes X
F AN o S I ¥ S PSR Xi
1. INTRODUGAD ...t ses sttt 12
1.1 PROBLEMATICA ....oouiiieieeieeeeetse sttt 12
L2 JUSTIFICATIVA et 13
2. REVISAO DA LITERATURA ..ottt eeer e 14
2.1. SERIES TEMPORAIS ..ot ses s enass st 14
2.1.1. Série Temporal Discreta € CONtinUA...........ccceevveieeiieie i 15
2.2. MODELOS DE SERIES TEMPORAIS ......oooveiieeeeeeeeeevesese e 16
2.3. TIPOS DE MODELOS ...ttt 16
2.3.1. M0del0 ParametriCo ........ccooeiveiiiirieieisic et 17
2.3.2. Modelo NAO ParametriCo.........cciirerieiiiieisisieseese e 17
2.4. CARACTERISTICAS DAS SERIES TEMPORAIS........cocovvirerrsrererennnen, 17
2.4. 1. TENUBNCIA ..ottt bbbt 18
2.4.2. Sazonalidade & CiIClOS .........cccviiiiiiiieee e 19
2.5. SERIES E FALHAS ..ottt 19
2.6. ERRO DE MEDIQAO DO DATA LOGGER .....ccoiiiiiiceiee e 21
2.7. METODOS PARA PREENCHIMENTO DE FALHAS ......cccccvovvveirireen. 21
2.8. MONTE CARLO ...ttt et 22
2.8.1. AlCALOMEUAUE. ...t 24

2.8.2. BOOTSIIAD ...ttt ettt 24



VI

3. MATERIAL E METODOS ..ottt 26
3.1. DADOS DE ESTUDO .....cooucveieieeeeceeeeeseeeesiessesseesessaessensssessaes s sessenssen e 26
3.2. SISTEMA DE GERACAOQ DE FALHAS PAREADAS ........ccccooovvevrerenre, 28
3.3. DISTRIBUICAO DE FREQUENCIAS. .......c.oovereeeeereeereeeiessesseesiesssnsensaan 28
3.4. BOOTSTRAP & MONTE CARLO......coovveerrerieeeesessesies e 29

4. RESULTADOS E DISCUSSOES ......ccovveereeeiereeeeeeeessssessssiesssssssses s 31

4.1. ANALISE DO PREENCHIMENTO DE FALHAS PARA SERIE
TEMPORAL DA TEMPERATURA ... 31

4.2. ANALISE DO PREENCHIMENTO DE FALHAS PARA SERIE
TEMPORAL DA UMIDADE RELATIVA DO AR ...oiiiiiiieieeee 34

4.3. ANALISE DO PREENCHIMENTO DE FALHAS PARA SERIE

TEMPORAL DE FLUXO DE CALOR NO SOLO ..o, 36
4.4, ANALISE ESTATISTICA DAS VARIAVEIS ..o 38
5. CONSIDERAGCOES FINAIS ...ttt eeee et e e s s nsnenines 43

6. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS........coooviveveieieieeeeeeeseve e 44



Vi

LISTA DE FIGURAS

Figura 1: (a) Totais mensais de passageiros em linhas aéreas internacionais nos EUA,
(b) Ndmero anual de linces capturados em armadilhas no Canada, (c) Medigdes
anuais de vazdes do Rio Nilo em Ashwan, (d) Consumo de gas no Reino Unido no
primeiro trimestre de cada ano.(EHLERS,2009). ..........ccceiveieieeie e, 15
Figura 2: Localizacdo da area de estudo. (SANCHES et al., 2006)..............ccccveeneee. 26
Figura 3: Fluxograma representando os processos do preenchimento das falhas por
etapa, circulo verde é o inicio do processo, circulo vermelha é o fim do processo, as
caixas sdo cada processo individual, os processos em amarelo serdo feitos um loop
de acordo com 0 ProCesSO de COI Preta. ....vcviieeieiiieiierie e cee e se et 30
Figura 4: Gréfico de dispersdo com valores preenchidos e originais para a série
temporal da temperatura do ar correspondente a quinta simulacdo, (a) 10% falhas, (b)
20% falhas, (c) 30% falhas, (d) 40% falhas, (e) 50% falhas, (f) 60% falhas e (g) 70%
FAINAS. .o et 32
Figura 5: Séries temporais da temperatura do ar referente a quinta simulacédo,original
(em azul) e preenchida (em vermelho), (a) 10% falhas, (b) 20% falhas, (c) 30%
falhas, (d) 40% falhas, (e) 50% falhas, (f) 60% falhas e (g) 70% falhas. .................. 33
Figura 6: Valores preenchidos e originais para a série temporal da umidade relativa
do ar correspondente a quinta simulacdo, (a) 10% falhas, (b) 20% falhas, (c) 30%
falhas, (d) 40% falhas, (e) 50% falhas, (f) 60% falhas e (g) 70% falhas. .................. 35
Figura 7: Séries temporais da umidade relativa do ar referente a quinta
simulagdo,original (em azul) e preenchida (em vermelho), (a) 10% falhas, (b) 20%
falhas, (c) 30% falhas, (d) 40% falhas, () 50% falhas, (f) 60% falhas e (g) 70%
L 1L TSRS 36
Figura 8: Valores preenchidos e originais para a série temporal do fluxo de calor no
solo correspondente a quinta simulagéo, (a) 10% falhas, (b) 20% falhas, (c) 30%
falhas, (d) 40% falhas, (e) 50% falhas, (f) 60% falhas e (g) 70% falhas. .................. 37
Figura 9: Séries temporais do fluxo calor no solo referente a quinta

simulacgdo,original (em azul) e preenchida (em vermelho), (a) 10% falhas, (b) 20%



VI

falhas, (c) 30% falhas, (d) 40% falhas, (e) 50% falhas, (f) 60% falhas e (g) 70%
FAINAS. .o bbbt 38
Figura 10: Relacédo entre coeficiente de correlacdo (R?) e porcentagem de falhas das
nove simulacfes para varidvel temperatura do ar. ..........ccocvevverereresesesie s 39
Figura 11: Relacdo entre coeficiente de correlacdo (R?) e porcentagem de falhas das
nove simulacOes para variavel umidade relativa do ar. ..........ccccceevviievieevecve s, 39
Figura 12: Relacdo entre coeficiente de correlacdo (R?) e porcentagem de falhas das
nove simulacOes para variavel fluxo de calor no solo. ..........cccccvvevviieiiciicccceee, 39
Figura 13: Mediana, limite superior e limite inferior com 95% de intervalo de
confianca para variavel de temperatura do ar para as nove simulagdes..................... 40
Figura 14: Mediana, limite superior e limite inferior com 95% de intervalo de
confianca para variavel de umidade relativa do ar para as nove simulagdes. ............ 40
Figura 15: Mediana, limite superior e limite inferior com 95% de intervalo de
confianga para variavel de fluxo de calor no solo para as nove simulagoes. ............. 41
Figura 16: Teste-f para a variavel de temperatura do ar para as nove simulacGes em
que circulos com cores diferentes representam simulac@es diferentes. ..................... 41
Figura 17: Teste-f para varidvel de umidade relativa do ar para as nove simulagdes
em que circulos com cores diferentes representam simulagdes diferentes. ............... 42
Figura 18: Teste-f para variavel de fluxo de calor no solo para as nove simula¢fes em

que circulos com cores diferentes representam simulac@es diferentes. .................... 42



