Séries histdricas sao fundamentais no
desenvolvimento de estudos hidrolégicos.
Entretanto, a maior dificuldade encontrada muitas
vezes é a indisponibilidade dos dados e o numero
de falhas encontrado nessas séries disponibilizadas
pela rede de estacdes pluviométricas. Em funcao
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realizar o preenchimento de falhas de dados de
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Joinville (DCMJ), SC, aplicando os métodos de
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Imputacao Multipla, todos eles utilizando o
software R.
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RESUMO

Séries histéricas sdo fundamentais no desenvolvimento de estudos hidrolégicos.
Entretanto, a maior dificuldade encontrada muitas vezes € a indisponibilidade dos
dados e o niumero de falhas encontrado nessas séries disponibilizadas pela rede de
estacdes pluviométricas. Em funcdo dessas lacunas, € necessario realizar o
preenchimento de falhas a partir de métodos aplicaveis, e verificar a consisténcia dos
dados ap6s o preenchimento. Portanto, o objetivo deste trabalho € realizar o
preenchimento de falhas de dados de precipitacdo de 24 horas da rede de
monitoramento da Defesa Civil do Municipio de Joinville (DCMJ), SC, aplicando os
métodos de Interpolagéo Linear, Regresséao Linear Mdltipla, Método das Correlagdes,
Redes Neurais Artificiais e Imputagdo Multipla, todos eles utilizando o soffware R. A
metodologia consiste em aplicar dois preenchimentos para cada método, o primeiro
para preencher as falhas originais oriundas de problemas nos equipamentos, e o
segundo para preencher somente os dados reais que foram retirados. As falhas da
rede de monitoramento da DCMJ, que possui dez esta¢des pluviométricas, todas
localizadas na planicie, foram preenchidas e analisadas através das seguintes
medidas de erro: Raiz do erro quadratico médio (RMSE), Erro relativo médio (MRE),
e Erro médio absoluto (MAE), além do Coeficiente de determinacdo (R?). A
consisténcia dos dados apés o preenchimento foi verificada pelo Método da Dupla
Massa. Os melhores resultados tanto para as medidas de erro, quanto para o R?,
foram alcancados com o Método das Correlagbes e com o Método da Regressao
Linear Mdltipla, com valores de RMSE = 0,617 a 14,333 mm, MRE = 0,009 a 4,005,
MAE = 0,035 a 7,204 mm e R? = 0,003 a 1. Embora, todas as estacbes tenham
demonstrado consisténcia nos dados ap6s a aplicagdo dos métodos de
preenchimento de falhas, atingindo valores de R? no Método da Dupla Massa entre
0,834 e 0,999.

Palavras-chave: Precipitacdo. Preenchimento de falhas de dados. Dados de 24
horas.



ABSTRACT

Times series, it is essential at the development of hydrological researches to perform
statistical analysis and probability. However, the greater difficulties are the
unavailability of the data and the amount of gaps found in these time series provided
by the network of rainfall stations. Due to these concerns, it is necessary to fill gap
using statistical methods, and check the consistency of the data soon after. The
major aim in this paper is to fill gaps in 24 hour precipitation data of Joinville Civil
Defense’s (JCD), SC, applying Linear Interpolation, Multiple Linear Regression,
Method of Correlations, Artificial Neural Networks and Multiple Imputation methods,
all of them using R software. The methodology consists of applying two fills to each
method, the first to fill the original gaps caused by equipment problems, and the
second one to fill the gaps that were simulated. The gaps of the JCD monitoring
network, which has ten rainfall stations, was completed and analyzed using the
following error measures: Root Mean Square Error (RMSE), Mean Relative Error
(MRE), and Mean Absolute Error (MAE) besides the coefficient of determination (R?).
The Double Mass Method verified the consistency of the data after filling. The best
results for both error measurements and R? were obtained with the Correlation and
Multiple Linear Regression methods, however, all the stations showed consistency in
the data after the application of the fault filling methods

Keywords — Precipitation; Filling gap data; 24 hour data.
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1 INTRODUCAO

A precipitacdo € um processo natural que ocorre por meio de diferentes
mecanismos e podem ser classificadas em: convectivas, orograficas e frontais. As
chuvas convectivas sao provocadas pelo aquecimento desigual da superficie do solo,
que faz com que a massa de ar ascenda, se resfrie e precipite. Costumam ser
violentas, de curta duracao e alta intensidade. As chuvas orograficas ocorrem devido
aos ventos quentes e umidos vindos do mar para a terra, sendo elevados quando
encontram acidentes geograficos naturais como montanhas, e resfriados dando
origem a precipitacdo que geralmente é de baixa intensidade e média duragao, muito
comum no litoral catarinense e Serra do Mar. Ja as chuvas frontais (frias e quentes),
originadas nos polos e Equador respectivamente, sdo provocadas pelo choque entre
as massas de ar que se deslocam, resfriam e por fim precipitam. Sdo em geral de
grande duracao e média intensidade (BARBOSA, 2006 e CARVALHO; SILVA, 2006).

Segundo Reboita et al. (2009) a América do Sul, por sua grande extensao
latitudinal e diferentes formas de relevo, permite a existéncia de 8 diferentes regimes
de precipitacéo, dos quais 4 deles se encontram no Brasil, devido a sua extensao
territorial. Na regiao Sul do pais, por exemplo, devido a sua localizagao latitudinal, a
maior influéncia & dos sistemas de latitudes médias, onde os sistemas frontais sdo os
principais causadores de chuvas durante o ano. Ao longo de quase todo o territério do
Sul do Brasil, a média anual da precipitacdo varia de 1250 a 2000 mm (CLIMANALISE,
2009). Em Santa Catarina, Monteiro (2001) apud UFSC (2011) relatam que a Massa
Tropical Atlantica e a Massa Polar Atlantica sao frequentes nos meses de inverno
formando as chuvas frontais e no verdo predominam as chuvas convectivas. Os
autores destacam ainda que o relevo do Estado € um contribuinte fundamental para a
distribuicdo da precipitacao diversificada e os maiores indices de precipitacdo se
encontram em municipios préximos a encosta da Serra Geral.

Conhecer o regime de precipitagdo de uma determinada regido, bem como o
regime hidrico de uma bacia hidrografica, € bastante significativo tanto no que diz
respeito ao manejo de bacias hidrograficas para estimar, por exemplo, a hecessidade
de abastecimento de agua e irrigacado (MELLO, 2012) quanto a importancia dessa
variavel meteorolédgica para estudos sobre a prevencéo dos efeitos relacionados ao
seu excesso (MONTEIRO, 2000 apud SOUZA, 2008).
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Os efeitos causados pelo excesso de precipitagdo se encaixam em uma das
categorias de desastres. Os desastres que ocorrem no mundo podem ser classificados
em diferentes tipologias e atualmente estdo sendo designados também de eventos
extremos, pois alguns autores questionam a nomenclatura desastre natural (Dias, 2011),
ja que muitos dos desastres que ocorrem no mundo sao induzidos por a¢des antropicas
associadas aos fendmenos naturais. No glossario da Estratégia Internacional para
Reducao de Desastres, elaborado pela Organizagao das Nagdées Unidas (ONU-EIRD,

2004), a palavra desastre esta definida como:

“séria interrupgéo do funcionamento de uma comunidade ou sociedade
que causa perdas humanas e/ou importantes perdas materiais, econémicas ou
ambientais; que excedem a capacidade da comunidade ou sociedade afetada de
lidar com a situagao utilizando seus processos de risco. Resulta da combinacéao
de ameagas, condiges de vulnerabilidade e insuficiente capacidade ou medidas
para reduzir as consequéncias negativas e potenciais do risco.”

Ao realizar uma analise dos tipos de desastres que ocorreram no mundo entre
2000 e 2015 (EM-DAT, 2016), como mostra a Figura 1, dividindo o globo em continentes,
pode-se perceber uma vulnerabilidade bastante alta de todos os continentes as
inundagées. De modo geral, na Europa, Asia e Africa, as inundacées se sobressaem
perante aos demais tipos de eventos extremos, ja na Oceania e América, as tempestades
sao superiores e igualadas as inundacées, respectivamente. Quanto aos deslizamentos,
que também sao frequentes, porém numa escala menor, o numero de ocorréncia também

esta disposto na Figura 1.
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Figura 1 - Numero de ocorréncia de desastres por continente de 2000 a 2015
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Fonte: EM-DAT: OFDA/CRED International Disaster Database - Université Catholique de Louvain,
Belgium (2016, tradugdo nossa).

Dias (2011) afirma que apesar do aumento da complexidade dos modelos e
cenarios consistentes ao clima, a simulacao dos eventos extremos ainda é precaria.
Esses eventos englobam o estudo de processos hidrologicos estocasticos, como a
precipitacao, que sao governados por leis de probabilidade, porém contém componentes
aleatérias que estao acima das regularidades eventualmente explicaveis (NAGHETTINI;
PINTO, 2007).

Os estudos que tratam de dados hidrolégicos, em especial a precipitacao,
trabalham em conjunto com a probabilidade e a estatistica, e por isso, devem contar com
séries historicas consistentes. Porém, frequentemente nao se dispde de séries
suficientemente grandes para estudar os processos hidrolégicos (LANNA, p. 80, 1997).
Além da nao disponibilidade de séries histéricas, outro contratempo que dificulta a analise
dos pesquisadores € o numero de falhas encontrado nas séries. Mesmo que o objetivo
dos postos de medi¢ao de chuvas seja justamente obter uma série com o menor numero
de falhas possivel de precipitacdo ao longo dos anos (BERTONI, 1997), é inevitavel a
existéncia de periodos sem informacgdes ou com falhas nas observagdes. Em fungao
disso, € necessario realizar o preenchimento de falhas e verificar a consisténcia dos
dados ap6s o preenchimento (TEEGAVARAPU; CHANDRAMOULI, 2005; COULIBALY;
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EVORA, 2007; TEEGAVARAPU; TUFAIL; ORMSBEE, 2009; MWALE; ADELOYE;
RUSTUM, 2012; BARDOSSY; PEGRAM, 2014).

A Agéncia Nacional de Aguas - ANA (2012) apresenta as diretrizes para
consisténcia de dados pluviométricos baseada principalmente nos 6rgaos Departamento
Nacional de Aguas e Energia Elétrica — DNAEE e World Meteorological Organization —
WMO. No relatério de diretrizes, a ANA afirma que a analise de consisténcia dos dados
pluviométricos tem como objetivo a identificacao e correcao de erros, bem como o
preenchimento de falhas das séries pluviométricas. Ainda no mesmo relatério, sobre a
condicao espacial da precipitagao, o 6rgao expressa a necessidade de se analisar os
dados de estagOes pluviométricas adjacentes para permitir o preenchimento de falhas

nos registros ou a substituicdo de dados observados e considerados erréneos.
1.1 OBJETIVOS
1.1.1 Geral

Verificar qual o melhor método de preenchimento de falhas de dados de 24 horas
para a regiao da cidade de Joinville, em Santa Catarina, que sofre inundacdes desde o
inicio do seu desenvolvimento (SILVEIRA, p.2, 2008), visando uma analise comparativa
das diferentes metodologias aplicaveis ao preenchimento de falhas de dados de

precipitacao das estacbdes da rede de monitoramento da Defesa Civil Municipal.
1.1.2 Especificos

Para alcancar o proposito final, alguns objetivos especificos sdo importantes:
a) localizar geograficamente as estacées pluviométricas da rede de monitoramento
da Defesa Civil em Joinville;
obter dados de precipitacéo das estagoes;
identificar dados faltantes ou com erros nas séries das estacoes;
preparar dados obtidos;
preencher falhas dos dados com diferentes métodos utilizando software livre;
f) validar o método com menor erro para os dados de precipitacdo para regiao de

Joinville;
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g) reconstruir as séries para uso dos dados;
Com estes objetivos tragados espera-se alcancar o escopo do trabalho ao final do

desenvolvimento desta pesquisa.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 REDES DE MONITORAMENTO DE PRECIPITACAO

A precipitacao pode exercer forte influéncia sobre as condi¢gdes ambientais, como
por exemplo, eventos extremos de chuva que causam inundagées intensas e movimentos
de massa resultando em prejuizos socioeconémicos (AYOADE, 1998; TUCCI, 2001,
CAVALCANTI et al., 2009; MELLO, 2015), o que justifica a importancia de uma rede de
monitoramento para essa variavel hidrolégica.

A hidrometria é a area da hidrologia que permite fazer medigcbes sistematicas das
variaveis hidrolégicas, tornando possivel acompanhar em que condigbes se encontram
as bacias hidrograficas, e por sua vez, efetuar pesquisas relacionadas aos recursos
hidricos (BLAINSKI, GARBOSSA e ANTUNES, p.7, 2012); e a hidrometeorologia é
definida como um estudo cientifico da interacdao entre fendmenos meteorolégicos e
hidroldgicos, incluindo basicamente a transferéncia de agua e energia da superficie para
a atmosfera (HOUGHTON MIFFLIN, 2002).

Outro fator relevante € o monitoramento hidrometeorolégico realizado por redes
de estacdes hidrométricas. E um recurso importante de gerenciamento de dados,
composto por agbes de coleta, tratamento, armazenamento, recuperagao e
disponibilizacao de informacgdes histéricas referentes as condigbes atmosféricas e vazao
dos rios, além de constituir uma etapa fundamental no gerenciamento de recursos
hidricos (FLORIANOPOLIS, p. 2, 2012). O monitoramento hidrometeorolégico apesar de
ser complexo devido a variabilidade dos fenémenos de interesse no tempo e no espaco,
€ uma pratica comum dentro da hidrologia, e tem como principal objeto estudar a agua
na Terra, sua ocorréncia, circulacao e distribuicao, suas propriedades fisicas e quimicas
e sua relacao com o meio ambiente, permitindo coletar informagdes para criar uma base
de dados auxiliando na tomada de decisdes, e também, determinar o regime hidrolégico
da regido (BLAINSKI, GARBOSSA e ANTUNES, 2012).

As estacbes das redes de monitoramento sdo projetadas para proporcionar a
melhor representacdo possivel de um estado de campo meteorolégico que varia
continuamente no tempo e no espaco (KAMEL, H.F., SLIMANI, M., CUDENNEC, C.
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2010). E dependendo dos tipos de dispositivos que sao associados a essas estagdes é
possivel classifica-las em convencionais ou automaticas.

Para alguns autores e o¢rgaos responsaveis pelo monitoramento
hidrometeoroldgico nacional, as redes de estagdes hidrométricas podem ser classificadas
em dois grandes grupos: automaticas e convencionais (ANA, 2012; BLAINSKI,
GARBOSSA e ANTUNES, p. 8, 2012). Portanto, o Instituto Nacional de Meteorologia —
INMET (2011) ainda considera uma terceira classe, a rede de observacgao de altitude ou
radiossonda, descrita como um conjunto de equipamentos e sensores utilizados para
medir a temperatura, umidade relativa e pressdo atmosférica. Apesar da divisdo, os
autores concordam quanto a definicho de cada uma delas, sendo as estagbes
automaticas, aquelas dotadas de um datalogger para armazenar os dados que se ligam
aos sensores eletrénicos especificos para cada parametro meteorolégico a ser
monitorado, seja ele pressao atmosférica, temperatura, precipitacao, radiagao solar,
direcao e velocidade do vento entre outros. O INMET (2011) considera estacbes
convencionais como as que registram os mesmos parametros meteorolégicos das
estacdes automaticas, porém de forma isolada. As estagdes convencionais tém os dados
registrados por um observador, responsavel por enviar as informag¢dées a um centro
coletor. Em Santa Catarina, as estacbes mais usuais instaladas pela Empresa de
Pesquisa Agropecuaria e Extensao Rural de Santa Catarina (Epagri) por intermédio do
Centro de Informagcbes de Recursos Ambientais e de Hidrometeorologia de Santa
Catarina (Ciram), sao divididas em quatro grupos: pluviométricas automaticas,
agrometeorolégicas, fluviométricas automaticas e meteorolégicas (BLAINSKI,
GARBOSSA e ANTUNES, p. 8, 2012).

As estacgdes requerem alguns dispositivos para obter, armazenar e transmitir os
dados. Braga (2005) afirma que os dados sao produzidos mediante sensores eletrénicos
especificos para cada parametro meteorolégico a ser monitorado, enquanto os
dataloggers possuem fungao restrita ao armazenamento de dados em campo, onde o
registro € feito de maneira digital, diminuindo o intervalo de tempo de visita ao posto de
medig¢ao. Para a transmissao dos dados, seja ela via radio, telefone ou satélite, existem
configuragdes que podem ser adicionadas as estagdes permitindo um monitoramento em

tempo real. E ainda, para eventos extremos, dispositivos de radio alerta podem ser
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programados caso seja necessario. A tecnologia de transmissao dos dados, segundo
ANA (2012) € uma escolha livre da entidade responsavel por operar as estagdes, porém,
alguns critérios como: frequéncia de aquisicdo e transmissdo de uma hora, e dados
enviados em tempo real sao exigidos. Essa escolha da tecnologia de transmisséao pode
variar de acordo com a localizagao, disponibilidade de servicos além de custo de
implantacao e manutencao.

Quanto a manutengao e cuidado com os dispositivos, os sensores eletrénicos
fazem parte da ligagéo mais fragil do processo eletrénico de medigcao, pois podem sofrer
interferéncias externas atrapalhando ou até inviabilizando a operagdo dos mesmos,
exigindo constante calibracdo devido a sua sensibilidade térmica e fadiga dos
amplificadores eletrénicos (BRAGA, 2005). Em geral as estagbes podem apresentar
problemas gerados no equipamento de transmissao de dados e falta de manutencao dos
dispositivos acoplados, ou seja, o desempenho das estacées automaticas depende da
integracao adequada de seus componentes, que por muitas vezes provém de fabricantes
diferentes, e apesar da facilidade de aquisicdo desses equipamentos, o desafio passa a
ser a padronizagao, manutencao e operacao de grandes redes automatizadas (ANA,
2012).

2.2 SERIES DE DADOS

As variaveis hidrologicas descrevem as variagées temporais e espaciais dos
fenébmenos do ciclo hidrolégico (NAGHETTINI; PINTO, p. 6-8, 2007), e as séries
temporais registram essa variabilidade (NAGHETTINI; PINTO, p. 6-8, 2007; RENNO e
BORMA, 2016). Tucci (1997) relata que as sequéncias hidrologicas nao seguem um
padrao de comportamento devido a variabilidade natural da precipitacao.

Para estudos hidrolégicos € comum trabalhar com o periodo denominado ano
hidroldgico, que difere do ano civil. O ano hidrolégico é descrito como: “periodo continuo
de doze meses durante o qual ocorre um ciclo anual climatico completo e que é escolhido
por permitir uma comparagao mais significativa dos dados meteorolégicos" (DNAEE,
1976). Alguns autores ainda definem o ano hidrolégico como sendo o ano que inicia no

periodo chuvoso e vai até o fim do periodo seco, contabilizando 12 meses fixos
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(NAGHETTINI; PINTO, 2007; TUCCI, 2012; SIMON; PICKBRENNER; MARCUZZO,
2013).

Sobre a classificagcao das séries hidrolégicas, Naghettini e Pinto (2007) e Renné e
Borma (2016) afirmam que quando uma série hidrologica apresenta uma tendéncia ou
periodicidade ao longo do tempo ela € dita como nao estacionaria, caso contrario ela é
estacionaria. Ainda sobre a classificagao das séries hidrolégicas, os autores afirmam que
elas podem ser homogéneas, quando é identificado um padrao de variabilidade ou
heterogéneas na auséncia desse padrao. Para Naghettini e Pinto (2007) essas séries
temporais podem ser consideradas completas ou reduzidas, no primeiro caso as
observagdes sao coletadas em intervalos de tempo regular durante varios anos e nenhum
registro é desprezado, ja nas séries reduzidas sao considerados apenas alguns dados
de valores caracteristicos, geralmente os maximos ou médias mensais de precipitacao.

As séries hidrolégicas histéricas sao objetos de estudos de muitos pesquisadores,
seja para identificar tendéncias de precipitagao (PINHEIRO et al., 2013; PENEREIRO;
ORLANDO, 2013, PORTELA et al, 2011), analisar a homogeneidade dos dados
(RIBEIRO et al, 2016), ou para realizar previsdes de precipitacao (WANG; FENG; LIU,
2013) entre outros objetivos. No entanto, a presenca de erros nessas séries € inevitavel.