PPGFA
UFMT
LBA

ARIMA

Z X m uvu O 4 <

CO,
H,O

LISTA DE ABREVIATURAS E SIMBOLOS

Programa de Pds-Graduagdo em Fisica Ambiental
Universidade Federal de Mato Grosso

Experimento de Grande Escala da Biosfera - Atmosfera na Amazonia
Temperatura

Tempo

Modelo Autorregressivo integrado de Média Moveis
Valor da variavel

Valor da componente tendéncia

Valor da componente t

Valor da componente Sazonal

Erro ou variacdo aleatéria

NUmero de classes

Tamanho da série

Gés Carbonico

Agua

Delta



RESUMO

RIHBANE, F, E, C. Preenchimento de Falhas Aleatdrias de Séries Temporais
Micrometeoroldgicas pela Técnica de Monte Carlo. Cuiaba, 2014. 48p. Dissertagdo
(Mestrado) — Programa de Pdés-graduacdo em Fisica Ambiental, Universidade
Federal de Mato Grosso. Cuiaba. 2014

O uso de técnicas para preenchimento de falhas tem se desenvolvido
fortemente nos Gltimos anos na area das ciéncias ambientais como apoio as técnicas
de modelagem, com objetivo principal de conhecer a dindmica da interagdo
atmosfera-biosfera. Neste trabalho foi desenvolvida uma técnica que objetiva
preservar a Vvariabilidade das séries temporais micrometeorolégicas em seu
preenchimento. Essa é uma caracteristica inovadora, dado que a literatura consultada
ndo registra 0 uso de técnica que se preocupe em preservar o grau de variabilidade,
isto é, em técnicas anteriores a variabilidade é "desprezada”. O preenchimento é
automatizado por meio de um programa computacional ancorado em métodos
estatisticos, que empregam a técnica de frequéncia, Monte Carlo e Bootstrap. Testes
de correlagdo, com coeficiente de regressdo da ordem de 0.95, mostram que a Série
artificialmente falhada e preenchida por essa técnica preserva suas caracteristicas até

a presenca de 70% de falhas aleatorias.

Palavras-chave: Monte Carlo, Preenchimento de falhas, Séries temporais.
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ABSTRACT

RIHBANE, F, E, C. Gap filling random time séries micrometeorological technique
Monte Carlo. Cuiaba, 2014. 48p. Dissertation (Master’s in Environment Physics)-
Institute of Physics, Federal University of Mato Grosso Cuiabd. 2014.

The use of techniques for gap filling has strongly developed in recent years in
the environmental sciences abreast of modeling techniques with the main objective to
know the dynamics of the atmosphere-biosphere interactions. In this work we
developed a technique that aims to preserve the variability of micrometeorological
time series in its filling. This is a novel feature, since there is no record in the
literature, that worry in to preserve the variability degree, namely the variability in
the prior art is "discarded.” The filling is automated by a computer program anchored
on statistical methods, which employs the use of frequency, Monte Carlo and
Bootstrap techniques. Correlation tests, with a regression coefficient of around 0.95,
show that artificially failed series and completed by this technique preserves its

characteristics to the presence of 70% of random failures.

Keywords: Monte Carlo, Gap filling, Time series.



1. INTRODUCAO

1.1. PROBLEMATICA

O estudo de séries temporais é importante para se compreender a dindmica
das varidveis micrometeorologicas que descrevem ecossistemas. Entretanto, o
monitoramento e a coleta de dados micrometeoroldgicos sdo realizados com
equipamentos eletrdnicos, data loggers, sensores, instalados em diferentes tipos de
ambientes. Isso pode ocasionar falhas na coleta de dados por curtos ou longos
periodos de tempo, devido a falhas do equipamento ou intempéries da natureza.

Os dados coletados por estacbes micrometeorolégicas sdo utilizados,
geralmente, em estudos em que as falhas de dados na série temporal, dependendo do
objetivo, impossibilitam sua manipulacdo. Entdo, adota-se alguma técnica para
preencher os dados faltosos, para que posteriormente possam ser trabalhados.

Existem diferentes técnicas para executar os preenchimentos das falhas, como
uso de interpolacdo, geoestatistica, redes neurais, algoritmos genéticos, regressao
linear, entre outras. A escolha depende da necessidade e do tipo dos dados a serem
trabalhados, porém essas técnicas tém uma caracteristica comum: realizam o
preenchimento com seus valores de tendéncia central, mediana ou média, por
exemplo, de modo que a maioria dos métodos despreza a variabilidade das séries
temporais.

Deste modo, had a necessidade do desenvolvimento de técnica para
preenchimento de falhas de maneira a preservar a variabilidade de séries temporais.
A fonte da variabilidade dos dados pode ser intrinseca a variavel ou relacionada as
técnicas de medida. Preencher um dado, sem considerar a aleatoriedade, leva a
reducdo das medidas de variabilidade. Uma possibilidade é introduzir a variabilidade
aplicando-se técnicas estatisticas combinadas: de Monte Carlo, Bootstrap e da

Frequéncia.



1.2. JUSTIFICATIVA

A obtencdo de dados meteoroldgicos € de muita importancia para os estudos
climaticos. Com base neles, tém-se as informacGes necessarias, para se realizar
pesquisas.

Especificamente, no Programa de Po6s-Graduagdo em Fisica Ambiental da
Universidade Federal de Mato Grosso, (PPGFA-UFMT) muitas pesquisas que ja
foram realizadas e outras, que estdio em andamento, utilizam dados
micrometeoroldgicos que sdo coletados em torres instaladas com equipamentos
eletronicos dotados de data loggers, sensores, etc. Muitas vezes, devido a motivos
diversos, esses dados que estdo sendo coletados falham e, para a maioria das técnicas
de estudo dos pesquisadores do programa, se faz necessario preencher a série. Neste
sentido, este estudo se insere no projeto “Experimento de Grande Escala da Biosfera
- Atmosfera na Amazonia (LBA)”.

Técnicas de modelagem muitas vezes exigem séries ndo falhadas, no entanto,
as técnicas de preenchimento atualmente desenvolvidas, reduzem as medidas de
variabilidade e, portanto, introduzem falsas informacfes, nessas condigdes esse
trabalho tem como objetivo principal, desenvolver metodologia de preenchimento de
falhas em séries temporais utilizando as técnicas de frequéncia, bootstrap e Monte
Carlo, afim de manter a mesma média e variancia.

A introducdo de tendéncias aos dados no preenchimento de falhas tem levado
muitos pesquisados a preferir descartar trechos de séries que contenham falhas,
reduzindo a amostra, desprezando assim informagdes importantes do comportamento
desses ecossistemas. As técnicas aqui utilizadas buscam minimizar a introducéo de
tendéncias, visando preservar a medida de variabilidade. Foram realizadas analises
de correlacgdo e teste f entre a série original e a submetida ao preenchimento de falhas
artificialmente provocadas, houve a necessidade de implementar um sistema
utilizando a plataforma Java que operacionalize o processo de preenchimento de

falhas. Essas analises mostram bom ajuste entre as duas séries original e preenchida.