Alguns dos erros mais comuns para Renné e Borma (2016) sao denominados
como pontuais ou isolados, quando ha falha na leitura ou no armazenamento dos dados,
e o0s erros sistematicos ou grosseiros, causados principalmente devido a falta de
calibragéo do aparelho. Na primeira categoria, os erros ocorrem de forma aleatéria, e
flutuam em torno do valor verdadeiro da variavel de interesse (NAGHETTINI; PINTO,
2007). Os erros ditos como sistematicos sao os que apresentam um viés nos resultados
e podem ser originados devido a mudanga de técnica empregada na medicéo, por
exemplo. E os erros grosseiros sao usualmente provocados por falhas humanas, tanto
na leitura incorreta dos instrumentos, quanto na falta de cuidado durante a execucao de
uma medicao. De acordo com Chow et al. (p. 177, 1988), que sequenciaram a medicao
de fendmenos hidrologicos, os erros mais comuns para a variavel precipitagcao sao
verificados na sincronizacdo dos dados automaticos das medicées e também nas

informacgdes gravadas que foram perdidas durante a transmissao dos dados.
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Além dos erros, é possivel também, identificar algumas falhas nas observagées
das séries temporais, como por exemplo, a falta de informag¢des em determinados
periodos, segundo Tucci (p. 182, 1997). Este mesmo autor afirma ainda que antes de
utilizar essas séries € necessario submeté-las a uma analise para verificar os erros
grosseiros que podem estar atribuidos a varios fatores como: interrupgao de medidas por
danificacdo do aparelho, obstru¢cdo proxima ao posto de medicao, danificacdo do
aparelho, problemas mecanicos, falha humana conforme relatam também os autores
Elshorbagy, Panu e Simonovic (2000), entre outros. A analise e consequente
identificacdo desses erros sao na verdade uma preparagao dos dados para o tratamento
estatistico que antecedem o processo de preenchimento de falhas.

Segundo Kar et al. (2015), autores que utilizaram técnicas de multicritério para
tomada de decisao a fim de realizar um projeto de rede pluviométrica para previsao de
enchentes na india, sdo varias as principais dificuldades encontradas para conseguir
reunir informacoées de todos os pluviometros instalados naquela regido, entre elas: falhas,
nao gravacgao dos dados e a propria dificuldade de transmissao de informagao.

Silveira (2012) relata a complexidade da dindmica da chuva que difere do modelo
da proépria climatologia, confirmando assim a necessidade de determinar a
homogeneidade das séries histéricas de precipitacado devido a importancia do uso de

dados confiaveis, registrados nas esta¢des pluviométricas.
2.3 SOFTWARE R

O emprego de softwares e pacotes estatisticos para a analise de dados é cada
vez mais utilizado, no entanto, devido ao alto custo de aquisicdo da licenga desses
programas, os pesquisadores estdo sendo encorajados a optar pelos chamados
softwares livres (MELLO; PETERNELLI, 2013).

Um dos softwares que vem se destacando na categoria de dominio publico € o R
(R CORE TEAM, 2017). Verzani (2011) alega que além do R ser gratuito, € um projeto
de codigo-fonte aberto que possui ambiente de desenvolvimento integrado, o que
significa dizer que pode ser elaborado e alterado a qualquer instante e por qualquer
usuario, ou seja, € uma ferramenta respeitavel na manipulacao de dados por contar com

colaboradores renomados.
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O programa foi criado primeiramente como um projeto de pesquisa pelos autores
Robert Gentleman e Ross lhaka que tiveram influéncia de duas linguagens antigas, a
linguagem S e a linguagem Scheme (SUSSMAN; STEELE JR., 1998; IHAKA;
GENTLEMAN, 1996). O R abrange mais que sua linguagem nucleo, ele tem um sistema
de repositério, conhecido como CRAN - Comprehensive R Archive Network, para
usuarios desenvolvedores de pacotes que complementam a distribuicao base. Hoje o R
tem funcionalidade para lidar com inumeros problemas, inclusive analise de séries
temporais, pois apesar de ser projetado em torno do seu nucleo de linguagem, ele permite
a integracao dos codigos compilados em C, C++, Fortran, Java entre outras (VERZANI,
2011).

Para Mello e Peternelli (2013) o RStudio € um software complementar ao R, que
dispbe de um ambiente de desenvolvimento integrado, Integrated Development
Environment - IDE da sigla em inglés, e € projetado para facilitar o trabalho do programa.
Com a interface do RStudio por meio do /DE, o usuario tem, além da facilidade de utilizar
os comandos, a grande vantagem de interagir com o R por intermédio do editor de textos
fornecido (MELLO; PETERNELLI, 2013; VERZANI, 2011). Ou seja, de forma simplificada,
o0 R e tem seu funcionamento baseado nos comandos digitados pelo usuario, que sao
processados por meio dos pacotes armazenados na memoria e os resultados sao
demonstrados na interface RStudio ou em um objeto na meméria do programa.

2.4 METODOS DE PREENCHIMENTO DE FALHAS DE DADOS DE PRECIPITAGAO

A continuidade das informagbes em séries historicas é comprometida pelas falhas
nos registros de dados (OLIVEIRA et al, 2010). Essas falhas sao comumente
encontradas em séries de dados historicos de precipitacao e para seu preenchimento
existem diversos métodos. O objetivo do estudo de métodos para o preenchimento de
falhas em séries temporais é contribuir para a geragao de dados mais confiaveis que
promovam o avango de pesquisas climatologicas (MELLO, p. 22, 2015), pois, através de
dados anteriores é possivel prever futuras ocorréncias de fenémenos que venham a se
repetir por influéncia do clima (FERNANDEZ, 2007).

Os métodos de preenchimento de falhas visam completar as lacunas das séries

historicas e posteriormente verificar a consisténcia dos dados. Em recursos hidricos,
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conforme Elshorbagy, Panu e Simonovic (2000), as analises baseadas em regressao,
séries temporais, redes neurais artificiais e interpolacédo tem sido as técnicas mais
utilizadas para preenchimento de falhas de dados. Para Oliveira et al (2010), além desses
meétodos usuais devem ser incluidos ainda os de ponderacgao regional (PR), ponderacao
regional com base em regressoées lineares (RS) e vetor regional (VR).

O pesquisador deve atentar quanto aos periodos de falhas, pois alguns métodos
sao aplicaveis para séries mensais e anuais, enquanto outros apenas para uma delas.
Bertoni e Tucci (2007) apud Depiné et al (2014) afirmam que nenhum dos métodos
usualmente empregados é satisfatorio quando se pretende preencher dados de intervalos
diarios e horarios, pois nessas escalas os padrées espago-temporais do processo de
chuva sao complexos, ndo lineares e altamente variaveis, o que dificulta a aplicacao de
métodos classicos.

Os meétodos aplicados nesta pesquisa sao descritos nos itens a seguir.
2.4.1 Interpolacao Linear

Uma interpolacgao linear é utilizada quando se tem a necessidade de obter um valor
intermediario que nao esta tabelado, ou seja, encontrar um valor correspondente de y
para um dado x nao pertencente a tabela. Isto é resolvido obtendo-se uma fungao que
relaciona as variaveis x e y, e essa funcao geralmente sao as fungbes polinomiais
(CAMPOS, F. F., 2007).

Para Campos (2007), a funcao polinomial mais simples € a de grau 1, que envolve
a solucao de um sistema de equacées lineares. Sao conhecidos dois pontos-base
(x0,¥0) € (x1,y1), COM x4 # x4, pertencentes a uma funcao y = f(x). Para estimar f(z),
z € (x9,x,) faz-se: f(x) = P;(x) = ay + a,;x. O polindmio interpolador de grau 1, P, (x),
passa pelos dois pontos-base gerando um sistema de equagdes lineares de ordem 2, e
a solucao desse sistema é:

a1=w e g = Yo — a1 X (1)

X1—=Xo
sendo:
a,, o coeficiente angular.

a,, o coeficiente linear.
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X0 Yo, as coordenadas do ponto-base 0.
X1,¥1, as coordenadas do ponto-base 1.

O polinémio interpolador pode ser sumarizado pela Equacgao (2):

Pl(x)=yo+%(x—xo) (2)

1~ Xo
Entretanto, quando utilizada para preenchimento de dados faltantes, a
interpolagao linear ndo leva em consideracao as estagdes vizinhas, ela apenas preenche
os dados faltantes de uma estagao a partir dos dados ja registrados naquela estagao.
Isto &, tém-se 2 pontos-base conhecidos, um imediatamente antes da falha e um depois,
e 0 método preenche o dado faltante com base na fungao polinomial de grau 1, utilizando

esses 2 pontos.
2.4.2 Regressao Linear Multipla - RLM

Outra metodologia, também bastante desenvolvida, é a regressao linear multipla.
Essa metodologia pode ser adotada por compensar a falta de interagéao entre as estacoes
na interpolacao linear, pois na regressao multipla, as informacées pluviomeétricas do posto
independente sao correlacionadas com as correspondentes observacoes das estagcbes
vizinhas.

Montgomery e Runger (2009) explicam que o modelo de regressao linear multipla
utiliza mais de um regressor, ou seja, minimo de duas variaveis independentes, porém,
a variavel resposta ou dependente pode estar relacionada a n variaveis independentes
ou regressoras, podendo ser descrito pela equacao:

Yi = Bo + Brx1 + Boxy + - + Bpxpte 3)
sendo:

Y;, o valor estimado para a variavel dependente no i-€simo nivel da variavel
independente.

By, a constante de regressao (intersecao do plano).

B1, B2, - Bn, 08 coeficientes parciais de regressao.

X1,X5, ... Xy, 0 i-ésimo nivel da variavel independente X.

€, o erro aleatorio.
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Logo, neste caso, a estagao contendo falhas é preenchida com o valor predito pelo
modelo de regressao que utiliza as estagdes vizinhas como variaveis independentes. Os
autores explicam ainda que o calculo dos parametros By, B1,052 ... Bn € estimado por
Minimos Quadrados utilizando uma abordagem matricial para facilitar as operagdes, e
para medir a adequacao do modelo alguns testes de hipotese sdo uteis. Esses testes
verificam se existe uma relagéo linear entre a variavel resposta y e um subconjunto de
regressores x,,, muito semelhante ao procedimento usado na regressao linear simples.
Um indicador que € bastante usado para medir a qualidade do ajustamento de modelos
de regressao ¢ o coeficiente de determinagéo, simbolizado por R? detalhado no item 2.6.

A verificacdo da adequacao do modelo exige uma analise residual. Os residuos
correspondem a diferenga entre o valor observado e o valor predito pelo modelo, estes
residuos do modelo de regressao linear multipla devem ser independentes e apresentar

distribuicdo normal.
2.4.3 Método das correlagoes

Este método faz uso de correlagbes entre as estagdes que poderiam ser
aproveitada em outros métodos, e do pacote hyfo e sua dinamica de trabalho
disponibilizada na interface RSfudio em conjunto com o calculo do coeficiente de
correlagao entre as variaveis de entrada, bem como graficos produzidos para analise dos
resultados. Esse método das correlagdes disponibilizado por meio do pacote hyfo é
baseado em correlagéo e regressao linear, ou seja, ele utiliza duas metodologias mais
simples para preencher os dados faltantes de uma estacgéao.

O método da regressao linear é semelhante ao que esta descrito no item 2.3.3,
porém, com apenas a constante de regressao f8,, € um coeficiente angular da reta
B conforme equacéo (4):

Y, = By + xj+e (4)

Conforme Montgomery e Runger (2009) a correlagcdo € uma das medidas de

relagéo entre duas variaveis aleatérias e pode ser denotada por:

XY
py=2221) (3)

OxOy
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onde:

cov(X,Y) é a covariancia entre as variaveis aleatorias X e Y.

oy e gy correspondem aos desvios padrao da variavel X e Y respectivamente.

Os autores explicam que devido aos valores dos desvios padrao serem maiores
que zero, a magnitude da correlacdo € dependente direta do valor da covariancia, ou
seja, se a covariancia entre as variaveis for positiva a correlagao entre elas sera também
positiva. Sendo assim, a correlacao é uma grandeza usada para comparar as relagcées
lineares entre pares de variaveis, com o intervalo:

-1 <pyxy <+1 (6)
onde:

Pxy, € a correlagao entre a variavel X e Y.

Nesse pacote hyfo, o soffware calcula o coeficiente de correlagao (r) para cada par
de estacées, e esse coeficiente pode ser escolhido para ser calculado no intervalo de
tempo diario, mensal ou anual. Posteriormente é obtida a matriz de correlagdo e com
base nessa matriz sdo identificadas as ordens de correlagao para cada estacao. Portanto,
se for identificado um dado faltante em uma determinada estacao num determinado dia,
esse valor é preenchido com a estacao de maior correlacéo. No caso do dado ser faltante
também nessa estacdo, a estacdo com a segunda maior correlagao € utilizada para o
preenchimento e assim sucessivamente. Logo apés é estimado o coeficiente linear a
cada par de estacbes a partir da regressao linear simples. E entdo, é feito o
preenchimento dos dados faltantes fundamentado nas ordens obtidas das correlagdes
entre as estacdes.

A funcao final obtida para o dado faltante é o coeficiente linear multiplicado pelo
valor lido na estagdo com maior correlagao. Isto €, o método utiliza a correlagdo para
identificar qual a melhor estacado vizinha que pode ser utilizada para realizar o
preenchimento de cada estagdo contendo dados faltantes. Diferentemente da
interpolacao linear, a funcao fillGap do pacote hyfo faz o preenchimento de forma
instantanea para todas as estacées (HIRSCH; MAIDMENT, 1992).
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2.4.4 Redes Neurais Artificiais - RNAs

As RNAs sao amplamente aplicadas, tanto para a previsao de chuva quanto para
o preenchimento de falhas em diferentes lugares do mundo, Nastos et al (2013),
Chattopadhyay e Chattopadhyay (2008), Belayneh e Adamowski (2012), Nkuna e Odiyo
(2011) entre outros. Além de nao ter restricao quanto ao intervalo temporal, os resultados
dos estudos de Teegavarapu e Chandramouli (2005), bem como os dos autores Coulibaly
e Evora (2007) na comparagéao de diferentes RNA’s para preenchimento de registros
diarios de temperatura e precipitacao se mostraram bastante promissores em relagao a
outros métodos de preenchimento de falhas.

Mc Culloch e Pits (1943) foram os pioneiros nos estudos sobre neurocomputacao
ao realizarem uma simulagao matematica sobre células nervosas vivas para reproduzir o
comportamento do neurdnio natural, definindo essa metodologia, hoje conhecida como
rede neural artificial, como um paradigma computacional que esta apto a imitar a estrutura
bioldgica do cérebro.

De acordo com Nkuna e Odiyo (2011) as redes neurais feed-forward empregadas
para modelagem de recursos hidricos incluem os tipos de Multilayer Perceptrons (MLP)
e Radial Basis Function Neural Networks (RBF). De forma simplificada, conforme
ilustrado na Figura 2, as redes neurais artificiais de fun¢cao MLP s&o estruturadas em 3
camadas. Na camada de entrada sao inseridas as variaveis de entrada independentes,
na camada oculta (intermediaria), onde acontecem o0s processamentos esta
representado o numero de neurdnios que segundo a teoria de HELCHT-NIELSEN apud
De Deus (2012) pode ser 2n + 1, onde n € o numero de variaveis de entrada. E a camada
de saida apresenta o resultado final que foi processado na rede (FERNANDES, 2003; De
DEUS, 2012).
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Figura 2 — Esquema geral de elementos presentes em uma rede neural artificial padrao

Pesos Neurdnios

de saida

Entradas Saidas

Neurdnios
intermediarios

Fonte: De DEUS (2012).

Com a capacidade de gerenciar conjuntos de dados complexos e extensos (Sahin
et al., 2013) a aplicabilidade da inteligéncia artificial como método de preenchimento de
falhas vem apresentando resultados promissores (TEEGAVARAPU et al., 2009;
WANDERLEY et al., 2014).

A RNA nao necessita informacgdes detalhadas sobre as entradas, ela aprende, por
meio de processo iterativo das variaveis, as relagcdes entre os dados e verifica as
tendéncias anteriores com a aplicacao de um algoritmo que minimiza o erro quadratico
médio a cada iteragao, produzindo assim valores de saida associados a uma previsao
(DEO; SAHIN, 2015). De Deus (2012) relata que a funcao de ativacao de uma rede neural
€ responsavel por gerar a resposta dos neurénios a partir dos valores de vetores de peso
e de entrada. E o peso utilizado na rede € basicamente a influéncia que ele tem sobre o
sinal de saida, onde valores negativos significam fatores de inibicao e valores positivos
sao fatores de reforgo do sinal de entrada.

Os resultados produzidos pelas RNAs podem ser avaliados por meio de diferentes
estatisticas que mensuram a diferengca entre os valores simulados pelo modelo e os
valores observados. Essas estatisticas sao: o coeficiente Nash-Sutcliffe-NS (DEPINE et
al, 2013; NKUNA; ODIYO, 2011), a Raiz do Erro Quadratico Médio — REQM (ABBOT;
MAROHASY, 2014), ou apenas o Erro Quadratico Médio — EQM (MISLAN et al, 2015;
MEKANIK et al, 2013).
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Depiné et al (2013) testaram uma metodologia com RNAs para preencher falhas
em séries horarias de dados de precipitacao, utilizando 9 estagdes pluviométricas em
uma bacia com 78 km? situada no Rio Grande do Sul. Os autores experimentaram trés
alternativas quanto a extensao e disposicao das séries horarias e verificaram que a série
longa, que continha aproximadamente 365 dias, apresentou dificuldades na
compatibilidade dos dados gerados, pois apesar de reproduzir resultados coerentes, em
alguns momentos os valores calculados eram bastante divergentes dos observados nos
postos vizinhos. No estudo com a série longa o coeficiente NS foi inferior a 0,85,
representando um resultado nao suficiente, ja que quanto mais préximo o NS € da
unidade, melhores os resultados obtidos com as simulagdées. Os melhores resultados,
cujos coeficientes NS superaram a marca de 0,9, foram obtidos com as séries curtas de
12 a 30 dias, concluindo que mesmo em bacias com precipitagbes consideradas
homogéneas, as relacdes entre os postos pluviométricos ndo sao constantes.

Assim como Depiné et al (2013), Nkuna e Odiyo (2011) também utilizaram a
metodologia RNA para preencher dados faltantes, e verificaram por meio do coeficiente
NS que apesar das RNAs se mostrarem adequadas para estimar dados faltantes de
precipitacdo na bacia hidrografica do Rio Luvuvhu, Africa do Sul, com o conjunto de dados
utilizados, os autores recomendam o uso de mais estagdes que mostrem a variagao
espacial da precipitagao e também as estimativas de precipitagao por satélite devido a
distribuicao nao uniforme dos pluviémetros.

Na Australia, Abbot e Marohasy (2014) e Deo e Sahin (2015), destacaram que os
resultados produzidos pela aplicagdo de RNAs para fazer previsao de precipitagao
mensal foram melhores se comparados com as previsdes do modelo POAMA — Predictive
Ocean Atmosphere Model for Australia, modelo de previsao oficial de chuvas sazonais
para a regido, baseados nas estatisticas de REQM, erro médio absoluto e coeficientes
de correlagao.

Mekanik et al (2013) quando compararam estatisticamente as metodologias de
Regressao Multipla e RNA para modelos de previsao de precipitacéo de larga escala,
enfatizaram o potencial das Redes Neurais Artificiais quanto ao coeficiente de correlagao

e aos erros do conjunto do teste.
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2.4.5 Imputacao multipla

Essa metodologia € uma ferramenta utilizada na area de reanalise meteorolégica
de dados e foi escolhida pela sua disponibilidade desenvolvida no R a partir do pacote
mice. A reanalise é realizada pelo National Centers for Environmental Prediction — NCEP
em parceria com o National Center for Atmospheric Research — NCAR que disponibilizam
series historicas sintéticas desde 1948 até a atualidade em malhas de até 0,5° x 0,5° de
resolugcao espacial, o equivalente a cerca de 210 km resolucao horizontal (KISTLER et al
2001; SAHA et al 2010). Para que isso seja possivel, sdo necessarias observacoes
assimiladas que necessitam de equipamentos como radiossonda, navio, avibes e
satélites para controlar os dados. Esses dados sao gerados a partir de campos globais
atmosféricos e fluxos superficiais dos sistemas de previsdo numérica do préprio NCEP,
denominado como interpolagao estatistica espectral (PARRISH; DERBER, 1992). Com a
reanalise € possivel verificar anomalias na climatologia em geral e também, atraves das
malhas disponibilizadas para cada regiao, obter uma previsao de dados faltantes para
estacdes pertencentes a essa malha.

Segundo Lima e Nunes (2012), a qualidade dos dados meteorolégicos,
principalmente da precipitagdo, € uma das grandes dificuldades encontradas nos estudos
climaticos, e essa dificuldade se acentua ainda mais quando é considerada uma escala
temporal e espacial devido as caracteristicas peculiares de cada cidade. As autoras
fizeram uma comparagao basica pontual dos dados climatoldgicos e os dados numéricos
do Climate Preditcion Centre - CPC para preenchimento de falha de dados mensais de
precipitacdo, e afirmam que a precipitagdo orografica € um dos fatores com mais
implicacao no preenchimento de falhas de dados pontuais.

Dias e Albieri (1992), assim como Nunes ef al. (2010), afirmam que a imputagao é
uma técnica utilizada para preencher os dados faltantes com valores plausiveis ou por
estimativas dos mesmos.

Dias e Albieri (1992) relatam que as primeiras técnicas de imputagao envolviam
métodos que substituiam dados faltantes pela média ou pela mediana da variavel, por
interpolagao ou até por regressao linear, denominadas de “imputacao simples”. E o que
torna esta técnica atrativa, além da facil implementacao, € que ap6s a imputacao dos
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dados com este método, o pesquisador pode utilizar técnicas tradicionais para realizar
analises estatisticas de dados completos (NUNES et al., 2010).