2. REVISAO DA LITERATURA

2.1. SERIES TEMPORAIS

Séries temporais de dados registram informacdes de varios campos do
conhecimento como Economia (precos diarios de acbes, taxa mensal de desemprego,
produgdo industrial), Medicina  (eletrocardiograma, eletroencefalograma),
Epidemiologia (nimero mensal de novos casos de meningite), Meteorologia
(precipitacdo pluviométrica, temperatura diaria, velocidade do vento), etc.

Segundo Ehlers (2009), uma série temporal é uma colecdo de observacdes
feitas sequencialmente ao longo do tempo. Nesse sentido, Savi (2006) define uma
série temporal como sendo um conjunto discreto numeravel de valores de uma
variavel de estado de um sistema dindmico. Pode-se entender entdo que série
temporal € um termo genérico; ela descreve comportamento dos dados de
caracteristicas e areas de estudo diferentes, por exemplo, dados diarios de
temperatura, umidade, radiacdo solar, bolsa de valores, entre outros. Morettin &
Toloi (2006) afirmam que obtida a série temporal Z(t;), onde Z é temperatura e t é
tempo, tem-se Z(ty),...,Z(t,), observada nos instantes t,..., t,. Os objetivos da anélise
de séries temporais sao:

a) Investigar o mecanismo gerador da série temporal;

b) Fazer previsbes de valores futuros, a curto ou longo prazo, com base em
valores passados. Aqui, assume-se que o futuro envolve incerteza, ou seja, as
previsbes ndo sdo perfeitas. Porém, deve-se tentar reduzir os erros de
previséo;

c) Descrever apenas o comportamento da série; o padrdo de tendéncia,
existéncia de variacdo sazonal ou ciclica, observacdes discrepantes (outliers);

d) Procurar periodicidade relevante nos dados, analise espectral.

A Figura 1 é um exemplo de series temporais de diferentes tipos de

variaveis.
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Figura 1: (a) Totais mensais de passageiros em linhas aéreas internacionais nos EUA, (b) Numero anual de linces
capturados em armadilhas no Canadé, (c) Medic¢des anuais de vazdes do Rio Nilo em Ashwan, (d) Consumo de
gas no Reino Unido no primeiro trimestre de cada ano.(EHLERS,2009).

Em séries temporais, ha existéncia de dependéncia do valor em um instante t
qualquer com as observacgdes vizinhas, em modelos de regressdo, diferentemente, a
ordem dos dados ndo tem importancia para a analise.

As séries temporais podem ser classificadas basicamente em trés tipos:
discreta, continua e multivariada (EHLERS, 2009).

2.1.1. Série Temporal Discreta e Continua

Uma série temporal é dita discreta quando as observacfes sdo feitas em
instantes de tempos especificos, usualmente igualmente espacados (Ex: temperatura
média mensal) (EHLERS, 2009).

Definindo o conjunto T = {t3, . . ., t,} a série temporal sera denotada por {Xt:
t €T}. Por simplicidade pode-se fazer T={1, 2, ..., n}

Uma série temporal é dita ser continua quando as observacdes sdo feitas
continuamente no tempo. Exemplo: medidas de temperatura a partir de um
termografo (EHLERS, 2009).

As séries temporais discretas podem surgir de varias formas, por exemplo,

médias de valores diarios de dados de temperatura do ar, umidade relativa do ar. Se



os valores sdo dados de tempo em tempo, a série é discreta. Ja a informacdo que pode
ser obtida a qualquer instante pode formar uma série continua (por exemplo, uma
linha em um termodgrafo marca os valores da temperatura de modo continuo).

Portanto, somente equipamentos analégicos permitem obter séries continuas
de dados. Seéries de valores agregados ou acumulados em intervalos de tempo, por

exemplo, quantidade de chuva medida diariamente.

2.2. MODELOS DE SERIES TEMPORAIS

Segundo Morettin & Toloi (2006), as séries temporais podem ser
caracterizadas ou descritas de acordo com o0s modelos. O processo de medida
controlado por leis probabilisticas sdo chamados de estocasticos. Tem-se Varias
classificacbes dos processos estocasticos, resultando em grande quantidade de
modelos diferentes que descrevem uma série temporal especifica. Os modelos podem
ser construidos em funcdo de varios fatores tais como comportamento do fenémeno
ou conhecimento empirico da natureza e do objeto de anéalise conforme descrito no
item 2.1 (série temporal). A descricdo desses modelos pode contar com o auxilio de
métodos de estimacdo e da disponibilidade de software adequado.

Segundo Albuquerque et al (2008), é importante notar que 0 processo
consideram situacdes em que sdo feitas observacBes quanto a um periodo de tempo,
situacOes essas influenciadas por efeitos aleatorios ou de azar, ndo s6 em um Gnico
instante, mas por todo o intervalo de tempo ou sequéncia de tempos que se esta a
considerar. Em termos gerais, processo estocastico é o fendmeno que varia em algum
grau, de forma imprevisivel, a medida que o tempo passa (CLARKE & DISNEY
(1979).

2.3. TIPOS DE MODELOS

Os modelos sdo utilizados para descrever e caracterizar as séries temporais.
Morettin & Toloi (2006) afirmam que existem modelos para séries temporais
classificados em paramétricos e ndo parametricos, segundo o nimero de parametros

envolvidos.



2.3.1. Modelo Paramétrico

Segundo Bezerra (2006), existem dois enfoques utilizados na analise de séries
temporais. Em ambos, o0 objetivo € construir modelos para essas series. No primeiro
enfoque, a analise é feita no dominio temporal e os modelos propostos sdo modelos
paramétricos. Morettin & Toloi (2006), os definem como sendo um ndmero finito de
parametros. Dentre os modelos paramétricos tem se, por exemplo, o Modelo
Autorregressivo integrado de Médias Moveis (ARIMA). E utilizado para realizar
modelagem e previsdes de séries temporais. Os valores da variavel estudada devem
ter distribuicdo normal, outra suposicdo é apresentar homogeneidade de variancia o
gue normalmente ndo ocorre (JACQUES, 2003).

2.3.2. Modelo Ndo Paramétrico

Segundo Bezerra (2006), no dominio de frequéncias tem-se a analise
espectral, com inimeras aplicacGes em ciéncias fisicas e engenharia, e que consiste
em decompor a série dada em componentes de frequéncias. Morettin & Toloi (2006)
os definem como séries contendo um ndmero infinito de pardmetros, que como
normalmente ndo se tem distribuicdo normal e homogeneidade, se encaixam nesse
modelo (JACQUES, 2003).

2.4. CARACTERISTICAS DAS SERIES TEMPORAIS

De acordo com Oliveira & Favero (2002) sdo componentes periodicos das
séries temporais: tendéncia, sazonalidade e ciclos. Segundo Morettin & Toloi (2006),
para formar uma série temporal, somam-se 0s componentes periddicos isolados e a

variacdo aleatoria, de acordo com a equagéo 1:

Y =T +C+S+E, eq. (1)

em que Y; € o valor da variavel em um instante de tempo dado, T; € o valor da
componente de tendéncia em um tempo dado, C; é o valor da componente de ciclo,

S; € o valor da componente sazonal e E; € 0 erro ou a variacdo aleatoria.