A técnica de imputagdo multipla foi proposta por Rubin em 1978 para tratar de
problemas complexos de conjunto de dados incompletos (VAN BUUREN; OUDSHOORN,
2011) com a tentativa de construir um método capaz de refletir a incerteza sobre as
previsdes dos dados faltantes, no qual cada valor ausente é substituido por um conjunto
de valores aceitaveis que representam a incerteza sobre o valor a ser imputado (da
SILVA, 2012).

Essa metodologia esta disponivel nos principais softwares estatisticos gratuitos
(CAMARGOS et al., 2011), inclusive no R por meio do pacote mice, no qual é baseada
em imputacao multipla por equagdes vinculadas, que conseguem detectar quais variaveis
do conjunto de dados tém falhas e realiza as imputagbdes dos dados faltantes de acordo
com o método Predictive Mean Matching — PMM, uma abordagem de imputagao semi-
paramétrica semelhante a regressao, porém este método garante que os valores
imputados séo realistas (UCLA, 2016). A série de precipitacao original com falhas é
colocada lado a lado dos quatro pontos de grade mais préximos da localidade estudada.
Essa grade é adquirida por meio do CPC/NOAA — National Oceanic and Atmospheric
Administration que sao baseadas no método de interpolagao 6tima.

Essa técnica é utilizada para preencher dados faltantes em séries histéricas, Costa
et al (2012) utilizaram o pacote mice para imputar dados diarios faltantes de precipitacao
em seis séries no Estado da Paraiba e obtiveram resultados promissores de correlagdes
entre os dados diarios observados e imputados, bem como quando acumularam estes
dados mensalmente.

2.5 CONSISTENCIA DOS DADOS

Apo6s a imputacao dos dados e analise dos residuos do método para obter o melhor
modelo ajustado, pode haver ainda algumas incoeréncias nos dados preenchidos, e para
gue nao ocorram erros grosseiros, € verificada a consisténcia dos dados. Essa etapa é
fundamentada na avaliagao da consisténcia dos resultados obtidos com o preenchimento
e permite identificar o grau de homogeneidade dos dados de cada estacao selecionada

em relagcao aos valores observados nas estag¢des vizinhas (COELHO, p. 79, 2014).
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O método escolhido para verificar a consisténcia dos dados foi o Método da Dupla
Massa, desenvolvido pelo United States Geological Survey — USGS (1960) para ser
utilizado na verificagao da consisténcia de diferentes tipos de dados hidrolégicos por meio
da comparacao entre diferentes estacbes situadas numa regido climatologica
semelhante. Este método assume que a relacao entre a quantidade de uma variavel X e
Y pode ser expressa pela equacéao (7) (SEARCY; HARDISON, 1960):

Y=b xX (7)

sendo:
b, a declividade da curva da dupla massa.
Entretanto, Searcy e Hardison (p. 34, 1960) afirmam que essa hipotese é

substancialmente correta para relagdes envolvendo dados de precipitacao apenas.
2.6 MEDIDAS DE ERRO

Na estatistica existem algumas medidas de erro que podem ser utilizados para
comparar o desempenho dos métodos de preenchimento de falhas. As mais
reconhecidas e comumente utilizadas com base nos valores observados e simulados
sao: Raiz do erro quadratico médio (RMSE), Erro médio absoluto (MAE) e Erro relativo
médio (MRE) (TEEGAVARAPU; CHANDRAMOULI, 2005; TEEGAVARAPU; TUFAIL;
ORMSBEE, 2009). Além destas medidas de erro, a estatistica denominada Coeficiente
de determinacao também faz parte da analise de resultados, visto que € uma das formas
de avaliar a qualidade do ajuste do modelo (ABBOT; MAROHASY, 2014; BARDOSSY;
PEGRAM, 2014). As medidas de erro tém suas unidades expressas nas mesmas
medidas dos parametros que sao utilizados (neste caso milimetros (mm)), com excecgao
do MRE que é adimensional.

Pela desvantagem do erro quadratico médio em penalizar previsées que contém
erros elevados e valorizar os erros de menor magnitude, € comum utilizar a raiz do erro
quadratico médio para adequar essa desproporcionalidade (SOUZA et al., 2008).

A raiz do erro quadratico médio, ou Root Mean Squared Error— RMSE da sigla em
inglés, é utilizada como estatistica métrica padrao na climatologia para previsao e analise

de regressdo ao medir o desempenho do modelo. E uma medida de verificacdo de
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variaveis padronizadas definida como a raiz quadrada da média das diferengas
quadradas entre elementos correspondentes das previsdes e observagdes (BARNSTON,
1992; CHAI; DRAXLER, 2014), equacao 8:

RMSE= |Z(im-obs)® (8)
n

sim, valores dos dados simulados pelo método de preenchimento de falhas.

sendo:

obs, valores observados do conjunto de dados.

n, numero de simulagées realizadas pelo método de preenchimento de falhas.

Ou seja, essa medida é o desvio padrao dos residuos, e esses residuos dao uma
ideia do grau de dispersao em torno da linha de regressao. Quando utilizada a RMSE, as
unidades tornam-se mais similares, pois os erros maiores ficam com 0 mesmo peso que
os erros menores no modelo (OLIVEIRA; HENNING, 2015).

Para Willmott e Matsuura (2005) o erro médio absoluto, do inglés Mean Absolute
Error — MAE é relativamente simples de ser calculado em relagao ao RMSE, pois o MAE
envolve o calculo da soma dos valores absolutos dos erros para obter o erro total e em

seguida a divisao pelo numero de observagdes. Oliveira (2015) afirmam que:

“Na férmula do MAE o erro de previsdo é considerado em médulo, sendo
assim tratado com uma distancia, caracterizando um bom critério para avaliar a
precisdo dos métodos de previsdo com intuito de verificar o quanto o modelo de
previsdo desenvolvido esta desviando da série estudada. Quanto menor o MAE,
mais adequado sera o modelo. “

conforme equacgéao 9:
MAE=% *1lsim — obs]| (9)
Chai e Draxler (2014) afirmam que o MAE é mais adequado para descrever erros
uniformemente distribuidos e que as melhores medidas métricas de estatisticas devem
fornecer além de uma medida de desempenho, uma representacao da distribuicao de
erros. Porém, em situagdes em que os erros do modelo provavelmente terdo uma
distribuicdo normal em vez de uma distribuicdo uniforme, o RMSE deve ser a melhor
medida métrica para apresentar do que o MAE.
Com o calculo semelhante ao MAE, o erro relativo médio ou MRE do inglés Mean

Relative Error também é um critério usado para escolha de melhor ajuste do modelo.
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Entretanto, o MRE representa a magnitude da diferenca entre os valores observados e

simulados em relagéo ao préprio valor observado:

sim—obs

1
MRE=>31,

(10)

obs

2.7 COEFICIENTE DE DETERMINAGAQO - R?

Esse coeficiente € uma medida largamente utilizada para julgar a adequagéo de
um modelo de regressao, e quando se tratam de duas variaveis aleatérias distribuidas
conjuntamente em uma regressao linear simples, o R* € matematicamente igual ao
quadrado do coeficiente de correlagdo entre estas duas variaveis (MONTGOMERY;
RUNGER, p. 251, 2009).

Esse coeficiente indica quanto da variacado total € comum aos elementos que
constituem os pares (valores simulados — valores observados), ou seja, € uma medida
de ajustamento de um modelo estatistico linear generalizado em relagao aos valores
observados (CONTI, 2009).

O coeficiente de determinagéo foi escolhido para ser utilizado neste trabalho como
indicador da proporgdo que os valores de precipitagdes preditos pelos métodos se
aproximam dos valores observados nos postos de medigao, porém, é preciso cuidado ao
analisar os resultados, ja que o R? sempre aumentara quando adicionada uma variavel
ao modelo (MONTGOMERY; RUNGER, 2009). Este coeficiente € adimensional com

valor variando entre 0 a 1 e pode ser obtido conforme descrito na equacao (11):

Iy 2 2
R2 = 12 — Y.(obs—médiayps)*—Y.(0bs—sim) (1 1)

Y.(obs—médiagyps)?

sendo:

sim sao os valores simulados pelos métodos;
obs sao os valores observados;

média,,; € a média dos valores observados;

r & o Coeficiente de Correlagao de Pearson.
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3 METODOLOGIA
3.1 AREA DE ESTUDO

O municipio de Joinville esta localizado na latitude 26° 18' 05" S e na longitude 48°
50' 38" W, na regido Nordeste de Santa Catarina, possui uma area total de 1.135,05 km?,
sendo 212,6 km? de area urbana e 922,45 km? de area rural. (MAIA et al, 2014).

A cidade esta situada na Regido Hidrografica do Atlantico Sul, regido que
predominam os rios de pequeno porte, sendo composta por sete bacias hidrograficas
conforme Maia et al (2014):

a) Bacia Hidrografica do Rio Palmital;
Bacia Hidrografica do Rio Cubatao (Norte);
Bacia Hidrografica do Rio Pirai;
Bacia Hidrografica do Rio Itapocuzinho;
Bacia Hidrografica do Rio Cachoeira;
f) Bacias Hidrograficas Independentes da Vertente Leste;

g) Bacias Hidrograficas Independentes da Vertente Sul.
3.2 REDE DE MONITORAMENTO

Santa Catarina é considerado um dos Estados brasileiros com melhor distribuicao
pluviométrica de precipitacao durante o ano, Figura 3 (MONTEIRO, 2001). Segundo
Mello et al. (2012), a regiao nordeste de Santa Catarina, na qual se insere 0 municipio de
Joinville, apresenta um regime pluviométrico anual que varia entre 1.500 mm e 2.000 mm,
sendo que nos meses de primavera e verao sao registrados os maiores indices.
Entretanto, existem valores pontuais de precipitacdo que excedem os 2.900 mm
registrados no Atlas Climatologico de Santa Catarina (MELLO, 2015), e como pode ser

observado, a regiao de Joinville € uma dessas areas.
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Figura 3 - Mapa de pluviosidade de Santa Catarina
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Fonte: Mello (2015).

Para a execucgao do trabalho, foi utilizada a rede de monitoramento da Defesa Civil
de Joinville, que foi instalada seguindo as recomendacdes dos padrdes minimos exigidos
pela Organizagao Mundial de Meteorologia — OMM.

A rede tem suas 11 estagbes classificadas como automaticas, sendo 3
meteoroldgicas, 3 hidroldégicas e 5 hidrometeoroldgicas, que por sua vez, estao
distribuidas em quatro bacias hidrograficas: Rio Cubatdao do Norte, Rio Pirai, Rio
Cachoeira e Vertente Sul, conforme Figura 4.

As estacbes meteoroldgicas estao distribuidas da seguinte maneira, 1 na bacia
hidrografica do Rio Cachoeira e 2 no Rio Pirai, todas as 3 dotadas de sensores
eletrénicos que medem: velocidade e dire¢ao dos ventos, umidade relativa e temperatura,
intensidade e quantidade de chuva, e radiagao solar. Nas estac¢des hidrolégicas sao

aferidas as variaveis precipitacao e nivel do rio, sendo duas estagcdes na bacia do Rio
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Cachoeira e uma no Rio Cubatdo do Norte. As estagbes hidrometeorologicas sao
capazes de mensurar as variaveis de ambas as estagfes, tanto das meteoroldgicas
quanto das hidrologicas. Estas estao situadas, uma em cada, nas bacias do Rio Cubatao
do Norte, Rio Pirai, Vertente Sul e 2 no Rio Cachoeira. Para a pesquisa apenas a estacao
meteorologica Ceasa, localizada na Bacia do Rio Pirai, foi excluida, pelo fato de conter

inumeras leituras questionaveis, que poderiam impactar nas analises.

Figura 4 - Delimitacao das Bacias Hidrograficas de Joinville e Localizagdo das Estagdes

da Rede de Monitoramento de Joinville — SC
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Fonte: Defesa Civil (2016).

As coordenadas de cada estacao podem ser observadas na Tabela 1.
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Tabela 1 - Localizagao das estacgdes pluviométricas da rede de monitoramento da

Defesa Civil do municipio de Joinville - SC

Estacdes pluviométricas Bacia Latitude Longitude Altitude (m)
Cubatao Rio Cubatéo do Norte |  26°11'40.00"S | 48°54'39.83"0 24
Cachoeira Area Central Rio Cachoeira 6
(FlotFlux) 26°16'30.34'S | 48°50'57.31"0
Paraiso Rio Cubatdo do Norte | pe01311.31"s | 48°49'9.21"0 6
Ceasa Rio Pirai 26°15'12.44"S | 48°54'54.74"0 39
Cia. Aguas (Bucarein) Rio Cachoeira 26°19'18.38"S | 48°50'16.90"0 4
Itaum Rio Cachoeira 26°202.12'S | 48°49'38.68"0 53
Guanabara Rio Cachoeira | Heo1910.89"s | 48°49'19.86"0 1
Joinville late Clube (JIC) Vertente Sul 26°17'34.18"S 48°46'48.70"0 2
Unidade de Obras Rio Cachoeira | pee1g42.24"s | 48°49'30.53"0 1
Jativoca Rio Pirai 26°22'8.88'S | 48°53'12.40"0 7
Rodovia do Arroz Rio Pirai 26°22'23.17"S | 48°57'7.84'0 11

Fonte: Defesa Civil (2016).

A partir da Tabela 1, pode-se verificar que as estacgdes utilizadas nesta pesquisa
pertencem a regiao climatolégica semelhante, todas estao localizadas na planicie.

O relatorio de diretrizes da ANA (2012) indica que as estagcdes a serem analisadas
sejam separadas em estagdes principais e estacdes secundarias. As estagdes principais
sao consideradas a partir de algumas caracteristicas como: localizagcdo na bacia,
extensao do periodo de observacgao, poucos periodos contendo interrupgao dos dados,
ou seja, as estacdes que possuem menor numero de falhas nos dados e possam ser
tomadas como base. As estacdes secundarias verificam a existéncia de erros de
observacgao ou transcrigao nos dados, servindo como apoio as estacdes principais. Essas
ultimas sao selecionadas conforme alguns critérios: maior coeficiente de correlagao,
menor distancia entre as estagdes (maximo 200 km), periodos de dados coincidentes e
altitudes semelhantes.

As distancias entre as estagdes escolhidas para este trabalho estao apresentadas
na Tabela 2.
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Tabela 2 — Distancia, em metros, entre as estacdes da rede de monitoramento da

Defesa Civil
Estacoes 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
JIC (1) 4965 | 7160 | 9046 | 17012 | 19346 | 13610 | 6567 | 6611 5166
Unidade de
Obras (2) 4965 4680 | 10270 | 15550 | 14390 | 8860 | 2480 | 1693 950
FlotFlux (3) 7160 | 4680 6910 | 10880 | 14931 | 11053 | 6837 | 2555 5608
Paraiso (4) 9046 | 10270 | 6910 9567 | 21609 | 17942 | 12740 | 11520 | 11155
Cubatéo (5) 17012 | 15550 | 10880 | 9567 20195 | 19495 | 17553 | 15867 | 16470
Rodovia do
Arroz (6) 19346 | 14390 | 14931 | 21609 | 20195 6538 | 13188 | 12740 | 14250
Jativoca (7) 13610 | 8860 | 11053 | 17942 | 19495 | 6538 7100 | 7170 8454
Itaum (8) 6567 | 2480 | 6837 | 12740 | 17553 | 13188 | 7100 1712 1646
Bucarein (9) 6611 1693 | 2555 | 11520 | 15867 | 12740 | 7170 | 1712 1582
Guanabara (10) | 5166 950 5608 | 11155 | 16470 | 14250 | 8454 | 1646 | 1582

Fonte: Defesa Civil (2016).

3.3 SOFTWARES UTILIZADOS

Para o processo de aplicacao dos diferentes métodos de preenchimento de falhas
de dados foi utilizado o software R versao 3.4.0 (21/04/2017). Na interface RStudio os
pacotes forecast, hyfo, mice, neuralnet (HYNDMAN, 2017; YUANCHAO, 2017; BUUREN;
OUDSHOORN, 2011; FRITSCH; GUENTHER, 2016) foram aplicados para o
desenvolvimento dos métodos de interpolacao linear, regressao linear multipla, método
das correlagbes, imputagao multipla e redes neurais artificiais respectivamente. As falhas
foram contabilizadas primeiramente por meio do pacote RMAWGEN (CORDANO
;ECCEL, 2012) e depois por intermédio do pacote mice os valores discrepantes foram
identificados pelo pacote forecast. Para os graficos de resultados optou-se por trabalhar
com o pacote ggplot2 (WICKHAM, 2009), ja os histogramas foram reproduzidos a partir
da prépria biblioteca de fungbes default do programa.

As planilhas de dados, resultados e analise foram todas organizadas utilizando o
Microsoft Excel 2013 ®.
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3.4 CRITERIOS UTILIZADOS

Os critérios estabelecidos para selecionar as estacdes a serem utilizadas no
preenchimento de estagdes com falhas, em cada método, visaram agrupar as estacodes
vizinhas mais préximas e sem falhas no mesmo periodo. Entretanto, se essas estagcbes
vizinhas nao atingissem niveis de significancia de até 0,05 no teste de hipoteses, valor
este tradicional de corte para rejeitar a hipétese nula (FERREIRA; PATINO, 2015), da
regressao linear multipla, as mesmas eram retiradas da equagdo do modelo de
regressao. Em casos nos quais essa retirada de esta¢des nao atingisse o numero minimo
desejavel pelo modelo, que devem ser 3 estagdes, foi utilizado um segundo critério.

O segundo critério buscou priorizar as estagdes com menor numero de falhas ao
longo do ano hidrolégico em questao. Caso nenhum destes dois critérios pudessem ser
atendidos, foram colocadas todas as estagbes restantes na equagédo e estas foram
excluidas uma a uma do modelo até que duas ou mais estacdes atingissem nivel de
significancia de 0,10 como variaveis independentes, visto que o nivel de significancia de
5% era algo dificil de alcancar. Essas condi¢gbes foram respeitadas no preenchimento
dos dados faltantes originais, bem como, no preenchimento de falhas simuladas em todos

0s anos da série hidrolégica.
3.5 SERIE DE DADOS

A rede de monitoramento escolhida para este trabalho possui série reduzida,
iniciando sua coleta de dados a partir de 2012 em intervalos de 5 minutos, o que permitiu
trabalhar com dados de 24 h de precipitagao, medidos das 00:00 horas do dia atual até
as 00:00 horas do dia seguinte.

Seguindo os objetivos especificos que foram citados, o primeiro passo foi a coleta
de dados realizada por meio eletrénico no site da prefeitura da cidade:
https://intranet.joinville.sc.gov.br/defesanet/estacaol/lista. Os dados s&o de acesso
publico e para acessa-los é necessario realizar um cadastro e logo apés é possivel fazer
o download dos dados que estao disponiveis para cada estacao e exporta-los para o
software Excel. Concluido o download dos dados diarios para as 10 esta¢des em estudo,

na etapa seguinte colocou-se em pratica a preparacado dos dados. Iniciando a analise
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pelas datas dos arquivos, foi possivel identificar, para cada estagéo, em quais dias se
necessitava de preenchimento. Em determinados periodos algumas datas nao
constavam no arquivo, essa auséncia de datas foi considerada como falha e assumiu-se
gue nessas datas também era necessario o preenchimento.

A série foi dividida em periodos de ano hidrolégico, que segundo Bolzan (2014)
baseado nos registros do Comité Cubatao Cachoeira Joinville — CCJ, concluiu que o ano
hidrolégico para a cidade deveria comecar na primavera. Sendo assim, o primeiro ano
hidrolégico teve inicio no més de Outubro de 2012 seguindo-se até o més de Setembro
do ano seguinte e o quarto ano hidrolégico terminou em Setembro de 2016. Para cada
ano hidrolégico foi gerado um arquivo no Excel com as correspondentes datas.

A identificagcao de falhas aconteceu para todas as 10 estagées pluviométricas, que
estao assim denominadas: Bucarein, Cubatao, FlotFlux Guanabara, Itaum, Jativoca, JIC,
Paraiso, Rodovia do Arroz e Unidade de Obras.

Antes de passar para o préximo estagio, foi necessario realizar a analise
exploratéria dos dados, que permitiu apontar os possiveis valores discrepantes e
identificar a forma de distribuicao da variavel. Sendo assim, novamente com o auxilio do
R, utilizando o pacote forecast e o comando tsoutliers, foram observadas as posi¢cdes em
que se encontravam os valores considerados discrepantes pelo programa. Esses valores
foram analisados em conjunto com os valores das outras estagées para a mesma data
no Excel e logo apos a retirada dos valores discrepantes, foi realizada a construgao do

histograma de frequéncia para verificar a distribuicao da variavel hidrologica.
3.6 APLICACAO DOS METODOS DE PREENCHIMENTO DE FALHAS

Posterior ao processo de tratamento dos dados foram aplicados os métodos de
preenchimento de falhas. Considerando que a presente pesquisa foi desenvolvida com a
aplicacao de diferentes metodologias para o preenchimento de falha de dados de 24
horas, e que o objetivo & identificar quais destes métodos preenche melhor as lacunas
das estacdes que contemplam a rede de monitoramento da Defesa Civil de Joinville,
optou-se por trabalhar com: Interpolagéo linear, Regressao linear multipla, método das

correlagdes, Redes neurais artificiais e o método de Imputacao mdltipla por equagdes
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vinculadas. Estes meétodos foram escolhidos por serem bastante utilizados por
pesquisadores, além da disponibilidade dentro do software R.

Cada método foi aplicado duas vezes. A primeira delas para preencher os dados
faltantes originais, que sao os dados com falhas geradas pelo mau funcionamento dos
equipamentos da rede de monitoramento da Defesa Civil Municipal ou interrupgao na
transmissao de dados, ou seja, as falhas encontradas ao coletar os dados. Na segunda
vez, o método deveria preencher os periodos de registros reais de precipitacao que foram
retirados das planilhas em cada estacado. Nesse segundo preenchimento, cada resposta
obtidas com os métodos de preenchimento foi denominada de dado simulado, ou
simulagao.

As medidas de erro citadas no item 2.6 foram aplicadas para apurar o desempenho
dos métodos comparando os valores obtidos pelo método de preenchimento (dados
simulados) com os valores observados. Para realizar o preenchimento das falhas
simuladas foi considerado o percentual de dados faltantes contido em cada estacao para
cada ano hidrolégico. No entanto, para estagbes que permitiam o numero de dados
simulados iguais ao numero de falhas originais, assim foi feito.

No primeiro ano hidrolégico, por exemplo, as duas estagcdes com falhas, Paraiso
e Unidade de Obras, tiveram a quantidade de dados simulados igual ao numero de falhas
originais, totalizando 8 para a estacao Paraiso e 73 para a estagcdo Unidade de Obras,
vide Tabela 3.

Tabela 3 — Falhas e simulagbes do primeiro ano hidrolégico

- n° de falhas o : i o ~ o
Estacédo originais n° de simulagdes | n°de observagdes % de falhas
Paraiso 8 8 357 2,192
Unidade de Obras 73 73 292 20

Fonte: A autora.

O segundo ano teve as estagdes Jativoca, Guanabara e Rodovia do Arroz com a
mesma situagao do primeiro ano hidrologico, e para as estacdées Cubatdo e Unidade de

Obras houve uma semelhanga, com o numero de simulagdes pouco inferior ao nimero
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de falhas originais. A estagao Bucarein teve seu numero de simulagées bem inferior

devido a porcentagem de falhas, conforme mostra a Tabela 4.

Tabela 4 - Falhas e simulagdes do segundo ano hidrolégico

Estagéo n°0$|iegi?allrinsas n° de simulagdes | n° de observagdes % de falhas
Bucarein 270 35 95 73,973
Jativoca 111 111 254 30,411
Cubatso 14 11 351 3,835
Guanabara 58 58 307 15,890
Rodovia do Arroz 99 99 266 27,123
Unidade de Obras 40 41 324 10,959

Fonte: A autora.

Para o terceiro ano hidrolégico o procedimento foi bastante parecido com segundo
ano, tendo algumas estagdes com numero de falhas e simulagdes idénticos, bem como
algumas estacdes contendo uma pequena diferenga entre esses numeros. Com excegao
das estacbes Bucarein e ltaum que tiveram o numero de simulagdes bastante inferior ao
numero de falhas e a estagdo Paraiso que tinha apenas uma unica falha, contabilizando

100 simulagdes, ver Tabela 5.

Tabela 5 - Falhas e simulag¢des do terceiro ano hidrolégico

n° de falhas

Estacéo originais n° de simulagdes | n° de observagdes % de falhas
Bucarein 297 21 68 81,370
JIC 76 76 289 20,822
Cubatéo 23 23 342 6,301
Guanabara 75 73 290 20,548
FlotFlux 127 119 238 34,795
Unidade de Obras 12 7 353 3,288
ltaum 233 53 132 63,836
Paraiso 1 100 364 0,274

Fonte: A autora.
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No quarto ano hidrolégico a maioria das estacbes nao manteve o numero de
simulagdes igual ou préximo ao numero de falhas, com excecao das estagdes Bucarein,
FlotFlux e Itaum que respeitaram exatamente o mesmo valor para ambos os indices,

apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 - Falhas e simulagdes do quarto ano hidrolégico

Estacao n°0<:%if;:\;ti1:s n° de simulagdes | n° de observacdes % de falhas
Bucarein 58 58 308 15,890
Cubatéo 100 65 265 27,397
Guanabara 102 52 263 27,945
FlotFlux 3 3 362 0,822
Unidade de Obras 264 37 102 72,329
ltaum 13 13 352 3,562
Paraiso 1 47 364 0,274

Fonte: A autora.

3.7 METODOS ESTATISTICOS UTILIZADOS
3.7.1 Interpolagao linear

A interpolacao linear € um método simples se comparado aos outros escolhidos,
porém, sua presencga na pesquisa é justificada pela posterior comparagdo com os
métodos mais sofisticados, como por exemplo, o método de imputacao multipla (pacote
mice). Essa funcédo, de interpolagao linear, esta disponivel no pacote forecast com o
comando na.interp, este comando € aplicado para cada estagao individualmente, ou seja,
para cada estacao existe uma funcao. Uma desvantagem desse método se deve ao fato
de nado levar em conta os valores de precipitacao das outras estacdes para o mesmo dia
do dado faltante, fazendo com que o valor interpolado seja baseado apenas em valores
de precipitacao ja ocorridos naquela estacao. Isso ocorre porque o pacote forecast foi
criado com o intuito de atender séries temporais univariadas, para fazer previsdes e nao
preenchimento de falhas, logo, considera o conjunto de dados de apenas uma estacao.

O processo € o mesmo para o segundo ano hidrolégico, entretanto, o que difere

de um ano para o outro sao as estagdes a serem preenchidas.
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3.7.2 Regressao Linear Multipla

A regressao linear multipla foi escolhida por ser um método de facil aplicacao e
também pelo bom desempenho em outros trabalhos com o mesmo propésito de
preenchimento de falhas pluviométricas. Por exemplo, Mello (2015) confirmou que o
meétodo da regressao linear miultipla foi o que melhor se adequou para a regidao do
municipio de Joinville, utilizando dados mensais.

Antes da aplicacao do método, foi necessario selecionar quais estagdes poderiam
ser associadas, visando a melhor correlagao entre elas, baseado nos critérios descritos
no item 3.4. Para este procedimento de escolha das estagdes cada estacdo a ser
preenchida se tornou a variavel dependente das outras estagdes que foram agrupadas,
trabalhando sempre com o minimo de trés estagcdes, uma dependente e duas
independentes.

Na regressao linear multipla foram obtidas fun¢des diferentes a cada estacao a ser
preenchida. Por exemplo, no primeiro ano hidroldgico, as estagdes com falhas e o nimero
delas sdo: Unidade de Obras (73) , Paraiso (8), Cubatao (1) e Guanabara (1), o que
significa dizer que para preencher cada uma dessas 4 estagdes, poderiam ser utilizadas
apenas as estagcdes que nao continham falhas no mesmo periodo. Essa condigao foi
respeitada em todos os anos hidrologicos da série.

No preenchimento das falhas originais 0 método também foi colocado em pratica
a cada ano hidrolégico, porém, para cada um deles existiam diferentes estag¢des
contendo lacunas, o que implicou em diferentes equac¢ées de modelo para cada estacao
e também para cada periodo. Ao preencher as falhas simuladas algumas estacoées
mantiveram as mesmas variaveis (estacées) melhores correlacionadas, igualmente
obtidas no primeiro preenchimento. No entanto, a maior dificuldade encontrada tanto para
as falhas originais, quanto para as falhas simuladas, foi no terceiro e quarto ano

hidrologico, pois em ambos os periodos, todas as estagées continham falhas.
3.7.3 Método das correlagoes

Outra metodologia utilizada para este trabalho é o método das correlagcdées que

esta contido no pacote hyfo. Este método é baseado na correlacao e regressao linear
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para preencher falhas em séries temporais de precipitacao (HIRSCH; MAIDMENT, 1992).
Como os dados para este trabalho sdo de 24 horas, este foi o periodo utilizado para obter
o coeficiente de correlagao a cada par de estagoes.

Para efetuar o método das correlagdes (pacote hyfo) exportaram-se os arquivos
separados por ano hidrolégico para 0 R e executou-se o comando necessario para
armazenar os resultados em uma planilha compativel com o Excel. Apos repetir esse
procedimento para cada ano hidroldgico, foi possivel verificar, no ambiente integrado do
RStudio, a matriz de correlacdo e as ordens de correlagdo para cada estacdo, assim
como os coeficientes lineares para cada par de estacdes, que foram obtidos a partir da
regressao linear simples. Os dados faltantes das estagcées nos determinados dias ou
periodos foram preenchidos baseados em todos os registros de precipitagéao referente ao
ano hidrolégico em aplica¢ao, simultaneamente para todas as estagcbes. Este mecanismo
foi utilizado tanto no preenchimento de falhas originais quanto no preenchimento das
falhas simuladas.

3.7.4 Redes neurais artificiais

Para esta pesquisa a aplicagcao de RNA foi escolhida por se tratar de um método
mais sofisticado e também por ser aplicado nesta area (TEEGAVARAPU;
CHANDRAMOULLI, 2005; COULIBALY; EVORA, 2007), enfatizando o poder do método
de trabalhar com dados de 24 horas de precipitagao.

Nesta pesquisa optou-se por trabalhar com a MLP visto que no R o algoritmo de
aprendizado da rede utilizado é o Backpropagation ou retropropagacgéao de erro (RPROP),
disposto no pacote neuralnet.

Ao aplicar este método foram necessarias trés tentativas para convergir a rede. A
primeira delas foi aplicada ano a ano, igual ao procedimento utilizado nos outros métodos
desta pesquisa. Na segunda tentativa optou-se por agrupar os dados utilizando o critério
de sazonalidade iniciando na Primavera de 2012. Porém, ao utilizar estas alternativas a
rede além de nao convergir, continuava apontando erros grosseiros. Entao, foi realizada
a terceira tentativa separando os dados més a més e, assim, as redes convergiram mais

rapidamente e alcancaram erros aceitaveis, tal como Depiné ef al (2014) que na tentativa
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de realizar o preenchimento de dados de precipitacao, utilizaram séries curtas com
aproximadamente 12 a 30 dias.

O procedimento consiste em primeiramente exportar o arquivo de cada més para o
R, e depois, utilizando o comando neuralnet fez-se com que a formula da regressao linear
tivesse as variaveis independentes e dependentes corretamente escolhidas. As variaveis
de entrada independentes neste estudo sao as estagdes usadas para preencher a
estacao com falha, geralmente as que possuem maior correlagdo com a estacao
contendo dados faltantes, seguindo os critérios estabelecidos no item 3.4. E a resposta
sao os valores preditos para os dados faltantes da estacao.

Algumas das caracteristicas inseridas pelo usuario sao: a magnitude da precisao
(threshold) desejada para obter os valores preditos pelo modelo; o nimero maximo de
passos (stepmax) que a rede deve dar até convergir; o tipo da fungéo de ativacao (act.fct)
dos neurdnios da rede; tipo da funcao erro (err.fct) que calcula o erro total da rede; tipo
de saida das respostas (linear.output) se saida linear ou nao; e o numero de neurénios
(hidden) na camada oculta onde ocorrem as iteragdes. Neste trabalho os respectivos

parametros utilizados foram:

a) Threshold = 0,01

b) Stepmax =1 x 10’
c) Act.fct = logistic

d) Err.fct = sse

e) Linear.output = true
f) Hidden = 15

Foram feitas tentativas com 5, 10 e 15 neurdnios, porém, esta ultima foi escolhida
para ser utilizada por atingir a convergéncia da rede mais rapidamente.

Neste método deve-se atentar tanto para as correlagbées entre as estacées, pois a
funcédo da RNA é baseada na regressao linear, quanto para a ocorréncia de falha nas
estacdes, ja que o método nao permite fazer o preenchimento de uma estagao com falhas
utilizando estagées que também contém dados faltantes.

O procedimento € o mesmo para todos os meses que contemplam os 4 anos

hidrologicos da série escolhida para o estudo. O que difere de um més para o outro sao
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as estacdes a serem preenchidas e as esta¢des que devem ser utilizadas como variaveis
independentes, ja que a cada més, o periodo contendo falhas é diferente. O que significa
dizer, que para cada més foi obtida uma rede neural artificial diferente, com pesos
atribuidos diferentes, porém, todas com o mesmo numero de neurdnios.

Para cada neurénio é atribuido o parametro peso e calculada a média e o desvio
padrao. Ao final da RNA é mostrada a matriz resposta, que contém os valores da soma
quadratica dos erros, alcance limite para as derivadas da fungao erro, numero de passos
e 0s pesos associados a cada estagao que esta sendo usada. Com essas estatisticas foi
possivel calcular o coeficiente de determinacao (R?), Raiz do erro quadratico medio
(RMSE), Erro relativo médio (MRE), e Erro médio absoluto (MAE), para avaliar o
desempenho da rede neural artificial empregada.

Tanto no preenchimento das falhas originais quanto no preenchimento das falhas
simuladas, ocorreram situagcées em que a estagao a ser preenchida nao tinha registros
de precipitacao e consequentemente nao poderia ser preenchida pelo método. Nestes
casos foram atribuidas precipitacao igual a zero para um unico dia desta estagéo, que
deveria corresponder a precipitacao igual a zero nas demais estagcées também. Isto foi
respeitado para todas as estacdes em todos os anos hidrolégicos, com excec¢ao das
estacdes Rodovia do Arroz e Jativoca, que nao puderam ser preenchidas em fungéao do

numero de falhas encontradas.
3.7.5 Método de Imputacao multipla por equagoées vinculadas

Este método foi escolhido inicialmente por ser util em estudos de pratica de
reanalise meteorologica (COSTA et al, 2012), além da sua aplicabilidade quanto ao
intervalo dos dados utilizados.

A aplicagdo do método iniciou com o armazenamento em um vetor do comando
mice com o conjunto de dados, usando o default do programa que sao 5 imputagdes
multiplas, 5 iteragdes e método de imputacao pmm. Neste método de imputacdo pmm
sao calculados os valores preditos para os valores observados e faltantes, e para cada
valor faltante que foi predito, € procurada uma unidade observada com valor predito mais

préximo, utilizando o valor observado como o valor a ser imputado (NUNES et al., 2009).
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Na primeira etapa é realizada uma imputagao simples para cada valor faltante do
conjunto de dados. Posteriormente, esses valores imputados sdo ajustados novamente
como faltantes e séo realizadas novas imputagdes, o processo se repete por quantas
vezes o usuario indicar, conforme explicacao anterior. Terminado o procedimento de
imputagcdo em cinco iteragdes, o método preencheu os valores faltantes no conjunto de

dados por previsdes feitas a partir do modelo e exportou para uma planilha em Excel.
3.8 CONSISTENCIA E HOMOGENEIDADE DOS DADOS

Para verificagcdo da consisténcia e homogeneidade dos dados se faz uso do
Método da Dupla Massa, cujo procedimento consiste primeiramente em tabelar os
valores de precipitagdo anual ou mensal da série e plotar um grafico cartesiano, no qual
o eixo das ordenadas é composto pelos valores acumulados de precipitacao da estagao
que se deseja verificar a consisténcia dos dados e o eixo das abcissas representa a
meédia acumulada dos valores de precipitagdo do conjunto de estagées vizinhas (USGS,
1960; TUCCI, 2007; COELHO, 2014). A consisténcia é obtida quando houver uma
tendéncia linear entre os dados, verificada pelo ajuste da equacédo da reta e seu
coeficiente de determinagao (R?) (MELLO, 2015).

Neste trabalho o conjunto das estagdes vizinhas era formado por trés estacdes, as
quais deveriam obedecer a distancia maxima de 10000 m, porém, quando nao era
possivel obedecer tal critério, eram utilizadas as demais estagbes. Os dados das
estacées foram acumulados mensalmente no periodo entre Outubro de 2012 até
Setembro de 2016, com excecgao das estacdes Jativoca e Rodovia do Arroz que tiveram
apenas dados de Outubro de 2012 até Setembro de 2014.

Para verificar a consisténcia da estacdo desejada, criou-se primeiramente uma
planilha no Excel com as falhas originais da estagéao em analise e as falhas originais das
trés estacbes vizinhas a esta. Posteriormente, uma segunda planilha foi construida com
os dados destas mesmas estagdes preenchidas com o método de interpolagao linear,
este procedimento se repetiu para o método da RLM, MDC, RNA bem como IM. Apés
este procedimento, foram elaborados graficos de cada método de preenchimento para

analisar a consisténcia dos dados simulados.
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As estacdes Jativoca e Rodovia do Arroz, tiveram apenas os dados do primeiro e
segundo ano analisados, isto porque nao puderam ser preenchidas com nenhum método

para o terceiro e quarto ano hidrolégico.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

A série hidrologica em analise no presente estudo apontou varias falhas
distribuidas ao longo das dez estagbes pertencentes ao conjunto de dados. Além destas
falhas, alguns valores discrepantes de precipitagdo de 24 horas também foram
identificados. Esses valores, considerados discrepantes, foram retirados por serem
classificados como erros grosseiros e posteriormente declarados como falhas. Por
exemplo, a Estacao Unidade de Obras no dia 08/12/2013 registrou uma precipitacao de
698,2 mm. Esta mesma estagdo obteve o maior numero de dados considerados como
discrepantes, 24 no total, devido a diferenca dos registros de precipitacao em relagcao as

outras estacdes (ver Tabela 7).

Tabela 7- Valores discrepantes identificados na estacao Unidade de Obras

D Unidade de Obras Média das
ata ~
(mm) estagdes (mm)
16/11/2012 235,7 13,641
07/02/2013 466,6 7,855
25/05/2013 2423 11,456
22/06/2013 279,6 51,473
22/07/2013 2747 32,053
27/08/2013 267,5 41,054
23/09/2013 287,9 59,574
26/11/2013 237,8 6,602
08/12/2013 698,2 14,189
16/12/2013 228,6 0
05/01/2014 246,9 18,836
06/03/2014 235,2 6,002
13/03/2014 253,8 25,750
14/03/2014 250,1 20,567
20/04/2014 2429 16,251
11/05/2014 236,6 8,144
29/06/2014 2442 10,662
18/07/2014 228,8 0,686
28/09/2014 238,9 9,413
06/02/2015 67,89 12,970
14/02/2015 2435 10,740
15/02/2015 281,2 30,400
07/11/2015 465,7 5,144
09/11/2015 251,9 19,660

Fonte: A autora.
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Na estacao Paraiso, foram identificados 2 valores discrepantes (Tabela 8), as
estagdes JIC e Rodovia do Arroz apenas um cada, conforme consta na Tabela 9 e Tabela
10 respectivamente.

Tabela 8 - Valores discrepantes identificados na estagéo Paraiso

Data Estacéo Paraiso Média das estacdes
(mm) (mm)
09/07/2015 2748 13,717
22/10/2015 194 12,308

Fonte: A autora.

Tabela 9 - Valore discrepante identificado na estagao JIC

Data Estagéo JIC (mm) Média das estagdes
(mm)
04/02/2015 69,16 10,370

Fonte: A autora.

Tabela 10 - Valore discrepante identificado na estacao Rodovia do Arroz

Data Estacao Rodovia Média das
do Arroz (mm) estacbes(mm)
14/02/2014 107,1 21,874

Fonte: A autora.

Cada estacao do conjunto de dados utilizados nessa pesquisa deveria conter 1461
registros de precipitacao, totalizando 14610 dados considerando todas as dez estagoes
utilizadas. Entretanto, foram identificadas 3495 falhas distribuidas ao longo destas dez
estagdes e 28 valores discrepantes durante os quatro anos hidrolégicos da série historica.
Logo, 3523 dados foram computados como falhas originais, sendo a estacao Paraiso a
que menos apresentou falhas, apenas 11, e a estacao Jativoca a que mais apresentou
falhas 842 no total.

Apos a retirada dos valores discrepantes foi possivel apontar a quantidade de

dados faltantes para cada estacdo em cada ano hidrolégico, e também, identificar as
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estagcbes com menor e maior quantidade de falhas. A Tabela 11 apresenta, por ano

hidrolégico, os numeros de falhas para cada estacao e a porcentagem de dados faltantes.