A diferenca entre o valor tedrico e os valor medido é a camada de erro da
medida, podendo ser causada por diversos motivos, tais como fatores ambientais,
calibracdo, picos de luzes, equipamento com defeito, dentre outros (SOUZA &
SOBRINHO, 2005).

Erros determinados por calibragéo interferem na defini¢do do resultado final.
Erros podem ter diversas origens: histerese, falta de repetibilidade, falta de
linearidade, entre outras. Designa-se por exatiddo, a qualidade que caracteriza a
capacidade de um sensor fornecer resultados préximos do valor real da quantidade
medida. Um sensor serd tdo mais exato quanto menor for a diferenca entre o valor
medido e o verdadeiro. (SOUZA & SOBRINHO, 2005).

2.4.1. Tendéncia

De acordo com os autores Morettin & Toloi (2006) pode-se conceituar
tendéncia como a descricdo de um movimento suave dos dados, em longo prazo,
crescente, decrescente ou estavel, pelo qual identifica-se a velocidade com que essas
mudangas acontecem. As tendéncias podem estar relacionadas ao crescimento
econdmico de um pais, ao aumento das temperaturas devido ao efeito do aquecimento
global ou local, entre outros.

Morettin & Toloi (2006) verificaram que as tendéncias, independentemente do
tipo de variavel, podem ser identificadas com testes estatisticos como médias moveis,
utilizadas para analisar dados calculando o valor médio em um intervalo de tempo ou
periodo; teste de sequéncias (Wald-Wolfowitz), para amostras independentes; teste do
sinal (Cox-Stuart), para amostras emparelhadas, etc.

Marengo & Alves (2005) realizaram estudos para verificar a tendéncia da vazédo
do rio da Paraiba do Sul utilizando o0 método Mann-Kendall, para testar a hipétese: as
observacdes sdo independentes e identicamente distribuida ou possuem tendéncia. Os
autores verificaram que, de modo geral, houve uma tendéncia negativa, isto é, com o
passar dos anos a vazdo do rio vem diminuindo e isso pode ter sido causado por
influéncias climaticas ou antrépicas.

Um outro exemplo: Blain et al (2009), ao analisarem séries anuais da
temperatura minima do ar no Estado de S&o Paulo, observaram tendéncia de elevagao

dessa variavel climatica. Os autores apontam como causa para essa tendéncia o fato



de fatores de escala local parecerem se sobrepor a possiveis fatores de escala global,
como principais forcantes radioativas no aumento medio dos valores dessa variavel

meteorolodgica.

2.4.2. Sazonalidade & Ciclos

Segundo os autores Morettin & Toloi (2006), os ciclos s&o variagdes
periddicas em torno de uma linha de tendéncia. Um ciclo com periodo anual é
chamado de ciclo sazonal. E exemplo de ciclo com periodo maior que um ano o ciclo
de atividade solar responsavel pelas manchas solares, de aproximadamente 11 anos.

A grande maioria das séries temporais de variaveis meteoroldgicas exibe
variacfes com periodo anual, que sdo exemplos de sazonalidade. A temperatura é
usualmente maior no verdo que no inverno. Essas caracteristicas sdo encontradas na
regido do cerrado, e, em algumas localidades, a precipitacdo possui um ciclo sazonal
bem definido. O efeito sazonal pode ser aditivo ou multiplicativo.

Os fendbmenos sazonais estdo associados as estagdes do ano, como exemplo
de eventos sazonais pode-se citar a variacdo da temperatura ao longo do ano, o

consumo de artigos de estacdo, tais como sorvetes e ovos de pascoa, entre outros.

2.5. SERIES E FALHAS

A PPGFA possui inimeros trabalhos que utilizam séries temporais de
diversas variaveis, entretanto apenas em alguns desses trabalhos as falhas sé&o
tratadas. Isso faz com que o pesquisador escolha medidas alternativas quanto ao
tratamento dos dados, serdo abordados alguns destes trabalhos que utilizaram série
temporal.

Capistrano (2007) analisou series temporais de variaveis mcroclimatoldgicas
utilizando a teoria da complexidade em uma floresta de transicdo cerrado e floresta
tropical Umida, com dados coletados de 2001 a 2006, trés meses de dados
pertencente as estagdes seca ou chuvosa. O objetivo foi a caracterizagdo do atrator
das séries temporais a partir das variaveis de fluxo de calor latente e sensivel, fluxo

de CO,, temperatura, concentracdo de CO, e de H,O, velocidade do vento e



velocidade de friccdo. Os dados retirados foram substituidos por dados repetidos
anteriores. Nota-se, que no estudo da teoria da complexidade, essa adequacdo é
permitida devido ndo sofrer alteracdo no estudo da complexidade das variaveis.

Mariano (2008), com o trabalho "Anélise Espectral de Séries Temporais de
Variaveis Micro - Climatoldgicas em ema Area de Ecotono Entre os Biomas
Amazonia e Cerrado no Norte de Mato grosso ", realizou estudo na regidao entre 0s
biomas tropical imido e cerrado. Os dados coletados por correlacdo de vortices
turbulentos (Eddy Covariance) e analisados foram os de temperatura, fluxo de calor
sensivel e fluxo de calor latente no periodo entre os anos 1999 e 2006, tendo entdo
seis séries para estacdo Umida e seis seéries para estacdo seca. As seéries foram
organizadas com o maximo de dados sem ocorréncia de falhas, as condi¢des de
campo e de manutencdo geram falhas na medi¢cdo ou armazenamento de horas, dias,
limitando a quantidade de dados, o que ocorreu nos anos de 2000 e 2004. Assim
descartando as informacgdes, para processar os dados, ndo poderiam existir falhas.

Gallon (2005), em sua dissertacdo com tema "Um Estudo Sobre a Dindmica
de Sistemas Complexos a Partir de Séries Temporais de Dados Microclimatologicos
para uma Floresta de Transicdo no Noroeste de Mato Grosso", trabalhou com série
de dados do LBA de 1999 a 2003, analisando fluxo de CO, calor latente e calor
sensivel, estes dados apresentaram falhas com periodo superior a um dia. Quando
ocorreu falhas com periodo de ordem de més, a autora optou por descartar os dados.
As analises foram dificultadas para os meses com grande nimero de dados ausentes.

Palt (2008) com tema de dissertacéo "Determinacdao do Tempo de Defasagem
mais Adequado para Andlise de Séries Temporais de Variaveis Microclimatoldgicas
Medidas numa Floresta de Transicdo no Norte de Mato Grosso" também utilizando
dados da floresta de transi¢do entre o cerrado e tropical Umida coletados no ano de
2002 a 2006, analisou somente os dados referente a estagdes seca e chuvosa, das
variaveis de fluxo de calor latente, fluxo de carbono, velocidade do vento e direcdo do
vento, visto que nos anos de coleta de dados houve muitas falhas em diversos meses, 0s
dados foram ignorados devido a "grande importancia o nimero de dados da série e ndo o
tempo de sua distribuicdo” (PALU, 2008, p. 16). Mas ao trabalhar com os dados
verificou também que as falhas ocorridas e ignoradas podem ter alterado os resultados
obtidos.