Tabela 11 - Numero de falhas para cada estacao por ano hidrolégico (Continua)

Ano hidrolégio Estacao n°0<:gif:allri\:s n° de observagdes % de falhas
Bucarein 0 365 0
Jativoca 0 365 0
JIC 0 365 0
Cubatao 1 364 0,274
Guanabara 1 364 0,274
1° Rodoviado Arroz 0 365 0
FlotFlux 0 365 0
oneade 73 292 20
ltaum 0 365 0
Paraiso 8 357 2,192
Bucarein 270 95 73,973
Jativoca 111 254 30,411
JIC 0 365 0,000
Cubatao 14 351 3,836
Guanabara 58 307 15,890
20 Rodovia 99 266 27,123
do Arroz
FlotFlux 0 365 0,000
onidade 41 324 11,233
ltaum 0 365 0,000
Paraiso 0 365 0,000
Bucarein 297 68 81,370
Jativoca 365 0 100,000
JIC 76 289 20,822
Cubatao 23 342 6,301
Guanabara 75 290 20,548
o .
’ Rocovia 365 0 100,000
FlotFlux 127 238 34,795
oneade 12 353 3,288
ltaum 233 132 63,836
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Paraiso 1 364 0,274
Bucarein 58 308 15,847
Jativoca 366 0 100,000

JiC 1 365 0,273

Cubatao 101 265 27,596

Guanabara 103 263 28,142
40 Rocovia 366 0 100,000

FlotFlux 4 362 1,093

onsade 264 102 72,131
ltaum 14 352 3,825
Paraiso 2 364 0,546

Fonte: A autora.

As estacgbes Jativoca e Rodovia do Arroz ndo puderam ser preenchidas no terceiro
e quarto ano hidrolégico com nenhum método, tanto para o preenchimento de falhas
originais, quanto no preenchimento das falhas simuladas. Ambas as estacdes registraram
falhas durante todo este periodo, contabilizando 365 falhas no terceiro ano hidrolégico e
366 falhas no quarto ano para cada estagao.

Nas estacdes utilizadas por Coulibaly e Evora (2007), ao aplicar seis diferentes
métodos de redes neurais artificiais para preencher dados diarios de precipitacdo e
temperatura, foram identificados percentuais de dados faltantes desde 2,1% até 65,2%
em séries hidroldgicas que variavam de 1 até 23 anos. Ao contrario disso, os autores
Mwale ef al (2012) quando preencheram dados faltantes de precipitacao na bacia do Rio
Shire em Malawi utilizaram séries hidrolégicas que variavam de no minimo 29 anos e no
maximo 71 anos, nas quais foram encontradas porcentagem de falhas que atingiam no
maximo 17,1% dos dados.

Em fungao dos numeros mostrados na Tabela 11, fica claro que no inicio da série,
no primeiro ano hidrolégico, as estagdes contém poucas falhas, sdo seis estagcdes com
100% dos dados observados. Entretanto a medida que o tempo vai passando, esse
numero de falhas tende a aumentar, ou entdo, diminui o numero de estagcées sem falhas,
passando de seis para quatro estagdes no segundo ano hidrolégico. Ao chegar no
terceiro e quarto ano hidrolégico nenhuma estagao possui 100% dos dados observados.

Esse aumento de falhas pode acontecer devido a interrupgées na transmissao dos dados,
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problemas no equipamento ou ainda, falta de manutencao, ja que o inicio da série
coincide com o ano de instalagcao dessas estag¢des e todas sdo automatizadas com leitura
de dados transmitida via radio.

Apods a exclusao dos valores discrepantes e construgao dos histogramas de
frequéncia, considerando os dias sem chuva, Figura 5, foi verificado que a variavel
precipitacdo, para todos os anos hidrolégicos considerados, possui distribuicao
assimétrica a direita ou positiva, o que indica que os valores mais baixos sdo mais
frequentes, ou seja, o menor valor admissivel é zero e o limite superior € desconhecido.
Tucci (1997) afirma que esse tipo de assimetria costuma ser tipico das distribuicdes de
variaveis hidrologicas.

Na Figura 5, estao representados os histogramas de frequéncia para o primeiro
(a), segundo (b), terceiro (c) e quarto (d) ano hidrolégico, considerando toda a série

hidrolégica utilizada neste trabalho, confirmando a distribuicao assimétrica a direita.

Figura 5 - Histogramas de frequéncia de cada ano hidrol6gico
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Fonte: A autora.
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Ja a Figura 6 representa os histogramas de frequéncia para cada estacao do

conjunto de dados.

Figura 6 — Histograma de frequéncia para as estacdes estudadas
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Fonte: A autora.

Os histogramas da Figura 5 e Figura 6 sao semelhantes aos histogramas obtidos
no trabalho de Costa et al (2012), que utilizaram a técnica imputacdo multipla para
preencher dados diarios de precipitacdo em seis estagdes com falhas no Estado da

Paraiba, contemplando uma série de dados de 31 anos entre o periodo de 1979 e 2010.
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Essas estagbes apresentavam porcentagem de dados diarios faltantes de 8,60% até

51,84% considerando todo o conjunto de dados.
4.2 METODOS DE PREENCHIMENTO DE FALHAS

Todos os métodos de preenchimento de falhas foram aplicados utilizando o
softvare R e o0s resultados estdo apresentados em um link
(http://imputacaometeorolo.wixsite.com/ppgec) contendo um arquivo, compativel com o
Excel, para cada método de preenchimento utilizado por ano hidrolégico.

Com a intencao de evidenciar os valores obtidos pelos métodos ao preencher as
falhas originais, estes valores foram destacados em vermelho nos arquivos que constam

no site disponibilizado anteriormente.
4.2.1 Interpolacgao linear

Os dados faltantes preenchidos pelo método de interpolagao linear estado
destacados em vermelho nas tabelas e podem ser acessados no link:
http://imputacaometeorolo.wixsite.com/ppgec. Os arquivos estdo nomeados como IL-
AH1, IL-AH2, IL-AH3 e IL-AH4 para o primeiro, segundo, terceiro e quarto ano hidrolégico
respectivamente.

Em geral, no preenchimento das falhas originais, ndo houve dificuldade ao aplicar
o metodo da interpolacao linear para o primeiro ano hidrolégico.

Mas em algumas estacbes, como: estacao Jativoca no segundo ano hidrolégico;
FlotFlux e Unidade de Obras no terceiro ano hidrolégico; e Paraiso, Cubatao e FlotFlux
no quarto ano hidrolégico, todos os dados simulados foram iguais a zero. Isso ocorreu
porque o periodo de dados retirados para as simulagbées estava situado entre dois dias
sem chuva, o que afetou diretamente a correlacao, que nao pdde ser calculada quando
todos os dados simulados sao iguais a zero, logo, o coeficiente de determinagao (R?) foi
tomado como zero para estas situagdes.

As medidas de erro citadas no item 2.5 foram calculadas ap6s o preenchimento
das falhas simuladas, comparando os valores observados e os resultados gerados pelo
método. Essas medidas de erros obtidas no segundo preenchimento com o método de

interpolacao linear podem ser observadas na Tabela 12.
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Tabela 12 - Medidas de erros para cada estacédo em todos os 4 anos hidrolégicos para

o método de interpolacao linear

(] o 0,
hidrlglr:’)c;ico Estagao r;)rigf]?rllg?ss simu?agées I:\()r|:1/|r‘?1l)z MRE MAE R* (él)t::tizs
e (mm)

Paraiso 8 8 (23511)| 1,790 [17,832] 0,001 2,192

B di”ggrdaes 73 73 12207 | 3863 |Qoss ) 0002 | 20,000
Bucarein | 270 35 5597 | 2,086 | 3,939 | 0,029 73,973
Jativoca 111 111 10,974 | 0640 | 5263 | 0,000 30,411

Cubatao 14 11 8,979 | 3785 | 3678 | 0,570 3,836

20 Guanabara| 58 58 5459 | 2,123 | 1,860 | 0,000 15,890
dRc?dA?;’c'; 99 99 9286 | 0462 | 4497 | 0027 | 27.123
onade | 40 41 23176 | 0,374 2020\ 9033 | 10959
Bucarein | 297 21 (0688)| o165 | €118 ] 0,163 | 81,370

JIC 76 76 11,389 | 4117 | 1,712 | 0,001 20,822

Cubatio | 23 23 18,530 (0,065 }11,119| 0,231 6,301
Guanabara| 75 73 11,356 | 1,913 | 2,638 | 0,104 20,548

3° FlotFlux 127 119 9,220 0,479 | 3,875 | 0,000 34,795
d%”ggrd:s 12 7 5067 | 1000 | 3624 | 0,000 3,288

ltaum 233 53 9244 | 1313 | 2135 ] 0044 | 63,836

Paraiso 1 100 11,960 | 0273 [ 6,250 | 0,009 0,274

Bucarein 58 58 16,570 [((9,994) | 8,837 | 0,001 15,890
Cubatao 100 65 17680 | 0,877 |10,035| 0,000 | 27,397
Guanabara| 102 52 19,541 | 6,079 [10,104| 0,000 | 27,945

" FlotFlux 3 3 5165 | 1,000 | 4,191 | 0,000 0,822
d%“gsrdaes 264 37 16,069 | 0653 | 8829 | 0000 | 72,329

ltaum 13 13 13,190 | 0,806 | 7,945 | 0,220 3,562

Paraiso 1 47 8,951 | 0,894 | 5798 | 0,000 0,274

Fonte: A autora.

Na Tabela 12 € possivel perceber que os valores de maior magnitude sao
referentes a medida de erro RMSE, os resultados obtidos para o erro médio absoluto
(MAE) estao entre 0 e 18 mm aproximadamente, e para o erro relativo médio (MRE) os

valores se concentram entre O e 4.
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A estacdo com menores RMSE e MAE é a estagao Bucarein no terceiro ano
hidrolégico com valores de 0,688 e 0,118 mm respectivamente, mesmo tendo o maior
indice de dados faltantes (81,37%). A estagcdo Cubatdo obteve o menor erro relativo
meédio (MRE) no terceiro ano hidrolégico, 0,065. Uma possivel razao para esses dois
casos pode ser o periodo de dados reais retirados, que além de estar situado entre duas
observagdes proximas a zero, os valores registrados em sua maioria também eram
préximos a zero. Isso acarretou em resultados de interpolagées similares as leituras
originais de precipitagao e consequentemente baixos valores para as medidas de erro.

Para o método de interpolacao linear nao foram encontradas bibliografias que

utilizavam este método para o preenchimento de falhas de dados de precipitacao.
4.2.2 Regressao linear multipla

Os resultados dos valores simulados pelo método da regressao linear mdltipla,
destacados em vermelho, podem ser acessados no link:
http://imputacaometeorolo.wixsite.com/ppgec. Os arquivos estdo nomeados como RL-
AH1, RL-AH2, RL-AH3 e RL-AH4 sendo o primeiro, segundo, terceiro e quarto ano
hidrolégico respectivamente.

No preenchimento das falhas originais, os parametros estatisticos obtidos com a
regressao linear multipla para cada estacdo com falha no primeiro ano hidrolégico
mostraram coeficientes de determinagéo (R? bastante aceitaveis. Em geral esses
coeficientes ficaram préximos de 80%, ou seja, na maioria das vezes o modelo mostrou
um bom comportamento para se ajustar aos dados.

Para o segundo ano hidrolégico nem todos os modelos de regressao linear multipla
alcancaram bons resultados. A estacdo Bucarein, por exemplo, obteve R?=0,477,
indicando o pior modelo do segundo ano hidrolégico, porém as outras esta¢des atingiram
coeficiente de determinacao proximos a 70%, ressaltando a estacdo Unidade de Obras
que com R?=0,972 foi o melhor modelo ajustado.

No terceiro ano da série hidrologica, todas as dez estagcées do conjunto de dados
apresentavam falhas. Portanto, para algumas estac6es foram elaboradas mais de uma
equacao do modelo, por exemplo, para a estagao Bucarein o preenchimento teve que ser
dividido em dois periodos, pois do dia 01/10/204 até o dia 06/01/205 apenas as estacdes



72

Paraiso, JIC e FlotFlux puderam ser utilizadas como variaveis independentes no
preenchimento. E do dia 04/03/2015 até 17/09/205 as estagées Unidade de Obras e
Cubatao estavam disponiveis. Isso foi feito para obedecer os critérios descritos no item
3.4.

Nao conseguiu-se ajustar os dados das estacées Guanabara e Unidade de Obras,
deste periodo da série, aos critérios estabelecidos, pois na maioria das vezes os dias
com falhas dessas duas esta¢ées coincidiam com o periodo de falhas das estagcbes que
poderiam ser utilizadas como variaveis independentes, e por esse motivo preferiu-se nao
preencher as estacées Guanabara e Unidade de Obras com este método no terceiro ano
hidrolégico. As demais estagées puderam ser preenchidas sem problemas.

Neste terceiro ano hidrologico a estagao Itaum obteve o melhor ajuste do modelo,
com R?= 0,934 e a estagao Bucarein novamente obteve o menor valor para o coeficiente
de determinagéao, R?=0,024, que pode ser explicado pelo preenchimento realizado em
dois periodos diferentes.

Ainda no preenchimento das falhas originais, no quarto ano hidrolégico ndo houve
bons resultados quanto nos anos anteriores, porém, a estagcdo Unidade de Obras
alcancou o coeficiente de determinacao de 0,934, o melhor para este ano. A estacao
Paraiso com R?=0,424 obteve o menor coeficiente, seguida pela estacao FlotFlux,
Bucarein, Itaum, com R? de 0,464, 0,519 e 0,585 respectivamente.

O preenchimento dos dados reais que foram retirados, apontaram as medidas de

erros apresentadas na Tabela 12.

Tabela 12 - Medidas de erros para cada estagédo em todos os 4 anos hidrolégicos para
o0 meétodo de regressao linear multipla (Continua)

(] (] o)
hidé\lrl’)c;ico Estagao gri;ei]Lhaailz simu?agées F\(Jrl:1/|rls1l)E MRE (l\r/lnpr\rlf) R® (é;t:r?ti?
Paraiso 8 8 10637 | 0467 | 2,644 | 0189 | 2192
[+] .

! anepse 73 73 3,047 | 0247 | 0,724 | 0,948 | 20,000
Bucarein | 270 35 6.322 | 3338 | 3.842 | 0406 | 73973

o Jativoca 111 111 5,590 | 0,459 | 2,639 | 0,689 | 30,411
Cubatao 14 11 4184 | 0515 | 2,857 | 1,000 | 3,836

Guanabara| 58 58 1941 | 0,016 | 0060 | 0872 | 15890
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Sgi‘ﬁ;’cﬁ 99 99 10718 0,767 | 2,760 | 0449 | 27,123
(;Je“gsges 40 41 0617 | 0010 | 0,035 | 0999 || 10,959
Bucarein 297 21 2005 | 3693 | 3,689 | 0,003 | 81370

Jic 76 76 11,989 [(4,005)| 1,099 | 0,369 | 20,822

Cubatao 23 23 11.027| 0647 | 5619 | 0743 | 6.301
Guanabara 75 73 4638 | 0,018 | 0,367 0,755 20,548

3° FlotFlux 127 119 2,488 | 0,097 | 0,100 | 0,912 | 34,795
(;Je"ggges 12 7 5,600 | 0,855 | 3689 | 0693 | 3288

ltaum 233 53 5664 | 0196 | 0,158 | 0.712 | 63,836

Paraiso 1 100 8,369 | 0,334 | 0,182 | 0480 | 0274
Bucarein 58 58 10209 | 0254 | 5742 | 0825 | 15890
Cubatao 100 65 6.830 | 2234 | 0398 | 0.834 | 27.397
Guanabara| 102 52 10,089 | 0,403 | 3.563 | 0.748 | 27,945

4o FlotFlux 3 3 3709 | 0,099 | 1,334 | 0156 | 0822
(;Je“ggges 264 37 6,060 | 0,051 | 1247 | 0,805 | 72329

ltaum 13 13 11.819] 0118 | 5779 | 0046 | 3562

Paraiso 1 47 14,333} 2234 (6.919)| 0567 | 0,274

Fonte: A autora.

No preenchimento das falhas simuladas, a estagao Unidade de Obras obteve os
melhores resultados de medidas de erro no primeiro ano hidrolégico, se comparada com
a estagado Paraiso. Percebe-se na Tabela 12 que mesmo com o maior percentual de
dados faltantes entre elas, a estagdo Unidade de Obras alcangou o melhor valor para R?
(0,948). No segundo ano hidrologico a performance dessa estacao, para o método de
regressao linear multipla, € de novo superior as demais, com R? ainda maior que no
primeiro ano hidrolégico (0,999).

Divergindo do preenchimento das falhas originais, a estacao Bucarein obteve o
menor valor para o RMSE do terceiro ano hidroldgico, mas o pior para o coeficiente de
determinagdo. A estagdo FlotFlux pode ser considerada a estagdo com melhor
desempenho neste método no terceiro ano da série hidrologica.

O quarto ano hidrolégico é marcado pelos maiores valores de RMSE e MAE, no
qual a estacao Paraiso atingiu 14,333, e 6,919 mm respectivamente, ainda que seja a

estacao com menor percentual de dados faltantes para toda a série hidrolégica.
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Fernandez (2007) utilizou regressao linear multipla com 13 estagdes do Rio
Grande do Sul e Mello (2015) com 42 estagbdes de Santa Catarina para o preenchimento
de falhas de dados de precipitacdo mensal. Os autores compararam diferentes técnicas
estatisticas de preenchimento de falhas, além da regressao multipla e constataram que
este método obteve os melhores resultados. Oliveira et al (2010) destacaram o
desempenho da metodologia RLM em relagéo aos métodos de ponderacgao regional (PR)
e ponderacgao regional com base em regressées lineares (PRBRL) para preenchimento
de falhas de dados mensais e anuais de precipitacao e verificaram que a regressao linear
multipla apresentou os menores valores de desvios relativos ao ser comparada com os
meétodos citados, contudo, constataram uma melhoria nas estimativas do preenchimento
se combinada a metodologia do vetor regional (VR) com os demais métodos. Zeilhofer et
al. (2003) estabelecem que para séries temporais das vazdes diarias e da precipitacao,
o preenchimento deve ser feito escolhendo em cada execugéao pares de pontos com
correlagdo maxima, definindo uma regressao linear entre os conjuntos de dados.

Os dados da Defesa Civil de Joinville quando preenchidos com o método da
regressao linear multipla, também apresentaram bons resultados, conforme mostra a
Tabela 12, alcangando valores de MRE e MAE proximos a zero, além de RMSE de no

maximo 12 mm.
4.2.3 Método das Correlagées

Os valores estimados por meio do método das correlagées estdo destacados em
vermelho no link: http://imputacaometeorolo.wixsite.com/ppgec, nomeados como MDC-
AH1, MDC-AH2, MDC-AH3 e MDC-AH4, para o primeiro, segundo, terceiro e quarto ano
hidrologico respectivamente.

Diferentemente dos métodos anteriores, nos quais foi necessario agrupar as
estacdes conforme os critérios estabelecidos, este método das correlagdes trabalhou
simultaneamente com todas as estag6es do conjunto de dados, facilitando sua aplicagao,
pois nao era necessario escolher qual estacao utilizar, o proprio método trabalhou com
todas as dez estacbes ao mesmo tempo e identificou quais as mais apropriadas para
preencher as falhas de cada uma delas. Com restricao das estac6es Jativoca e Rodovia
do Arroz que nao puderam ser preenchidas, as estagées remanescentes tiveram suas
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falhas originais devidamente completadas. O preenchimento das simulagdes resultaram
nos valores das medidas de erro e coeficiente de determinagéao apresentados na Tabela
13, na qual constam também a porcentagem de dados faltantes para todas as estacdes,
bem como o numero de falhas e simulagées em cada ano hidrolégico.

Tabela 13 - Medidas de erros para cada estacao em todos os 4 anos hidrologicos para

o metodo das correlagdes

(] o (o)

hidr'g:})c;ico Estacao r(;ri;ai‘:]aai‘: simu?agées F(\,r'\rfrﬁl)E MRE ('\rllnpr\rliz) R* (f/;;t:natizs
Paraiso 8 8 2,950 | 0224 | 0894 | 0864 | 2192

1 di“gggas 73 73 2,193 @ 0296 | 0,963 | 20,000
Bucarein | 270 35 3989 |(1,904 ) 2390 | 0433 | 73.973
Jatvoca | 111 111 8500 | 0500 | 3422 | 0533 | 30411

Cubatao 14 11 4461 | 0375 | 2,964 | 0999 | 3.836

50 Guanabara| 58 58 1525 | 0,085 | 0,313 | 0,918 | 15890
dR:dA‘:;’C')aZ 99 99 12509 | 0,589 | 2,780 | 0,345 | 27,123
di"gsges 40 41 3,027 | 0048 | 0656 | 0982 | 10,959
Bucarein | 297 21 |(1242)] 1,057 | 0,154 | 0,006 | 81,370

JIC 76 76 12242 | 1.038 | 3.080 | 0,369 | 20,822

Cubatao 23 23 12,050 | 0,370 (7,204)| 0,650 | 6,301
Guanabara 75 73 3,448 0,085 1,115 0,948 20,548

3° FlotFlux | 127 119 2488 | 0097 | 0100 | 0912 | 34795
di”gsgi 12 7 3801 | 0889 | 2901 | 0,872 | 3288

ltaum 233 53 9254 | 0537 | 0278 | 0239 | 63836

Paraiso 1 100 8804 | 0468 | (0,063)| 0472 | 0274
Bucarein 58 58 11951 | 0,621 | 7.098 | 0,329 | 15,890

Cubatdo | 100 65 13.027 | 0,479 | 5406 | 0,342 | 27,397
Guanabara| 102 52 8310 | 0129 | 1673 | 0782 | 27.945

4o FlotFlux 3 3 4813 | 0128 | 2147 | 0111 | 0822
di"ggf'aes 264 37 (13490 | 0035 | 3604 | 0201 | 72,320

Itaum 13 13 11904 | 0,110 | 5034 | 0,031 | 3562

Paraiso 1 47 6,540 | 1282 | 1179 | 0456 | 0274

Fonte: A autora.
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A partir da Tabela 13, é possivel perceber que para o primeiro ano hidrolégico,
apesar das estacdes Paraiso e Unidade de Obras alcangarem valores similares para as
medidas de erro, a estacao Unidade de Obras obteve o menor erro relativo meédio (MRE),
inclusive o melhor do método, atingindo o valor de 0,009. Os valores dos coeficientes de
determinagao R? também foram parecidos, sendo 0,864 para a estacao Paraiso, e 0,963
para a Unidade de Obras.

A estacdao Guanabara, no segundo ano hidrolégico, se destacou pelos baixos
valores das medidas de erro, RMSE=1,525 mm, MRE=0,085, MAE=0,313 mm e também
pelo bom R?=0,918. Entretanto, a estacao com melhor coeficiente de determinacgéao foi a
estacdo Cubatdao com R?=0,999. Neste mesmo ano, a estagdao Rodovia do Arroz obteve
o pior indice para o RMSE, o terceiro maior do método, 12,599 mm.

No terceiro ano a estagcdo Bucarein, com mais de 80% de dados faltantes,
apresenta o menor valor de R?, 0,006. Entretanto, os valores obtidos para as medidas de
erro RMSE, MRE e MAE foram respectivamente 1,242 mm, 1,057 e 0,154 mm,
considerados étimos resultados. A estacdo Cubatao além do maior erro médio absoluto
(MAE=7,204 mm), também apresenta o segundo maior RMSE no terceiro ano, 12,050
mm, tendo valor melhor apenas que a estacao JIC (RMSE=12,242 mm) para este erro.
Ainda no terceiro ano hidrolégico, o melhor erro médio relativo (MRE) e coeficiente de
determinagdo foram obtidos pela estacdo Guanabara, sado eles 0,085 e 0,948
respectivamente. A estacao Paraiso, com 100 simula¢gdes no terceiro ano hidrolégico,
apresentou o0 menor erro médio absoluto do ano e também para o método, MAE=0,063
mm.

O quarto ano hidrolégico apresenta os valores maximos para a medida RMSE no
método das correlagbées, o maior valor 13,491mm foi obtido com a estagédo Unidade de
Obras. Curiosamente, essa mesma estacao obteve o menor erro relativo médio para o
quarto ano hidrolégico, MRE=0,035. A unica estagdao com R? acima de 50% foi a estacao
Guanabara com aproximadamente 78%, as demais ficaram entre 10% e 45%.

Para o método das correlagbes nao foram encontradas bibliografias especificas
que utilizavam o pacote hyfo no preenchimento de falhas de dados de precipitacao.
Porém, como este método € baseado em correlacdo e regressao linear, o seu

desempenho pode ser analisado em conjunto com os trabalhos referenciados no método
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de Regressao Linear Multipla. Os métodos de regressao linear multipla e o método das
correlagdes apresentaram, além de bons resultados, desempenho semelhantes por

tratarem de metodologias similares.
4.2.4 Redes Neurais Artificiais

Os resultados para este método também se encontram no link:
http://imputacaometeorolo.wixsite.com/ppgec, nomeados como: RNA-AH1, RNA-AH2,
RNA-AH3 e RNA-AH4 correspondentes ao primeiro, segundo, terceiro e quarto ano
hidrolégico respectivamente.

Ao aplicar este método a cada ano hidrolégico, conforme foi feito com os outros
meétodos, houve uma peculiaridade. Além da rede apresentar erros grosseiros, nao
conseguia alcancar sua convergéncia. Entdo, foram feitas duas tentativas para que o
método tivesse bons resultados, a primeira delas foi agrupar os dados utilizando o critério
de sazonalidade iniciando na Primavera de 2012. Porém, ainda assim a rede apontava
erros ou nao convergia. Ja na segunda tentativa, os dados foram separados més a més
e entdo as redes convergiram mais rapidamente e alcangaram erros aceitaveis. Em todas
as trés tentativas foram utilizados 15 neurénios.

Para o primeiro ano hidrolégico as 83 falhas originais foram preenchidas com
redes neurais diferentes, no minimo uma para cada més. Se no mesmo més houvesse
falhas em mais de uma estacdo, eram criadas uma rede neural para cada estacao
referente ao mesmo més. O primeiro ano hidrologico resultou em 16 redes neurais
artificiais, sendo 12 para a estacao Unidade de Obras (1 rede por més), duas para a
estacao Paraiso e uma para a Cubatao, bem como para a Guanabara. Com o ajuste dos
parametros da rede neural, a estacao Paraiso para o més de novembro de 2012 obteve
o0 maior erro de precisao, aproximadamente 0,11, enquanto o valor deste erro para as
redes neurais das demais estacgées ficou abaixo de 0,016.

No segundo ano hidrolégico foram contabilizadas 592 falhas originais ao todo, e
criadas, em torno de 20 redes neurais artificiais. A estagao Cubatao obteve o maior erro
para este segundo ano, no més de outubro de 2013, com o valor de 0,035
aproximadamente, as demais estagbes permaneceram com o valor do erro abaixo de
0,015.
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O terceiro ano da série hidrolégica teve o maior numero de redes neurais criadas,
foram cerca de 50. A maioria destas redes obtiveram erros proximos a zero, com excegao
da estacao JIC no més de fevereiro de 2015 que alcangou o valor de 2,2086 para o erro
total da rede, e a estacdo Guanabara neste mesmo més, com erro de 21,48.

Para o quarto ano hidrolégico foram necessarias 34 redes neurais artificiais para
preencher as falhas originais e o maior erro obtido foi com a estagdo Bucarein no més de
maio de 2016, atingindo o valor de 2,84.

As falhas simuladas foram preenchidas da mesma maneira, no minimo uma rede
neural artificial para cada més. Os resultados das medidas de erros calculadas apés o
preenchimento das falhas simuladas estdo na Tabela 14.

Tabela 14 - Medidas de erros para cada estacédo em todos os 4 anos hidrolégicos para
0 método das redes neurais artificiais (Continua)

o o o)
hidr'g\::’)c;ico Estagdo rclri{:;?#?ii simu?agées I?Mnil)g MRE m:) R® (f/;I)t:r?th;S
Paraiso 8 8 15,279 | 1,254 |(9,770)] 0,384 | 2,192
o .

1 ongade |73 73 12,858 | 0,848 | 6,900 | 0,069 | 20,000
Bucarein 270 35 5684 | 1,969 | 3,603 | 0,001 | 73973

Jativoca 111 111 9,775 | 3,107 | 5,307 | 0,088 | 30411

Cubatao 14 11 5631 | 0592 | 3915 [0874| 3836

20 Guanabara | 58 58 4,923 | 1,364 [0,123)] 0,090 | 15,890
Rocovia 99 99 8607 [(3331) 1460 | 0126 | 27,123
oneade | 40 41 @ 0,243 | 7,674 | 0,372 | 10,959
Bucarein | 297 21 (0627 | 0509 | 0,248 [ 0,329 81,370

Jic 76 76 10,317 | 1,444 | 2912 [ 0369 | 20,822

Cubatao 23 23 13,031 | 1,476 | 3662 [0360| 6,301
Guanabara | 75 73 10,397 | 0,467 | 3,957 | 0,016 | 20,548

3° FlotFlux 127 119 8643 | 0422 | 3497 [0244| 34795
ongade |13 7 4982 | 1,106 | 3,656 | 0,556 | 3,288

ltaum 233 53 8,502 | 0,937 | 1,900 | 0,142 | 63836

Paraiso 1 100 10,525 | 1,165 | 2,850 | 0,071 | 0274

Bucarein 58 58 8623 | 1297 | 2291 [0,368 | 15890

4° Cubat&o 100 65 20,168 (0,036 ) 5,873 [0,001| 27,397
Guanabara | 102 52 17,175 | 0,302 | 4,127 [ 0,018 | 27,945
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FlotFlux 3 3 3377 | 0454 | 2,300 | 0956 | 0822
Unidade 264 37 15589 | 0,096 | 4,004 |0077| 72,329
de Obras
ltaum 13 13 9.041 | 0521 | 4771 |0.768| 3562
Paraiso 1 47 9.819 | 0846 | 4288 |0035| 0274

Fonte: A autora.

Com base na Tabela 14 é possivel perceber que as estagdes do primeiro ano
hidrolégico nao atingiram bons resultados para as medidas de erro RMSE, MAE e R?,
apenas o erro médio relativo (MRE) dessas duas estagdes atingiu bons valores.

No segundo ano hidrolégico, a estacao Guanabara obteve o menor MAE (0,123
mm) com 58 dados simulados. A estacao Unidade de Obras obteve o maior MAE e o pior
RMSE do segundo ano hidrolégico, em compensacao, atingiu o melhor valor para o erro
relativo médio do ano. Os valores do coeficiente de determinagéo para este mesmo ano
foram bem abaixo da unidade, entre 00,1 e 0,037, com excecao da estacao Cubatao que
obteve R?=0,874.

No terceiro ano hidrolégico a estacao Bucarein se destacou nédo sé pelo menor
RMSE (0,627 mm) do método, como também pelos baixos valores das medidas de erro
MAE e MRE. Novamente a maioria das estacdes nao alcangcaram coeficientes de
determinacdo acima de 40%, demonstrando também uma baixa correlagdo entre os
valores observados e os valores simulados.

A estacao Cubatao no quarto ano hidrologico obteve o segundo maior RMSE e o
menor MRE do método RNA. O destaque do R? ficou com a estagao FlotFlux que atingiu
0,956, o melhor do método.

Com o objetivo de utilizar redes neurais artificiais na interpolacdo espacial de
dados pluviométricos médios mensais no Estado de Alagoas, Wanderley et al (2014) com
dados disponiveis compreendidos entre 1965 e 1980 de 245 estacdes pluviométricas,
encontraram valores de RMSE que variavam entre 29,89 a 41,63 mm, bem como, valores
de MAE entre 21,15 a 30,77 mm para o més de maior variabilidade espacial. Para o0 més
de menor variabilidade espacial os valores de RMSE ficaram entre 0,67 a 4,38 mm.

Ao empregar diferentes métodos de redes neurais artificiais para preencher dados
diarios de precipitacao e temperatura, Coulibaly e Evora (2007) constataram que a rede

neural artificial do tipo MLP é mais adequada para estimar dados de precipitacdo ao
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comparar o erro médio absoluto (MAE) e coeficiente de correlagdo com as demais
arquiteturas de redes neurais utilizadas. Estes autores encontraram valores de MAE entre
1,21 e 1,96 mm para a arquitetura do tipo MLP, considerado os melhores, e valores entre
1,60 e 2,33 mm para a arquitetura RBF - Radial Basis Function.

Para os dados de Joinville utilizados nesta pesquisa também foi utilizada a rede
neural com arquitetura MLP, entretanto, os resultados obtidos com este método nao
foram os melhores, sendo superados por métodos menos sofisticados como regressao
linear multipla e método das correlagées.

Mello (2015) também apontou a regressao linear multipla como o melhor método
de preenchimento de falhas para a regiao de Joinville, porém, nao utilizou redes neurais
artificiais nas suas comparagdes. Ja os autores Depiné ef al (2013) relataram que as
séries curtas, situagcdo semelhante a desta pesquisa, obtiveram os melhores resultados
para o coeficiente NS.

4.2.5 Imputagao Multipla — Pacote mice

Assim como os outros métodos aplicados nesta pesquisa, os resultados deste
método de Imputacéo Multipla para o preenchimento das falhas originais, também se
encontram disponiveis no link: http://imputacaometeorolo.wixsite.com/ppgec, com os
seguintes nomes: IM-AH1, IM-AH2, IM-AH3 e IM-AH4, representando o primeiro,
segundo, terceiro e quarto ano hidrolégico respectivamente.

No preenchimento das falhas originais com este método nao houve dificuldades
para os dois primeiros anos da série hidrolégica, porém, para o terceiro e quarto ano as
estacdes Jativoca e Rodovia do Arroz nao puderam ser preenchidas. Isso ocorreu porque
0 método requer ao menos uma observagao para conseguir realizar a imputagao dos
valores faltantes, e essas duas estagcdes nao tinham registro de precipitagdo nos dois
ultimos anos da série.

Como no primeiro preenchimento constam os resultados obtidos pelo método para
as falhas originais, do segundo preenchimento nos interessa como o método se
comportou ao preencher as falhas simuladas. Na Tabela 16 estdo apresentadas as

estatisticas para cada estacao pluviométrica em cada ano hidrolégico e seus respectivos
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erros, coeficiente de determinacao e também a porcentagem de dados faltantes e numero

de simulagdes que foram realizadas em cada periodo.

Tabela 15 - Medidas de erros para cada estacao em todos os 4 anos hidrolégicos para

o metodo de imputacao multipla

Ano

n° falhas

nO

RMSE

MAE

(%) dados

hidrolégico Estagao originais | simulagdes | (mm) MRE (mm) R® faltantes
Paraiso 8 8 4,867 | 0,442 | 3607 | 0811 | 2192

" (;Je“'c‘)’ggz 73 73 6.868 |(0.051) 3001 | 0867 | 20,000
Bucarein | 270 35 4960 | 1551 | 2758 | 0,173 | 73,973

Jativoca 111 111 12,563| 3,751 | 7,893 | 0132 | 30,411

Cubatao 14 11 4,441 | 0539 | 3,001 | 0,874 | 3,836

20 Guanabara | 58 58 8401 | 1,028 | 4320 | 0852 | 15,890
Rocovia 99 99 |14056| 1981 | 4525 | 0436 | 27,123
d‘é“gsgz 40 41 10,445 | 0,090 2,705 1(0,913)| 44 959

Bucarein | 297 21 (0789 o524 [(0,370)| 0,002 | 81,370

Jic 76 76 9145 | 1526 | 2,121 | 0,369 | 20,822

Cubatao 23 23 17,434 1666 | 7,500 | 0,059 | 6,301
Guanabara | 75 73 9897 | 0298 | 3367 | 0003 | 20548

3° FlotFlux 127 119 15,825| 5296 | 6,815 | 0,056 | 34,795
d”;gg‘gi 12 7 5067 | 1000 | 3624 | 0000 | 3288

ltaum 233 53 17,919 [(7.014) | 11,807 | 0,220 | 63,836

Paraiso 1 100 12,290 0,596 | 3,935 | 0,055 | 0,274

Bucarein 58 58 13,335 0,881 | 8,138 | 0,057 | 15,890
Cubatao 100 65 1549 0280 | 1,664 | 0278 | 27397
Guanabara | 102 52 (23604) 3,184 [(14,83D | 0257 | 27,945

40 FlotFlux 3 3 4699 | 0,057 | 1,905 | 0077 | 0,822
d‘é“'c‘)’g;’aes 264 37 6654 | 0436 | 1013 | 0761 | 72329

ltaum 13 13 11,858 0,756 | 6,987 | 0,555 | 3,562

Paraiso 1 47 10,888 | 1,280 | 2,056 | 0241 | 0,274

Fonte: A autora.

O preenchimento das falhas simuladas do primeiro ano hidrologico resultou em

valores de RMSE e MAE similares para as esta¢des Paraiso e Unidade de Obras, com

excecao do erro relativo médio, que atingiu o valor de 0,051 para a estagdao Unidade de
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Obras, o melhor do método inclusive, e 0,442 para a estagao Paraiso. A estacao Unidade
de Obras também superou a estacado Paraiso no coeficiente de determinagéo, obtendo
R?=0,867.

Para o segundo ano da série os valores de MRE e MAE das estagdes também
foram préximos, com destaque novamente para a estagao Unidade de Obras que com
0,090 obteve o menor erro relativo médio do terceiro ano hidrolégico e o melhor
coeficiente de determinacgao, R?=0,913. Ja os valores de RMSE, apesar de nao serem os
maiores, foram bastante altos.

No terceiro ano todas as estagdes apresentaram valores baixos de R? a maioria
delas com menos de 10%, o que representa uma correlagao ainda menor entre os dados
observados e simulados pelo método. Entretanto, neste mesmo ano foram obtidos os
menores valores para as medidas de erro RMSE e MRE do método, ambos pertencentes
a estacao Bucarein, 0,782 mm e 0,370 respectivamente.

O quarto ano envolve as maiores medidas de RMSE, sendo a estagdo Guanabara
com maior valor, 23,604 mm. Esta mesma estagao também obteve o maior MAE, 14,832
mm, enquanto os coeficientes de determinagao das estagdes neste ultimo ano da série
permaneceram abaixo de 80%, os valores apresentados para o erro médio relativo
alcancaram resultados aceitaveis.

Costa et al (2012) também utilizaram a técnica Multivariate Imputation by Chained
Equations - MICE de imputagcao multipla disponivel no software livre R para imputar dados
diarios e mensais de precipitacdo em seis estagdes com falhas do Estado da Paraiba
entre 1979 e 2010. E obtiveram valores de correlagcbes entre os dados observados e
imputados de 0,7 e 1,0 para os dados acumulados mensais, e valores entre 0,4 e 0,8
para os dados diarios.

Os dados das estacdes da Defesa Civil de Joinville ndo apresentaram coeficientes
de determinacgao satisfatérios para todos os anos da série hidrolégica, em geral esses
valores ficaram abaixo de 0,4. Apenas o primeiro ano obteve valor de R? acima de 0,8
para todas as suas estagdes, o segundo ano atingiu trés bons valores, o terceiro ano nao
obteve nenhum acima de 0,4 e no quarto ano apenas a estagcao Unidade de Obras, com

R2 = 0,761, obteve um bom resultado.
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4.3 MEDIDAS DE ERRO

As medidas de erro descritas no item 2.5 foram calculadas para cada estacao em
todos os anos da série hidrolégica, ap6s a retirada de dados originais, e apresentadas na
forma de tabelas em seus respectivos métodos de preenchimento conforme demonstrado
a partir do item 4.2.

Essas medidas de erros estdo expostas em forma de graficos, nos quais constam
todas as estacdes do conjunto de dados e os respectivos valores das medidas de erro

obtidas por elas em cada método de preenchimento aplicado.
4.3.1 Raiz do Erro Quadratico Médio - RMSE

A raiz do erro quadratico médio (RMSE) foi utilizada como uma medida de erro de
previsao e calculada para cada método de preenchimento em todos os anos hidrologicos.
Para o primeiro ano hidrolégico, a Tabela 16 e Figura 7 apresentam os valores
obtidos de RMSE para o primeiro ano hidrolégico, referente aos métodos e estagdes

utilizadas.

Tabela 16 - Erro RMSE para o primeiro ano hidrolégico

Métodos de preenchimento

IL RLM MDC RNA IM
Estacao (mm) (mm) (mm) (mm) (mm)
Paraiso |23 511| 10,637 | 2,950 | 15279 | 4,867

Unidade
de Obras |12,227 3,047 2,193 12,859 6,868

Fonte: A autora.
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Figura 7 - RMSE para o primeiro ano hidrolégico

RMSE para o primeiro ano hidrolégico
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Fonte: A autora.

A partir da Figura 7 e Tabela 16 podemos perceber que a estacéo Paraiso obteve
0s maiores valores de RMSE para os métodos de interpolacao linear, regressao linear
multipla, método das correlagdes e redes neurais artificiais. Isso significa dizer que
apenas no método de imputacdo multipla essa estacao obteve menor erro RMSE que a
estacao Unidade de Obras.

O método das correlagcées se mostrou melhor, por obter os menores valores de
RMSE, em ambas as estacgdes, logo, pode-se dizer que para este erro (RMSE), o método
com melhor desempenho no primeiro ano hidrolégico € o método das correlagdes,
enquanto que a interpolacao linear é o pior método para este mesmo periodo.

No segundo ano da série hidrologica seis das dez estacdes tiveram suas falhas

simuladas preenchidas, os valores estao apresentados na Tabela 17 e Figura 8.



Tabela 17- Erro RMSE para o segundo ano hidrolégico

85

Métodos de preenchimento

Estacéo IL RLM MDC RNA IM
(mm) (mm) (mm) (mm) (mm)

Bucarein | 5,597 | 6,322 3,989 5684 | 4,960

Jativoca | 10,974 | 5,590 8,500 9,775 | 12,563

Cubatdo | 8,979 | 4,184 4,461 5,631 4,441
Guanabara | 5,459 1,941 1,525 4923 8,401

Rodovia

do Arroz | 9,286 | 10,718 | 12,599 8,607 | 14,056

Unidade

de Obras | 23,176 | 0,617 3,027 21,648 | 10,445

Fonte: A autora.

Figura 8 - RMSE para o segundo ano hidrolégico

RMSE para o segundo ano hidrolégico
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Fonte: A autora.
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Neste segundo ano hidrolégico os valores de RMSE foram em geral menores que

os valores obtidos no primeiro ano, porém, o desempenho dos métodos de interpolagao

linear e redes neurais artificiais para a estacao Unidade de Obras nao foi bom,

apresentando valores de 23,176 e 21,648 mm respectivamente.