2.6. ERRO DE MEDICAO DO DATA LOGGER

Segundo Instrutemp (2007), o data logger € um dispositivo eletrénico que
registra sinais emitidos pelos sensores portateis. E normalmente pequeno, funciona a
pilhas, baterias ou diretamente a uma fonte de energia e, equipado com um
microprocessador, uma memoria interna para armazenar os dados.

A principal vantagem do data logger é a capacidade de coletar
automaticamente e armazenar os dados. Por essa facilidade, esses dispositivos sdo
muito usados em diferentes modalidades como em inddstrias; para coletar e
armazenar dados para a empresa como produtividade, gastos, temperatura de
caldeiras, etc, assim facilitando o trabalho que se torna invidvel manualmente, ou até
mesmo impossivel, dependendo das condi¢des de trabalho.

Também séo utilizados em tratores e colheitadeiras mantendo uma base de
dados com as informacdes importantes sobre o equipamento, como produtividade,
permite detectar, analisando os dados, algum problema mecanico, e assim corrigi-lo.
Portanto, o data logger tem inimeras utilidades e vantagens com relacdo ao tempo,
economia e eficiéncia. Atualmente, a automacao em geral vem cada vez mais sendo
adotada independentemente da aplicagé&o.

Os data loggers séo utilizados com sensores, que monitoram processos e séo
transdutores, pois realizam a conversao de grandezas fisicas em grandezas elétricas,
utilizados em diversas areas como ja mencionado.

Sensores sdo dispositivos que mudam seu comportamento sob a acdo de uma
grandeza fisica, podendo fornecer diretamente ou indiretamente um sinal que indica
o valor dessa grandeza. Atualmente existe uma grande variabilidade de sensores que
medem diferentes tipos de grandezas fisicas. Os tipos de sensores mais comuns sdo
de pressdo, temperatura, luz, velocidade, vazdo, posicdo, entre outros tipos de

Sensores.

2.7. METODOS PARA PREENCHIMENTO DE FALHAS

Atualmente existe um grande nimero de métodos de preenchimento de
falhas. Muitas vezes em uma série de dados ndo é necessario utilizar preenchimento

de falhas, mas isso varia de acordo com o objetivo do trabalho realizado, tipo de



dados, e tamanho das falhas. Entretanto, quando se faz necessério preencher as
falhas, é devido ao tipo de variavel ou quantidade de dados falhos e o volume de
dados a serem analisados.

Segundo Rihbane et al. (2012) de um modo geral, os modelos necessitam de
longas séries temporais sem falhas. Faz-se necessario, portanto, o preenchimento dos
dados para que sejam processados e utilizados em pesquisas cientificas. Ao se
preencher as séries temporais, pode se realizar estimativas e analises de variaveis
como carbono liquido, fluxo de calor latente, fluxo de calor sensivel e outras que nos
permitem conhecer a dindmica da atmosfera ou de um ecossistema, em diferentes
escalas espaciais e temporais. Séries falhadas sdo, de modo geral, fragmentadas nas
técnicas de modelagem, o que obriga a reducéo de escala nas analises.

Wheelwrigth (1985) apud Mueller (1996), descreve a possibilidade de
extrapolacdo futura dos dados a partir da identificacdo das componentes individuais
presentes no padréo bésico da série temporal de dados (tendéncia, ciclo, sazonalidade
e aleatoriedade). De maneira analoga, hd& um grande numero de técnicas em
desenvolvimento para preenchimento de falhas: por meio de métodos de interpolacédo
que utilizam krigagem ordinaria (DEUS et al., 2010), métodos geoestatisticos, que
realizam preenchimento com regras pré-estabelecidas de acordo com o tempo de
falha, combinando interpolacdo linear e médias (GAIO et al., 2008), métodos de
correlacdo (FALGE et al.,2001), entre outros. Observa-se, no entanto, nesses
trabalhos, que a variabilidade dos dados n&o foi tratada. A fonte da variabilidade dos
dados pode ser intrinseca a variavel ou relacionada as técnicas de medida. Preencher
um dado sem considerar a aleatoriedade leva a reducao das medidas de variabilidade

como mostrado em Gaio et al. (2007).

2.8. MONTE CARLO

Durante a Segunda Guerra Mundial, cientistas e pesquisadores trabalhavam
intensamente em um projeto cientifico que posteriormente desencadeou um grande
avanco tecnologico. Gragas a ele tem-se o conhecimento, facilidade do
desenvolvimento de tecnologias e equipamentos eletronicos. Estes pesquisadores

trabalhavam no projeto ENIAC que era o primeiro computador eletrénico a ser



desenvolvido. Durante sua pesquisa e desenvolvimento, John Von Neumann
descobriu que os circuitos podiam contar, fazer operagdes matematicas, e resolver
equac0es e calculos em uma velocidade muito alta.

John Von Neumann era um consultor de matematica que, ao se deparar com a
descoberta, se interessou pela area termonuclear que veio a desencadear o
desenvolvimento da bomba atémica.

De acordo com Metropolis & Ulam (1949), denominou-se Método Monte
Carlo por fazer referéncia a famosa cidade de Monaco, conhecida mundialmente
como a capital dos jogos de azar, pelo fato de Ulam e Von Neumann frequentarem e
aplicarem matematica nos jogos de azar, observando aleatoriedade empirica. O
método baseia-se em eventos que ocorrem de forma aleatoria. Segundo Yoriyaz,
(2009), pode ser descrito como método estatistico no qual utiliza-se uma sequéncia
de nimeros aleatdrios para realizagdo de simulacdes.

Segundo Metropolis (1987), é um método antigo com forte embasamento
tedrico e pratico, que tem como funcdo gerar numeros aleatérios. Esses ndmeros
aleatdrios dardo suporte a insercdo da variabilidade dos dados calculados para serem
preenchidos.

Segundo Metropolis (1987), o método permite simular qualquer processo que
dependa de aleatoriedade e também problemas que ndo tenham relacdo com a
aleatoriedade, e criar modelos probabilisticos para resolvé-los.

A técnica de Monte Carlo basicamente é a geracdo de valores aleatérios, com
0 objetivo de produzir "n" quantidades de cenarios, em que "a distribuicdo dos
valores calculados deve refletir a probabilidade de ocorréncia dos mesmos".
(SOUZA, 2006. p. 67).

De acordo com Souza (2006), existem algumas vantagens em utilizar a

simulacdo de Monte Carlo, tais como:
a) Nao precisam ser aproximadas as distribui¢Ges das varidveis do modelo;
b) Podem ser modeladas as correlagdes e outras interdependéncias;

c) O computador é responsavel por realizar a geracdo dos valores aleatorios;

d) Aumentando o numero de interacGes é possivel aumentar o nivel de preciséo
da simulacéo;



e) Monte Carlo por ser uma simulacdo bastante reconhecida, tem uma aceitacédo
consideravel;

f) O modelo pode ser alterado facilmente, em que gera novos resultados
podendo ser comparados com 0s anteriores.