Com base na Tabela 17 e Figura 8 podemos afirmar que o método com melhor

desempenho nesse segundo ano da série hidrologica é a regressao linear multipla, por
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obter os menores valores de RMSE, mas o método das correlagées também se mostrou
bastante eficaz. Ja a interpolacao linear, com a maioria dos valores de RMSE maiores
que os outros métodos, nao se mostrou adequada para o preenchimento de falhas.

Os valores de RMSE no terceiro ano hidrolégico ficaram abaixo de 20 mm e as
estacdes obtiveram valores bastante proximos entre os métodos, como mostra a Tabela

18 e Figura 9.

Tabela 18 - Erro RMSE para o terceiro ano hidrolégico

Métodos de preenchimento

Estacao IL RLM MDC RNA IM
(mm) (mm) (mm) (mm) (mm)

Bucarein | 0,688 2,205 1,242 0,627 0,782
JIC 11,389 11,989 | 12,242 | 10,317 | 9,145
Cubatéo |18,529| 11,927 | 12,049 | 13,031 | 17,434
Guanabara | 11,356 | 4,638 3,448 10,400 | 9,897
FlotFlux | 9,220 2,488 2,488 8,643 | 15,825

Unidade | 5057 | 5600 | 3,801 | 4,982 | 5067
de Obras

ltaum 9,243 5,664 9,254 8,602 | 17,919
Paraiso [11,960| 8,369 8,804 10,525 | 12,29

Fonte: A autora.

A estagao Cubatao obteve o pior desempenho nos métodos de interpolagéao linear
e redes neurais artificiais além de ficar bem préximo dos maiores valores de RMSE para
os métodos de regressao linear multipla, método das correlagdes e imputacao multipla.

Neste terceiro ano da série os métodos de regressao linear multipla de método
das correlagbes obtiveram os melhores resultados para o erro RMSE com valores bem

proximos um do outro.



Figura 9 - RMSE para o terceiro ano hidrolégico

RMSE para o terceiro ano hidroldgico
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Metodos
Imputacio Mdltipla
Interpolacio Linear
Método das Correlacies
Redes Neurais Arificiais

Regressao Linear Miltipla

O quarto ano hidrologico envolve registros de precipitacdo de sete estacdes,

Tabela 19 e Figura 10.

Tabela 19 - Erro RMSE para o quarto ano hidrolégico, unidade em mm

Métodos de preenchimento

Estacao IL RLM MDC RNA IM
(mm) (mm) (mm) (mm) (mm)
Bucarein | 16,569 | 10,209 | 0,621 8,623 | 13,335
Cubatédo | 17,680 | 6,830 | 13,027 | 20,168 | 15,496
Guanabara | 19,541 | 10,089 | 8,310 | 17,175 | 23,604
FlotFlux | 5,1651| 3,709 | 4,813 | 3,377 | 4,699

Unidade

de Obras | 16,069 | 6,060 | 13,491 | 15589 | 6,654
ltaum 13,189 | 11,819 | 11,904 | 9,041 | 11,858
Paraiso 8,951 | 14,333 | 6,539 | 9,819 | 10,888

Fonte: A autora.

Para o quarto ano da série o maior valor de RMSE obtido foi de 23,604 mm para

a estacao Guanabara no método de imputagcao multipla. Porém, o método de interpolagao

linear obteve os maiores valores do erro RMSE para as estagbes Bucarein, FlotFlux,
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Unidade de Obras e Itaum, caracterizando o pior desempenho dentre os métodos de

preenchimento aplicados na pesquisa no quarto ano hidrolégico.

Figura 10 - RMSE para o quarto ano hidrologico

RMSE
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Fonte: A autora.
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A partir da Figura 10 pode-se destacar o desempenho de trés métodos, sao eles:

regressao linear multipla, método das correlagbes e redes neurais artificiais. Cada um

desses métodos obteve dois melhores resultados para o valor de RMSE, sendo estagao

Cubatao e Unidade de Obras para o méetodo da regressao linear multipla, Bucarein e

Paraiso para o método das correlagcdes e FlotFlux e Itaum para as redes neurais

artificiais.

4.3.2 Erro Médio Relativo - MRE

O erro médio relativo (MRE) também foi utilizado como uma medida de erro e

calculado para cada método de preenchimento em todos os anos hidrologicos.

Para o primeiro ano hidroldgico, a Tabela 20 e Figura 11 apresentam os valores

obtidos de MRE para o primeiro ano hidrolégico, referente aos métodos e estagbes

utilizadas.



Tabela 20 - Erro MRE para o primeiro ano hidrolégico

Métodos de preenchimento
IL RLM MDC RNA IM
Paraiso | 1,789 | 0,467 0,224 1,254 | 0,442

Unidade
de Obras | 3,863 | 0,247 0,009 0,848 0,051

Estacao

Fonte: A autora.

Figura 11 - MRE para o primeiro ano hidrolégico

MRE para o primeiro ano hidrologico
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Fonte: A autora.
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Diferentemente do RMSE, o erro relativo médio obteve valores bem baixos para

todos os métodos e estagOes utilizadas no preenchimento de falhas simuladas. Apesar

de bem préximos os valores de MRE para os métodos de regressao linear multipla,

imputacdao multipla e método das correlagbes, este ultimo demonstrou melhor

desempenho, com valores de erro abaixo de 0,25 para as estacdes Paraiso e Unidade

de Obras. Ja o método da interpolacgao linear nao obteve 0 mesmo sucesso, ficando com

o pior desempenho dentre os métodos para este primeiro ano da série hidrologica.
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O segundo ano hidrolégico com sete estagdes também mostrou bons resultados
para o erro MRE, conforme a Tabela 21 e Figura 12.

Tabela 21 - Erro MRE para o segundo ano hidrologico

Métodos de preenchimento

IL RLM MDC RNA IM
Bucarein 2,086 3,338 1,904 1,969 1,551
Jativoca 0,640 0,459 0,500 3,107 3,751
Cubatéo 3,785 0,515 0,375 0,592 0,539

Guanabara| 2,123 0,016 0,085 1,364 1,028

Rodovia | 462 | 0767 | 0589 | 3331 | 1981
do Arroz

Unidade
de Obras 0,374 0,010 0,048 0,243 0,090

Estacao

Fonte: A autora.

A partir da Tabela 21 podemos aferir que a estacao Unidade de Obras obteve os
valores de MRE mais baixos para todos os métodos, caracterizando o melhor
desempenho entre as estacdes. E com base na Figura 12 podemos perceber que todos
0s meétodos e estacdes obtiveram valores de MRE abaixo de 4,00, que também indica
bons resultados.

O método das correlagdes e regressao linear multipla foram os que apresentaram
valores mais préximos de zero e consequentemente, melhor desempenho quanto ao

MRE referente ao segundo ano hidrolégico da série.
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Figura 12- MRE para o segundo ano hidrolégico

MRE para o segundo ano hidrolégico
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O terceiro ano da seérie hidrolégica contou com o maior numero de estacodes
utilizadas no preenchimento de falhas simuladas. E os valores de MRE obtidos estéo

apresentados na Tabela 22 e Figura 13.

Tabela 22- Erro MRE para o terceiro ano hidrolégico

Métodos de preenchimento

Estacao
IL RLM MDC RNA IM
Bucarein 0,165 3,693 1,057 0,509 0,524
JIC 4,117 4,005 1,038 1,444 1,526

Cubatéo 0,065 0,647 0,370 1,476 1,666
Guanabara| 1,913 0,018 0,085 0,467 0,298
FlotFlux 0,479 0,097 0,097 0,422 5,296

Unidade
de Obras 1,000 0,855 0,889 1,106 1,000

ltaum 1,313 0,196 0,537 0,937 7,014
Paraiso 0,273 0,334 0,468 1,165 0,596

Fonte: A autora.

A partir da Figura 13, pode-se verificar que o0 método das correlagdes manteve
seus valores de MRE préximos a unidade em todas as estagdes, caracterizando um 6timo

resultado. As redes neurais artificiais também demonstraram um bom desempenho com
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os valores de MRE abaixo de 1,5. Na imputagcéo multipla, com excegao dos valores altos
nas estacdes FlotFlux e Itaum, os resultados foram bons.

Figura 13- MRE para o terceiro ano hidrolégico

MRE para o terceiro ano hidrolégico
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Fonte: A autora.

Ja o ultimo ano da série hidrolégica tem seus resultados apresentados na Tabela
23 e Figura 14.

Tabela 23 - Erro MRE para o quarto ano hidrolégico

Métodos de preenchimento

IL RLM MDC RNA IM
Bucarein 9,994 0,254 0,621 1,297 0,881
Cubatéo 0,877 2,234 0,479 0,036 0,280

Guanabara| 6,079 0,403 0,129 0,302 3,184
FlotFlux 1,000 0,099 0,128 0,454 0,057

Unidade
de Obras 0,653 0,051 0,035 0,096 0,436

ltaum 0,806 0,118 0,110 0,521 0,756
Paraiso 0,894 2,234 1,282 0,846 1,280

Estacao

Fonte: A autora.

Da Tabela 23 podemos perceber dois valores de MRE bem acima do intervalo de

valores que se concentra entre 0 e 3,0 para os demais métodos. Estes valores foram
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obtidos com o método de interpolacao linear nas estacées Bucarein e Guanabara,

indicando o pior desempenho dentre os métodos.

Na Figura 14 evidencia-se que o método de interpolacao linear ndo € o mais

adequado para preenchimento de falhas se comparado o erro MRE com os outros

métodos aplicados neste quarto ano da série. Ainda na Figura 14 podemos verificar que

o método das correlagdes obteve resultados de MRE relativamente melhores que as

redes neurais artificiais, indicando o melhor desempenho para este tipo de erro no ultimo

ano da série hidrologica.

Figura 14- MRE para o quarto ano hidrologico

MRE para o quarto ano hidrolégico
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Fonte: A autora.

4.3.3 Erro Médio Absoluto - MAE

Métodos
Imputacdo Miltipla
Interpolacio Linear
Método das Correlagies
Redes MNeurais Arificiais

Regressao Linear Miltipla

Unidade
de Obras

O erro médio absoluto (MAE) também foi calculado conforme descrito no item 2.5

e os resultados para o primeiro ano hidrolégico estao expostos na Tabela 14 e Figura 15.
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Tabela 24- Erro MAE para o primeiro ano hidrolégico, unidade em mm

Métodos de preenchimento

Estacdo
IL RLM MDC RNA IM
Paraiso 17,832 | 2,644 0,894 9,770 3,607
Unidade de Obras 1,983 | 0,724 0,296 6,900 3,091

Fonte: A autora.

Da Tabela 24 verifica-se que o0 método de interpolacao linear na estagao Paraiso
obteve o pior resultado, porém, na estacdo Unidade de Obras o valor de MAE foi
aceitavel. Apesar de ser um dos métodos mais sofisticados utilizados nesta pesquisa, as
redes neurais artificiais nao atingiram o desempenho esperado, podendo ser comparados
ao método de interpolagao linear.

A Figura 15 reforga o mau desempenho dos métodos de interpolacao linear e redes
neurais, € o bom desempenho do método das correlagdes neste primeiro ano da série

hidrologica.

Figura 15 - MAE para o primeiro ano hidrolégico

MAE para o primeiro ano hidrologico
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Fonte: A autora.
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Para o segundo ano hidrolégico, os valores de MAE ficaram concentrados entre 0

e 10 mm, de acordo com a Tabela 25.

Tabela 25 - Erro MAE para o segundo ano hidrolégico

Métodos de preenchimento

Estacéo IL RLM MDC RNA IM
(mm) | (mm) (mm) | (mm) | (mm)
Bucarein | 3,939 3,842 2,390 3,603 2,758
Jativoca | 5,263 | 2,639 | 3,422 | 5307 | 7,893
Cubatao | 3,678 | 2,857 | 2,964 | 3,915 | 3,091
Guanabara | 1,860 | 0,060 | 0,313 | 0,123 | 4,320
Rodovia | 4497 | 2760 | 2,780 | 1,460 | 4525
do Arroz
Unidade | 9000 | 0035 | 0656 | 7,674 | 2,705
de Obras

Fonte: A autora.

A Figura 16 representa graficamente os valores da Tabela 25 e a partir dela

podemos comprovar mais uma vez a boa performance do método das correlagbes e

regressao linear multipla.

Figura 16 - MAE para o segundo ano hidrologico

MAE para o segundo ano hidrolégico
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Fonte: A autora.
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O terceiro ano da série hidrolégica também obteve alguns resultados acima da
faixa de valores concentrada entre 0 e 7,5 mm para o erro MAE conforme mostra a Tabela
26.

Tabela 26 - Erro MAE para o terceiro ano hidrologico

Métodos de preenchimento

Estacéo IL RLM MDC RNA IM
(mm) | (mm) (mm) (mm) | (mm)
Bucarein 0,118 | 3,689 0,154 0,248 | 0,370
JIC 1,712 | 1,099 3,060 2912 | 2,121
Cubatéo 11,119| 5,619 7,204 3,662 | 7,590
Guanabara 2,638 | 0,367 1,115 3,957 | 3,367
FlotFlux 3,875 | 0,100 0,100 3,497 | 6,815
Unidade de Obras | 3,624 | 3,689 2,901 3,656 | 3,624
ltaum 2,135 | 0,158 0,278 1,900 [11,807
Paraiso 6,250 | 0,182 0,063 2,850 | 3,935

Fonte: A autora.

Na Figura 17 os dados indicam uma proximidade entre os valores de MAE obtidos
com o método da regressao linear multipla e método das correlagbes, que de novo sao
classificados como os métodos mais adequados para preenchimento de falhas deste

terceiro ano hidrologico se considerado o erro medio absoluto.
Figura 17 - MAE para o terceiro ano hidrolégico

MAE para o terceiro ano hidroldgico
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Fonte: A autora.
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A Tabela 27 exibe os valores obtidos para o erro MAE no ultimo ano da série
hidrolégica utilizada nesta pesquisa.

Tabela 27 - Erro MAE para o quarto ano hidrolégico

Métodos de preenchimento

Estacéo IL RLM MDC RNA IM
(mm) | (mm) (mm) (mm) (mm)
Bucarein 8,837 | 5,742 7,098 2,291 8,138
Cubatéo 10,035| 0,398 5,406 5,873 1,664
Guanabara 10,104 | 3,563 1,673 4,127 14,832
FlotFlux 4,191 | 1,334 2,147 2,300 1,905
Unidade de Obras | 8,829 | 1,247 3,604 4,004 1,013
Itaum 7,945 | 5,779 5,034 4,771 6,987
Paraiso 5,798 | 6,919 1,179 4,288 2,056

Fonte: A autora.

Com base na Figura 18 é possivel verificar que o método de imputagao multipla
apresenta o maior valor de MAE obtido no quarto ano hidrolégico, que por sua vez se
encontra na estacao Guanabara. E enquanto o método de interpolagao linear encontra-
se acima da faixa concentrada de valores de MAE, os métodos de regressao linear
multipla, redes neurais artificiais e método das correlagdes apresentam os melhores

resultados deste quarto ano hidrolégico da série.

Figura 18 - MAE para o quarto ano hidrologico

MAE para o quarto ano hidrologico
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Fonte: A autora.
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Bardossy e Pegram (2014) compararam um novo método baseado em cépula
espacial com outras técnicas para preencher dados de precipitacao diaria observados
por 13 estacdes durante o periodo de 32 anos em Cabo do Sul na Africa do Sul. Os
meétodos foram avaliados com base no MAE, RMSE e coeficiente de correlagao de
Pearson. O RMSE apresentou valores abaixo de 5 mm quando utilizada toda a série
hidrologica, mas atingiu valores proximos a 30 mm quando foram utilizados apenas 8
anos da série. O mesmo aconteceu com o0s outros erros citados, que aumentaram
conforme a retirada de anos da série hidrologica. O trabalho destes autores se aproxima
desta pesquisa justamente por simular uma série hidroldégica pequena, de 8 anos, o que
acontece de fato neste trabalho contendo dados apenas de 4 anos hidrologicos, e por

isso justificam-se os valores altos de RMSE.
4.4 COEFICIENTE DE DETERMINACAO - R?

O coeficiente de determinacao (R?) € mais uma das medidas utilizadas para avaliar
o desempenho dos métodos no preenchimento de falhas de dados de 24 horas de
precipitacao. Os valores desse coeficiente para o primeiro ano da série hidrolégica podem

ser observados na Tabela 28.

Tabela 28 - Coeficiente de determinagéo para o primeiro ano hidrolégico

Métodos de preenchimento

Estacao
IL RLM MDC RNA IM
Paraiso 0,001| 0,189 0,864 0,384 0,811
Unidade de Obras | 0,002 | 0,948 0,963 0,069 0,867

Fonte: A autora.

Ao analisar os dados da Tabela 28, podemos perceber que os métodos de
interpolagao linear e redes neurais artificiais nao alcangaram valores significativos de R?,
ficando abaixo de 40%. Entretanto, o método da imputacdo multipla e método das
correlagdes, juntamente com a regressao linear multipla para somente a estagéo Unidade
de Obras, atingiram valores de R? acima de 80%, o que indica um 6timo desempenho

destes métodos e também correlagao entre os valores observados e simulados.
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A interpolagao linear, representada pela coluna amarela na Figura 19, obteve
valores de R? bem préximos a zero. Ja o método das correlagdes, seguido pela imputacao
multipla, alcangaram os melhores resultados para o coeficiente de determinagao neste
primeiro ano da série hidrolégica.

Figura 19 - R? para o primeiro ano hidrolégico
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Fonte: A autora.

O segundo ano hidrolégico tem seus coeficientes de determinagéo expostos na
Tabela 29.

Tabela 29 - Coeficiente de determinacgao para o segundo ano hidrol6gico

Métodos de preenchimento

Estacao
IL RLM MDC RNA IM

Bucarein 0,029 0,406 0,433 0,001 0,173
Jativoca 0,000 0,689 0,533 0,088 0,132
Cubatao 0,570 1,000 0,999 0,874 0,874
Guanabara 0,000 0,872 0,918 0,090 0,852
Rodovia do Arroz | 0,027 0,449 0,345 0,126 0,436
Unidade de Obras | 9,033 0,999 0,982 0,372 0,913

Fonte: A autora.
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Com base na Tabela 29 é possivel perceber que todos os métodos de
preenchimento englobam valores de R? bastante diferentes, valores estes que estao
entre 0% e 100%. Por exemplo, o método de interpolagdo linear tem a estacao
Guanabara com R?=0 e a estacao Cubatdao com R?=0,57, como o menor e maior valor
respectivamente. Bem como o método de redes neurais artificiais com R*=0,001 até
R?=0,874. Se analisarmos por estacao, a que obteve os melhores valores de coeficiente
de determinacao foi a estagao Cubatdo, mantendo valores acima de 50% em todos os
meétodos aplicados.

Na Figura 20 é reafirmada a boa performance da estacao Cubatao, e também fica
claro que o método das correlagdes, bem como a regressao linear multipla, alcangaram
o melhor desempenho quanto ao coeficiente de determinagcao neste segundo ano da

série hidrologica.
Figura 20 - R? para o segundo ano hidrologico

R2? para o segundo ano hidrolégico
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Fonte: A autora.

Na Tabela 30 constam os valores do coeficiente de determinacao para o terceiro
ano da série hidroldgica, na qual podemos notar que para cada método de preenchimento

aplicado, existe no minimo um valor de R? bem proximo a zero.
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Tabela 30 - Coeficiente de determinacao para o terceiro ano hidrolégico

. Métodos de preenchimento
Estacao
IL RLM MDC RNA M
Bucarein 0,163 | 0,003 | 0,006 0,329 0,002
JIC 0,001 | 0,369 | 0,369 0,369 0,369
Cubatao 0,231 | 0,743 | 0,650 0,360 0,059
Guanabara 0,104 | 0,755 | 0,948 0,016 0,003
FlotFlux 0,000 |0,912 | 0,912 0,244 0,056
Unidade de Obras | 0.000 |0693 | 0,872 0,556 0,000
Itaum 0,044 |0,712 | 0,239 0,142 0,220
Paraiso 0,009 | 0,480 | 0,472 0,071 0,055

Fonte: A autora.

A representacao grafica da Figura 21 facilita o entendimento da magnitude do
coeficiente de determinagdo, com base nela podemos afirmar que o método das
correlagdes e regressao linear multipla alcangaram valores préximos ou acima de 70%
para as estacdes Cubatdo, Guanabara, FlotFlux e Unidade de Obras, o que indica um

bom desempenho referente a estatistica R

Figura 21 - R? para o terceiro ano hidrolégico

R? para o terceiro ano hidrolégico
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Fonte: A autora.
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A Tabela 31 além de demonstrar os resultados do coeficiente de determinacao
para todos os métodos de preenchimento aplicados neste quarto e ultimo ano da série
hidrologica, revela também valores de R? muito préximos a zero para o método de

interpolacao linear em sua totalidade.