2.8.1. Aleatoriedade

Segundo Brinder & Heermann (1997), o método de Monte Carlo é
responsavel pela aleatoriedade nos modelos de simulacdo. Consegue gerar dados
novos que se assemelham aos dados da natureza. Permitindo simular modelo, por
mais tempo do que o periodo usado na coleta de dados.

Para gerar numeros aleatorios é necessario inicialmente que sejam geradas
sequéncias uniformemente distribuidas no intervalo [0,1]. Os nimeros "aleat6rios"

podem ter trés tipos de classificagdes:

a) - Numeros Aleatorios: a principal caracteristica desses numeros é o fato de
serem completamente imprevisiveis. Esses s6 podem ser gerados por algum

processo fisico natural.

b) - Numeros Pseudoaleatdérios: Sdo os mais utilizados, sendo gerados em
computador por meio de algum algoritmo simples. Com isso, ndo sao

extremamente nimeros aleatérios, no sentido estrito do termo.

c) - Numeros Quasi-aleatdrios: também sdo gerados por algum algoritmo
numérico simples. Contudo, eles sdo produzidos de maneira que sejam

distribuidos o mais uniformemente possivel.

2.8.2. Bootstrap

De acordo com Barros (2005), em 1979 foi publicado o artigo Annals of
Statistics, proposto por Bradley Efron, que apresentava o método de simulagdo
Bootstrap. A técnica se resume basicamente em construgdo de simulagGes por
reamostragem a partir de uma amostra inicial. E bastante comum aplicar o método

para procedimentos estatisticos em séries temporais. O termo Bootstrap refere-se as



simulagcdes Monte Carlo que tratam a amostra original como a pseudo-populacao.
Entdo reamostragens sao feitas a partir da amostra original.

O método Bootstrap pode ser construido a partir de dois pressupostos:
Bootstrap paramétrico, que simula amostras a partir de uma distribui¢do conhecida,
podendo conter um ou mais parametros desconhecidos, e Bootstrap ndo paramétrico,
amostras obtidas com reposi¢do dos dados originais repetindo 0 processo n vezes.
Nesse ultimo caso, os dados ndo sdo gerados a partir da distribuicdo de probabilidade
como no método paramétrico (Barros 2005). Segundo Costa (2006, p. 42), "o

verdadeiro poder da reamostragem vem de amostragem com reposigao”.



3. MATERIAL E METODOS
Este trabalho utiliza algoritmos computacionais no desenvolvimento de

metodologia de preenchimento de falhas utilizando os conceitos, Bootstrap, Monte

Carlo e célculo de frequéncia
3.1. DADOS DE ESTUDO

Os dados utilizados para este estudo foram coletados em uma estagédo

micrometeoroldgica localizada em Sinop - MT. O local esta a 423 m acima do nivel

do mar nas coordenadas geograficas 11°24°43,4”S e 55°19725,7”0, Figura 2
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Figura 2: Localizagdo da area de estudo. (SANCHES et al., 2006)

Foram

Utilizou-se de séries temporais de temperatura, da umidade relativa do ar e do
fluxo de calor no solo, provenientes de uma torre micrometeoroldgica de 42 m de

altura, instalada a 50 km do municipio de Sinop, Mato Grosso, Brasil



fornecidos dados de umidade relativa do ar, temperatura do ar, radiacdo
fotossinteticamente ativa, radiacdo solar global, fluxo de calor no solo, fluxo de calor
sensivel e latente, velocidade do vento, entre outras variaveis. Como a maior parte
dos procedimentos estatisticos foi desenvolvida para analisar observagoes
independentes, o estudo de séries temporais requer o uso de técnicas especificas.

Neste trabalho foram utilizadas as varidveis temperatura, umidade relativa do
ar e fluxo de calor no solo, essas trés variaveis ocorreram falhas nos dados reais de
forma pareadas, e as outras variaveis existentes essa caracteristica ndo ocorreu. Os
dados desta estagdo originaram diversos trabalhos de pesquisas como teses,
dissertacfes e artigos no Programa de Pds-Graduagdo em Fisica Ambiental da
UFMT.

Os dados utilizados correspondem a um ano, de janeiro a dezembro de 2007,
os valores utilizados sdo meédias de 30 minutos gravados em data loggers CR10X
(Campbell Scientific, Logan,UT, USA). Entretanto, havia dados com falhas,
aproximadamente 57% e utilizados somente os dados existentes para realizar os
testes, aproximadamente 43% que equivale aproximadamente 5 meses de dados. Os
testes estatisticos foram aplicados a quinta simulacdo, esta simulacdo foi escolhida
aleatoriamente, tendo em vista que as nove simulagdes apresentam a mesma variacao

do percentil.



3.2. SISTEMA DE GERACAO DE FALHAS PAREADAS

Muitos dados podem possuir falhas, porém, € inviavel preencher as séries a
fim de verificar se 0 método é consistente, pois ndo ha como saber qual era o valor
original para compara-los com os dados preenchidos pelo método desenvolvido,
quaisquer que sejam. De modo a estimar a qualidade do preenchimento, foram
utilizadas séries originais sem falhas, as quais foram artificialmente falhadas de
forma pareadas por meio de algoritmo desenvolvido em linguagem Java. O motivo
da escolha dessa linguagem foi o fato de que é de alto nivel, multiplataforma e tem
muitos recursos de programacao disponiveis.

Para todos os processos, foi utilizado um notebook com as seguintes
configuracdes:

Intel(R) Core(TM) i7-2670QM, CPU 2.20GHz, com 8 GB de memoria RAM (7.90
GB utilizavel), GPU (placa de video) GeForce GT 540M (2 GB), Foram geradas
falhas artificiais aleatérias de 1% a 70% com passo de 1%, para essa base de dados

de forma pareadas.

3.3. DISTRIBUICAO DE FREQUENCIAS

A aplicacdo computacional desenvolvida para o preenchimento das falhas
adotou um célculo estatistico chamado distribuicdo de frequéncia para organizar 0s
dados em classes de modo a fornecer a quantidade e/ou porcentagem de dados de
cada classe.

Primeiramente, os dados foram separados e organizados de acordo com as
respectivas horas, por exemplo, seleciona-se todos os dados das 10h00 dos dias
Juliano 1 ao 365. Realiza-se esse processo para todas as 24 horas do dia. O algoritmo
de preenchimento de falhas em seguida contabiliza quantos dados existem em
determinada hora e verifica os valores maximo e minimo para cada hora
contabilizada.

A variacio da grandeza medida entre os intervalos de tempo deu-se 0 nome

de delta (A). O delta representa a diferenca entre duas medidas subsequentes, por



exemplo, diferenca entre a temperatura das 10:30 e das 10:00. O algoritmo calcula
cada delta para todos os intervalos de tempo.

Para determinar a quantidade de classes foi utilizada a regra de Sturges (regra
do logaritmo) (FALCO, 2008), aplicado a identificacdo e contagem dos delta,
representada pela equacéo 2:

K=1+3,3*log(N) eq. (2)
em que K é nimero de classes e N é o tamanho da série, assim, aplicando a equacéo
2, para N= 365 obtém-se K= 9 classes.

Definida a quantidade de classes, realizou-se a distribuicdo dos dados para
cada hora determinada de acordo com as classes. Determina-se entdo as frequéncias
de cada classe. O algoritmo de preenchimento de falhas, identifica todas as falhas nos
arquivos ao considerar o tipo do dado, hora e dia. Assim aplica-se o célculo da
distribuicdo de frequéncia para as respectivas horas que correspondem as falhas. A
tabela 1 representa um exemplo da distribuicdo de frequéncias para uma determinada

hora.

3.4.BOOTSTRAP & MONTE CARLO

Com os dados de frequéncias, realiza-se um sorteio, para cada classe, em que
100 valores aleatérios sdo sorteados, com reposicdo. Em seguida, desses 100
nameros sorteados em cada classe, sdo selecionados aleatoriamente um numero de
valores de acordo com a porcentagem da classe. Tem-se agora um Unico conjunto de
100 nimeros com as mesmas frequéncias das classes originais. Faz-se a média desses
nameros e armazena-se esse valor gerado que vamos chamar de nl. Repete-se esse
procedimento 100 vezes até obter cem valores, nomeados: n1, n2, ..., n99, n100.
Aplica-se entdo a média novamente de n1 a n100, obtendo-se um Gnico valor, o qual
é o dado que preenche a falha. A Figura 3 mostra o fluxograma das etapas desse
processo. O icone representado pela circulo verde representa o inicio, o circulo
vermelho significa fim do processo. A caixa cinza representa a repeti¢ao (100 vezes)

dos processos das caixas amarelas.
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Figura 3: Fluxograma representando os processos do preenchimento das falhas por etapa, circulo verde é o inicio
do processo, circulo vermelha é o fim do processo, as caixas sdo cada processo individual, os processos em
amarelo serédo feitos um loop de acordo com o processo de cor preta.



4. RESULTADOS E DISCUSSOES

O desempenho do método de preenchimento de falhas foi analisado para nove
simulacdes falhadas aleatoriamente, de maneira igual para as variaveis de
temperatura do ar, umidade relativa do ar e fluxo de calor no solo. Nas sessoes a
seguir serdo detalhados os resultados apresentados com suas respectivas falhas e suas
correlagdes. Sao visualizados e analisados os graficos de 10% a 70% de falhas; com
passo de 10%.

Para gerar as falhas aleatorias de 1% a 70%, leva-se em média 37 segundos
de processamento. Para todas as varidveis contidas na planilha de dados, o gerador de
falhas pode ser alterado de acordo com sua necessidade. Entretanto, para preencher
de 1% a 70% de falhas para todas as 9 simulagdes, gasta-se em média 300 minutos
de processamento para preencher todos os dados faltosos da planilha para todas as

variaveis.

4.1. ANALISE DO PREENCHIMENTO DE FALHAS PARA
SERIE TEMPORAL DA TEMPERATURA

Nas figuras 4 e 5, com 10% a 70% de falhas, pode-se visualizar os dados
originais e os dados preenchidos de temperatura do ar. Na Figura 5 a linha vermelha
no grafico refere-se aos dados preenchidos e a linha azul refere-se aos dados
originais. Todos os graficos de linha contém uma quantidade reduzida de dados de
aproximadamente mil dados, facilitando a visualizacdo e comparacdo do
comportamento das duas séries, entretanto o grafico de disperséo é referente a todos

os dados da série (Figura 4).
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Figura 4: Grafico de dispersdo com valores preenchidos e originais para a série temporal da temperatura do ar

correspondente a quinta simulagdo, (a) 10% falhas, (b) 20% falhas, (c) 30% falhas, (d) 40% falhas, (e) 50%
falhas, (f) 60% falhas e (g) 70% falhas.

Para 1% a 30% de falhas aleatérias obteve-se aproximadamente um
coeficiente de correlacdo 0,99. Nota-se que ao aumentar a porcentagem de falhas, a
correlacdo diminui. Entretanto, para a varidvel temperatura a variacdo dos
coeficientes de correlagdo ndo foi muito acentuada. Para 40% de falhas tem-se 0,98,
50% tem-se 0,96, 60% tem-se 0,94 e 70% tem-se 0,91 para o coeficiente de

correlacgdo, Figura 4.
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Figura 5: Séries temporais da temperatura do ar referente a quinta simulacéo,original (em azul) e preenchida (em
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70% falhas.

Ventura (2012) desenvolveu um programa para preenchimento de falhas
baseado em inteligéncia artificial e obteve os seguintes resultados para variavel de
temperatura do ar: a simulagdo com 5% teve correlagdo de 0,97, a simulagcdo com
10% teve um resultado de aproximadamente 0,95, as simulagdes de 20% e 30%
tiveram um resultado semelhante a 0,93, e a de 40%, com a menor correlagdo, 0,92,



porém, relativamente proxima as anteriores. Do ponto de vista da correlagdo,

portanto, observam - se resultados semelhantes

4.2, ANALISE DO PREENCHIMENTO DE FALHAS PARA
SERIE TEMPORAL DA UMIDADE RELATIVA DO AR

A figura 6 representa a regressao referente aos dados preenchidos e originais

de 10% a 70% de falhas para a variavel umidade relativa do ar.
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Figura 6: Valores preenchidos e originais para a série temporal da umidade relativa do ar
correspondente a quinta simulagdo, (a) 10% falhas, (b) 20% falhas, (c) 30% falhas, (d) 40% falhas, (e) 50%
falhas, (f) 60% falhas e (g) 70% falhas.

Ao analisar a série temporal para umidade relativa do ar (Figura 6), percebe-
se que os coeficientes de correlacdo de acordo com a porcentagem de falha sdo bons,
mas um pouco menores quando comparados aos resultados obtidos com a série de
dados de temperatura do ar. Porém, possuem valores préximos: 0,99 para 10% e 20%
de falhas, 0,98 para 30% de falhas, 40% tem-se 0,97, 50% tem-se 0,96, 60% tem-se
0,93 e para 90% de falhas tem-se 0,91.
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Figura 7: Séries temporais da umidade relativa do ar referente a quinta simulagdo,original (em azul) e preenchida
(em vermelho), (a) 10% falhas, (b) 20% falhas, (c) 30% falhas, (d) 40% falhas, (e) 50% falhas, (f) 60% falhas e
(9) 70% falhas.

Comparando novamente com o trabalho de Ventura (2012), observam -se
valores semelhantes, esse autor, ao aplicar técnicas de inteligéncia artificial obteve
como resultado para a variavel umidade relativa do ar, o coeficiente de correlacéo de
0,91 para 5% de falhas, 0,93 para 10% de falhas, 0,95 para 20% de falhas, 0,93 e
0,92 para 30% e 40% de falhas respectivamente.

4.3. ANALISE DO PREENCHIMENTO DE FALHAS PARA
SERIE TEMPORAL DE FLUXO DE CALOR NO SOLO

A figura 8 apresenta a regressdo referente aos dados preenchidos e originais

de 10% a 70% de falhas para a variavel fluxo de calor no solo.
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Figura 8: Valores preenchidos e originais para a série temporal do fluxo de calor no solo correspondente a quinta
simulagdo, (a) 10% falhas, (b) 20% falhas, (c) 30% falhas, (d) 40% falhas, (e) 50% falhas, (f) 60% falhas e (g)

70% falhas.

Os resultados obtidos para fluxo de calor no solo foram os que tiveram
correlacdo mais baixa quando comparados as variaveis de temperatura do ar e
umidade relativa do ar. Entretanto, conseguiu-se um bom desempenho apesar de ser
uma série com maior variabilidade. Obteve-se coeficiente de correlacdo de 0,98 para
10% e 20% de falhas, 0,96 para 30% de falhas, 0,95 para 40% de falhas, 0,91 para

y=09424x+ 01215
R*=08449

40 + Sérle

——Linear (Série)

50% de falhas, 0,88 para 60% de falhas e 0,84 para 70% de falhas, Figura 8.
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Figura 9: Séries temporais do fluxo calor no solo referente a quinta simulag&o,original (em azul) e preenchida
(em vermelho), (a) 10% falhas, (b) 20% falhas, (c) 30% falhas, (d) 40% falhas, () 50% falhas, (f) 60% falhas e
(9) 70% falhas.

4.4. ANALISE ESTATISTICA DAS VARIAVEIS

O desempenho do sistema foi analisado para nove simulagdes, com os dados
de temperatura do ar, umidade relativa do ar e fluxo de calor no solo. Foram
provocadas falhas aleatorias de 1% a 70% de acordo com a quantidade de dados
existentes originais. Nove simulagdes com 0s mesmos dados foram realizadas
visando a repetibilidade da informacdo para averiguar se, independente da realizacao
de um preenchimento ou mais, a precisdo, a média e variancia se mantém.

Os graficos de dispersdao do coeficiente de correlacdo com relacdo ao
percentual de falhas, das Figuras 10 a 12, indicam o declinio exponencial do
coeficiente de correlacdo para temperatura do ar, umidade relativa do ar e fluxo de
calor no solo, respectivamente. Em média, entre as nove simulacGes, para
aproximadamente 60% de falhas aleatorias obteve-se um coeficiente de correlacdo de
0,95 para a variavel de temperatura do ar, para 56% de falhas obteve-se um
coeficiente de correlacdo de 0,95 para umidade relativa do ar e, para 40% de falhas,

obteve-se um coeficiente de correlagdo de 0,95 para fluxo de calor no solo.
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Apos determinacdo do coeficiente de regressdo em funcdo do percentual de

falhas, foi calculada a mediana e o0s percentis para suas respectivas variaveis,

conforme apresentado nas Figuras 13 a 15, em que tem-se a delimitacdo do intervalo

de confianca, por Bootstrap ndo paramétrico com intervalo de confiangca 95% para as

variaveis temperatura do ar, umidade relativa do ar e fluxo de calor no solo.
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Figura 13: Mediana, limite superior e limite inferior com 95% de intervalo de confianca para variavel de
temperatura do ar para as nove simulagdes.
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Figura 14: Mediana, limite superior e limite inferior com 95% de intervalo de confianca para varidvel de

umidade relativa do ar para as nove simulacdes.



Palinémio

0.2 1 (Mediana)

08 -

0,75 T T T T T T 1
0 10 20 30 40 50 60 70
% Falhas

Figura 15: Mediana, limite superior e limite inferior com 95% de intervalo de confianca para variavel de fluxo de
calor no solo para as nove simulagdes.

Para verificar a variancia entre os dados, foi realizado um teste f para as nove
simulag0es, para cada porcentagem de falhas. Em quase todas as analises, encontrou-
se p-valor (¢ a probabilidade de se obter uma estatistica de teste igual ou mais
extrema que aquela observada em uma amostra), acima de 0,05, indicando
homocedasticidade entre as séries gerada e preenchida. E para a variavel temperatura
do ar apenas um valor referente a quarta simulacéo teve como p-valor 0,015 referente
a 68% de falha (Figura 16).
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Figura 16: Teste-f para a variavel de temperatura do ar para as nove simulagdes em que circulos com cores
diferentes representam simulagdes diferentes.



Para simulacdo 8 teve apenas um valor com p-valor baixo, para 70%, 0,02 e
na simulacdo 9 dois valores com diferenca significativa, 69%, 0,01 e 70%, 0,02
(Figura 17).

% Falhas

Figura 17: Teste-f para variavel de umidade relativa do ar para as nove simulaces em que circulos com cores
diferentes representam simulagdes diferentes.

O teste f para a variavel fluxo de calor no solo apresenta uma maior dispersdo
comparado com umidade relativa do ar e temperatura do ar. Em quatro porcentagens
referentes a 4° simulagdes de fluxo de calor no solo da série gerada (63%, 67%, 69%
e 70%), no entanto, encontrou-se p-valor abaixo de 0,05, o que significa que nestas
séries ha diferenca significativa entre as variancias (Figura 18). A partir de 50% de
falhas comegam a ter diferenca significativa em alguns valores conforme aumenta a

porcentagem de falhas tem-se maior frequéncia de p-valor baixo (Figura 18).
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Figura 18: Teste-f para variavel de fluxo de calor no solo para as nove simulagfes em que circulos com cores
diferentes representam simulagdes diferentes.



5. CONSIDERACOES FINAIS

A proposta deste trabalho consistiu em desenvolver uma metodologia em que
houve a jungdo de técnicas estatisticas e automatizagdo computacional para realizar
preenchimento de falhas aleatdrias de dados micrometeoroldgicos. Os valores do
preenchimento de falhas sdo estimados com base nos dados existentes da propria
série temporal.

Para testar a eficdcia da metodologia proposta foram realizadas nove
simulagOes gerando falhas e as preenchendo de 1% a 70% em todo o dado, para as
variaveis temperatura, umidade do ar e fluxo de calor no solo.

Os testes foram realizados para trés variaveis, entretanto a metodologia
desenvolvida tem como objetivo preencher dados faltantes para qualquer tipo de
variavel e para qualquer regido, pois a técnica ndo necessita de outras varidveis
pareadas; o preenchimento é realizado com base somente nos dados da prdpria série
temporal.

Os resultados apresentaram altos coeficientes de correlacdo entre a série
preenchida e a original, preservando a variabilidade da série original. Apresentaram-
se algumas excec¢des, o0 que implica em aumento do controle do ndmero de
repeticdes, em trabalhos futuros.

Ao se realizar o estudo com falhas aleatérias, observou-se também que se
pode melhorar a qualidade do preenchimento, ao se considerar caracteristicas, tais
como, as falhas de longo periodo (inclusive para mais de um dia completo); falhas se
encontrarem em horarios de inversdo do comportamento da variavel; comportamento
da série em funcdo da periodicidade de suas componentes (ciclos, sazonalidade).

Esse estudo implicara na necessidade de se desenvolver métodos de
classificacdo das falhas, de combinacdo de preenchimento da esquerda para a direita
e da direita para a esquerda; consideracdes sobre a natureza sazonal das varidveis
micrometeoroldgicas e caracteristicas dos sensores, dentre outras implementacoes

que se preveé para os trabalhos futuros.
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