Tabela 31 - Coeficiente de determinacao para o quarto ano hidrolégico

. Métodos de preenchimento
Estacéo
IL RLM MDC RNA IM

Bucarein 0,001 | 0,825 0,329 0,368 0,057
Cubatéo 0,000| 0,834 0,342 0,001 0,278
Guanabara 0,000| 0,748 0,782 0,018 0,257
FlotFlux 0,000| 0,156 0,111 0,956 0,077
Unidade de Obras | 0,000 | 0,805 0,201 0,077 0,761
Itaum 0,220| 0,046 0,031 0,768 0,555
Paraiso 0,000| 0,567 0,456 0,035 0,241

Fonte: A autora.

Da Figura 22 podemos salientar o desempenho discreto do método de
interpolagao linear, representado pela barra amarela, no quarto ano hidrolégico. No
entanto, o método da regressao linear multipla obteve valores de R? acima de 70%, nas
estagdes Bucarein, Cubatao, Guanabara e Unidade de Obras, o que indica um bom

desempenho para estas quatro estagdes, sendo menor nas demais.

Figura 22 - R? para o quarto ano hidrolégico
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Fonte: A autora.
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No trabalho de Teegavarapu e Chandramouli (2005) foi aplicado o método
tradicional de ponderacao do inverso da distancia (IDVWWM) e alguns métodos que surgiram
das revisfes conceituais deste mesmo método em conjunto com o método de estimativa
das redes neurais artificiais, todos eles com o intuito de preencher dados diarios de
precipitacao de 20 estagdes pluviométricas do estado de Kentucky nos Estados Unidos.
Os autores analisaram os resultados com base no RMSE, MAE, MRE, R? e encontraram
valores entre 0,225 e 1,906 mm, 0,010 e 0,612 mm, 1,912 e 4,608 mm, 0,378 e 0,759
respectivamente.

Neste mesmo estado de Kentucky (EUA) os autores Teegavarapu et al (2009),
agora utilizando 15 estagdes e os métodos de IDWM, CCWM e féormulas funcionais
6timas para estimar dados diarios de precipitagéao, alcangaram valores de RMSE e MAE
muito bons, préximos a zero, bem como coeficientes de correlagao proximos a unidade.
Porém, para os dados apresentados nesta pesquisa, os bons valores dos coeficientes de
determinagdao nem sempre vinham acompanhados por valores bons de RMSE e MAE.

Seguindo o viés da interpolagdo para o preenchimento de falhas de dados de
precipitacao, os autores Eischeid ef al (1995 e 2000) utilizaram 22 estacbes, uma série
hidrolégica de 40 anos e seis técnicas de interpolacdo com estagbes meteoroldgicas
préximas, dentre elas: relagao normal, inverso da distancia, interpolacao ideal, regressao
multipla, melhor estimador unico e mediana. Estes autores relataram que o método da
regressdao multipla atingiu a maior eficiéncia no preenchimento de falhas e
posteriormente, constataram também, que este 0 mesmo método obteve os maiores

coeficientes de correlagao nao so6 para as precipitagdes bem como para as temperaturas.
4.5 ANALISE DE DUPLA MASSA

O conjunto de estagbes vizinhas utilizado para analise da consisténcia dos dados
da estacao Bucarein foi composto pelas estagdes Iltaum, Unidade de Obras e FlotFlux.
Os resultados obtidos na analise desta estagdo (a) sem preenchimento, (b) imputacao
multipla, (c) interpolacao linear, (d) método das correlacdes, (e) redes neurais artificiais,
e (f) regressao linear multipla, estao representados nas Figura 23, Figura 24, Figura 25,

Figura 26, Figura 27 e Figura 28.
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Figura 23 - Dupla Massa para Estagéo Bucarein sem preenchimento de Outubro de
2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.

Figura 24 - Dupla Massa para Estagéo Bucarein preenchido por Imputagao Multipla de
Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.
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Figura 25 - Dupla Massa para Estacao Bucarein preenchido por Interpolagao Linear de
Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.

Figura 26 - Dupla Massa para Estacao Bucarein preenchido pelo Método das
Correlagdes de Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.



106

Figura 27 - Dupla Massa para Estagao Bucarein preenchido por Redes Neurais
Avrtificiais de Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.

Figura 28 - Dupla Massa para Estagao Bucarein preenchido por Regressao Linear
Multipla de Outubro de 2012 até Setembro de 2016

50001

4000+

- Estagéo Bucarein

30004

2000

1000

Precipitagao mensal acumulada (mm)

] 2000 4000 6000
Precipitacdo mensal acumulada -média das estag6es vizinhas

Fonte: A autora.
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Para a estagdo JIC foram utilizadas as estagbes Unidade de Obras, Itaum e
Bucarein como estagdes vizinhas, e os resultados da andlise de consisténcia dos dados
(a) sem preenchimento, (b) imputacao multipla, (c) interpolagao linear, (d) método das
correlagdes, (e) redes neurais artificiais, e (f) regressao linear multipla, podem ser vistos
nas Figura 29, Figura 30, Figura 31, Figura 32, Figura 33 e Figura 34.

Figura 29 - Dupla Massa para Estacao JIC sem preenchimento de Outubro de 2012 até
Setembro de 2016
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Fonte: A autora.



108

Figura 30 - Dupla Massa para Estagao JIC preenchida por Imputagao Multipla de
Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.

Figura 31 - Dupla Massa para Estagao JIC preenchida por Interpolagao Linear de
Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.
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Figura 32 - Dupla Massa para Estacao JIC preenchido pelo Método das Correlagdes de
Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.

Figura 33 - Dupla Massa para Estacao JIC preenchido por Redes Neurais Artificiais de
Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.
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Figura 34 - Dupla Massa para Estagéo JIC preenchido por Regressao Linear Multipla de
Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.

Na estacao Jativoca também foram utilizadas as estacées Unidade de Obras,
Itaum e Bucarein como estagdes vizinhas, e os resultados da analise de consisténcia dos
dados (a) sem preenchimento, (b) imputacao multipla, (c) interpolacao linear, (d) método
das correlagdes, (e) redes neurais artificiais, e (f) regressao linear multipla, podem ser
vistos nas Figura 35, Figura 36, Figura 37, Figura 38, Figura 39 e Figura 40.



Figura 35 - Dupla Massa para Estacao Jativoca sem preenchimento de Outubro de

2012 até Setembro de 2014

Fonte: A autora.
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Figura 36 - Dupla Massa para Estacao Jativoca preenchida por Imputagao Multipla de
Outubro de 2012 até Setembro de 2014

Fonte: A autora.
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Figura 37 - Dupla Massa para Estagao Jativoca preenchida por Interpolagao Linear de
Outubro de 2012 até Setembro de 2014
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Fonte: A autora.

Figura 38 - Dupla Massa para Estagcao Jativoca preenchida pelo Método das
Correlagdes de Outubro de 2012 até Setembro de 2014
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Fonte: A autora.
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Figura 39 - Dupla Massa para Estacao Jativoca preenchida por Redes Neurais Artificiais
de Outubro de 2012 até Setembro de 2014
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Fonte: A autora.

Figura 40 - Dupla Massa para Estacao Jativoca preenchida por Regressao Linear
Multipla de Outubro de 2012 até Setembro de 2014
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Fonte: A autora.
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Na estacao FlotFlux novamente foram utilizadas as estagdées Unidade de Obras,
Itaum e Bucarein como estagdes vizinhas, e os resultados da analise de consisténcia dos
dados (a) sem preenchimento, (b) imputagdo multipla, (c) interpolacao linear, (d) método
das correlacdes, (e) redes neurais artificiais, e (f) regressao linear multipla, podem ser

vistos nas Figura 41, Figura 42, Figura 43, Figura 44, Figura 45 e Figura 46.

Figura 41 - Dupla Massa para Estagao FlotFlux sem preenchimento de Outubro de 2012
até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.
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Figura 42 - Dupla Massa para Estacao FlotFlux preenchida por Imputacéo Multipla de
Outubro de 2012 até Setembro de 2016

Fonte: A autora.
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Figura 43 - Dupla Massa para Estacao FlotFlux preenchida por Interpolagao Linear de
Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Figura 44 - Dupla Massa para Estagao FlotFlux preenchida pelo Método das
Correlagdes de Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.

Figura 45 - Dupla Massa para Estagao FlotFlux preenchida por Redes Neurais Artificiais
de Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.
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Figura 46 - Dupla Massa para Estacao FlotFlux preenchida por Regresséo Linear
Multipla de Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.

Na estacdo Cubatdo, foram utilizadas as estacdes vizinhas Paraiso, FlotFlux e
Unidade de Obras, e os resultados da analise de consisténcia dos dados (a) sem
preenchimento, (b) imputagdo multipla, (c) interpolacéo linear, (d) método das
correlagdes, (e) redes neurais artificiais, e (f) regressao linear multipla, podem ser vistos

nas Figura 47, Figura 48, Figura 49, Figura 50, Figura 51 e Figura 52.
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Figura 47 - Dupla Massa para Estagéao Cubatdao sem preenchimento de Outubro de
2012 até Setembro de 2016

8000+

60004

- Estagéo Cubatio

40004

20004

Precipitagéo mensal acumulada [mm)

0

0 2000 4000 6000
Precipitagdo mensal acumulada -média das estacbes vizinhas

Fonte: A autora.

Figura 48 - Dupla Massa para Estagao Cubatao preenchida por Imputagao Multipla de
Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.
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Figura 49 - Dupla Massa para Estagao Cubatao preenchida por Interpolagao Linear de
Outubro de 2012 até Setembro de 2016

Fonte: A autora.

Figura 50 - Dupla Massa para Estacao Cubatao preenchida pelo Método das
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Figura 51 - Dupla Massa para Estagéo Cubatao preenchida por Redes Neurais
Avrtificiais de Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.

Figura 52 - Dupla Massa para Estacao Cubatéao preenchida por Regressao Linear
Multipla de Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Na estagédo Guanabara as estagdes vizinhas foram: Unidade de Obras, Itaum e
Bucarein, e os resultados da analise de consisténcia dos dados (a) sem preenchimento,
(b) imputagéao multipla, (c) interpolagéo linear, (d) método das correlagdes, (e) redes
neurais artificiais, e (f) regressao linear multipla, podem ser vistos nas Figura 53, Figura
54, Figura 55, Figura 56, Figura 57 e Figura 58.

Figura 53 - Dupla Massa para Estacao Guanabara sem preenchimento de Outubro de
2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.
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Figura 54 - Dupla Massa para Estagdo Guanabara preenchida por Imputagao Multipla
de Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.

Figura 55 - Dupla Massa para Estagcao Guanabara preenchida por Interpolacéo Linear
de Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.



Figura 56 - Dupla Massa para Estagdo Guanabara preenchida pelo Método das

Correlagdes de Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.

Figura 57 - Dupla Massa para Estacao Guanabara preenchida por Redes Neurais

Avrtificiais de Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Figura 58 - Dupla Massa para Estagédo Guanabara preenchida por Regresséao Linear
Multipla de Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.

Na estacao Itaum, as estacdes vizinhas utilizadas foram: Bucarien, Unidade de
Obras e JIC. Os resultados da analise de consisténcia dos dados (a) sem preenchimento,
(b) imputagcao multipla, (c) interpolacao linear, (d) método das correlagbes, (e) redes
neurais artificiais, e (f) regressao linear multipla, podem ser vistos nas Figura 59, Figura
60, Figura 61, Figura 62, Figura 63 e Figura 64.
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Figura 59 - Dupla Massa para Estacao Itaum sem preenchimento de Outubro de 2012
até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.

Figura 60 - Dupla Massa para Estacao Itaum preenchida por Imputacao Multipla de
Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.
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Figura 61 - Dupla Massa para Estagao Itaum preenchida por Interpolagéo Linear de
Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.

Figura 62 - Dupla Massa para Estagao Itaum preenchida pelo Método das Correlagdes
de Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.
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Figura 63 - Dupla Massa para Estagao Itaum preenchida por Redes Neurais Atrtificiais
de Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.

Figura 64 - Dupla Massa para Estacao Itaum preenchida por Regressao Linear Multipla
de Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.
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Na estagdo Paraiso as estagbes utilizadas como estagdes vizinhas foram:
FlotFlux, JIC e Cubatdo. Os resultados da analise de consisténcia dos dados (a) sem
preenchimento, (b) imputacdo multipla, (c) interpolagéo linear, (d) método das
correlagdes, (e) redes neurais artificiais, e (f) regressao linear multipla, podem ser vistos

nas Figura 65, Figura 66, Figura 67, Figura 68, Figura 69 e Figura 70.

Figura 65 - Dupla Massa para Estagao Paraiso sem preenchimento de Outubro de 2012
até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.
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Figura 66 - Dupla Massa para Estacao Paraiso preenchida por Imputacédo Multipla de
Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.

Figura 67 - Dupla Massa para Estacao Paraiso preenchida por Interpolacao Linear de
Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.
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Figura 68 - Dupla Massa para Estagao Paraiso preenchida pelo Método das
Correlagdes de Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.

Figura 69 - Dupla Massa para Estagcao Paraiso preenchida por Redes Neurais Artificiais
de Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.
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Figura 70 -Dupla Massa para Estacao Paraiso preenchida por Regressao Linear
Multipla de Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.

Para a estacao Rodovia do Arroz as estacdes utilizadas como estacdes vizinhas
foram: Bucarein, Itaum e Unidade de Obras. Os resultados da analise de consisténcia
dos dados (a) sem preenchimento, (b) imputacao multipla, (c) interpolacao linear, (d)
método das correlagdes, (e) redes neurais artificiais, e (f) regressao linear multipla,

podem ser vistos nas Figura 71, Figura 72, Figura 73, Figura 74, Figura 75 e Figura 76.
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Figura 71 - Dupla Massa para Estagao Rodovia do Arroz sem preenchimento de
Outubro de 2012 até Setembro de 2014
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Fonte: A autora.

Figura 72 - Dupla Massa para Estagao Rodovia do Arroz preenchida por Imputagao
Multipla de Outubro de 2012 até Setembro de 2014
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Fonte: A autora.
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Figura 73 - Dupla Massa para Estacédo Rodovia do Arroz preenchida por Interpolagao
Linear de Outubro de 2012 até Setembro de 2014
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Fonte: A autora.

Figura 74 - Dupla Massa para Estacéao Rodovia do Arroz preenchida pelo Método das
Correlagdes de Outubro de 2012 até Setembro de 2014
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Fonte: A autora.
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Figura 75 - Dupla Massa para Estagao Rodovia do Arroz preenchida por Redes Neurais
Avrtificiais de Outubro de 2012 até Setembro de 2014
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Fonte: A autora.

Figura 76 - Dupla Massa para Estagao Rodovia do Arroz preenchida por Regressao
Linear Multipla de Outubro de 2012 até Setembro de 2014
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Fonte: A autora.
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Enfim, para a estacdo Unidade de Obras as estacdes vizinhas foram: FlotFlux,
ltaum e Bucarein. Os resultados da andlise de consisténcia dos dados (a) sem
preenchimento, (b) imputacdo multipla, (c) interpolacdo linear, (d) método das
correlagdes, (e) redes neurais artificiais, e (f) regressao linear multipla, podem ser vistos

nas Figura 77, Figura 78, Figura 79, Figura 80, Figura 81 e Figura 82.

Figura 77 - Dupla Massa para Estacao Unidade de Obras sem preenchimento de
Outubro de 2012 até Setembro de 2016

4000+

30004

2000+

1000

Precipitagéo mensal acumulada (mm) - Estagdo Unidade de Obras

0 2000 4000
Precipitacdo mensal acumulada -média das estacfes vizinhas

Fonte: A autora.
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Figura 78 - Dupla Massa para Estagéo Unidade de Obras preenchida por Imputagéao
Multipla de Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.

Figura 79 - Dupla Massa para Estagao Unidade de Obras preenchida por Interpolagao
Linear de Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Figura 80 - Dupla Massa para Estacao Unidade de Obras preenchida pelo Método das
Correlagdes de Outubro de 2012 até Setembro de 2016

y=211+0.86-x, R°=0.983

40004

- Estagdo Unidade de Obras

2000+

Precipitagdo mensal acumulada {mm)

0 2000 4000 6000
Preciptacdo mensal acumulada -média das estacdes vizinhas

Fonte: A autora.

Figura 81 - Dupla Massa para Estacao Unidade de Obras preenchida por Redes
Neurais Artificiais de Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.
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Figura 82 - Dupla Massa para Estagédo Unidade de Obras preenchida por Regressao
Linear Multipla de Outubro de 2012 até Setembro de 2016
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Fonte: A autora.

Os autores Oliveira et al (2010), Coelho (2014) e Mello (2015) também utilizaram
o0 Método da Dupla Massa para verificar a consisténcia dos dados ao comparar os
acumulados de precipitacao anual entre os postos pluviométricos por eles utilizados.

Estes autores encontraram valores de R? bastante proximos a 1, semelhantes aos
valores encontrados para as estagdes da Defesa Civil de Joinville neste trabalho. Em
geral as estagdes utilizadas nesta pesquisa mostraram consisténcia nos dados antes e
apos todos os métodos de preenchimento aplicados, alcangcando valores de R? no
Método da Dupla Massa entre 0,834, no método de interpolacao linear para a estacao
Unidade de Obras, e 0,999 para a estacdo Rodovia do Arroz no método de imputagao
multipla. Isto demonstra o bom desempenho dos métodos de preenchimento e
consequentemente, disponibiliza uma série hidrolégica consistente para ser utilizadas

nos préximos estudos.
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5 CONCLUSAO

A presente pesquisa teve como objetivo principal preencher dados faltantes e com
erros de precipitacao de 24 horas nas estagdes pluviométricas da rede de monitoramento
hidrometeorologico da Defesa Civil de Joinville (SC). O municipio apresenta altos indices
pluviométricos, mas nao dispde de uma longa série de dados pluviograficos para ser
analisada e explorada a fim de auxiliar em previsbes de precipitacdo e planejamento
urbano, por exemplo.

Os métodos de preenchimento de falhas aplicados neste trabalho tinham o intuito
de preencher as falhas originais e valores discrepantes primeiramente. E posteriormente
preencher as falhas simuladas que correspondiam ao periodo de dados reais retirados
da série hidrolégica. Os melhores resultados foram obtidos com o método de regressao
linear multipla e método das correlagdes, ambos apresentando valores bastante
satisfatorios, com valores de Root Mean Square Error - RMSE = 0,617 a 14,333 mm,
Mean Relative Error— MRE = 0,009 a 4,005, Mean Absolute Error - MAE = 0,035 a 7,204
mm e coeficiente de determinacao R? = 0,003 a 1. Estes dois métodos apresentaram
medidas de erro proximas a zero em sua maioria, € melhores que os demais métodos
utilizados neste trabalho, embora isto nao tenha sido observado em 100% dos casos.

Quando comparadas as medidas de erro, os maiores valores foram obtidos no erro
Root Mean Square Error - RMSE (24,333 mm) e os menores para o Mean Relative Error
— MRE (0,009), o que indica que o erro relativo médio apresentou bons resultados,
proximos a zero, mas o RMSE teve variagbes em sua magnitude, alcan¢ando valores
bastante altos se comparados com as outras medidas de erro. Contudo, esses valores
altos de RMSE sao aceitaveis, pois tratam-se de precipitacées de 24 horas.

E importante ressaltar que o pesquisador deve conhecer o local que esta
trabalhando quando realizar o preenchimento de falhas, pois valores de precipitagao que
parecem discrepantes para determinada regido, podem nao ser assim decretados para
outras. Os métodos de preenchimento aplicados a esta pesquisa e suas rotinas em R
podem ser reaplicados para outras regidées com o intuito de realizar o preenchimento de
falhas de dados pluviométricos, entretanto, os resultados aqui obtidos foram fortemente

influenciados pela semelhanca climatologica das estagées, pois todas estao localizadas
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na planicie. Isto €, para outras regidées, podem ser encontrados outros métodos mais
adequados ao realizar o preenchimento de falhas de dados de precipitacao.

Algumas estacgbes tiveram seu preenchimento inviabilizados em decorréncia do
alto numero de falhas registrados, muitas vezes devido a falta de manutengcao dos
equipamentos, como por exemplo no caso da estagdo Bucarein que nao consegue
transmitir os dados devido a danificagao no radio. A estacdo Rodovia do Arroz também
apresenta defeitos no radio, além dos sensores de vento e temperatura. Na estacao
Jativoca o problema esta no datalogger, no radio de transmissao e ainda, houve furto da
bateria e conversor da placa solar.

Em geral os dado das estagdes demonstraram consisténcia apés os métodos de
preenchimento aplicados, atingindo valores de R no Método da Dupla Massa entre 0,834
e 0,999, embora a série hidrolégica utilizada nesta pesquisa seja bastante curta, e no
caso das estagdes Jativoca e Rodovia do Arroz a série analisada ainda foi reduzida em
2 anos.

Os resultados obtidos no presente trabalho levam a considerar que o método
menos apropriado para o preenchimento de falhas de dados de precipitagcdo nas
estacdes e condicdes analisadas é o método da interpolacao linear devido aos maiores
valores das medidas de erros obtidas (RMSE = 23,510 mm; MRE = 9,990; MAE = 17,830
mm) e também, aos menores valores de R? (0 a 0,57), apesar da forte tendéncia linear
entre os dados dos postos pluviométricos utilizados na analise de consisténcia. Contudo,
em relagdo as medidas de erros, coeficientes de determinacao e analise de consisténcia
de dados, indica-se o método das correlagbes como o mais adequado para o
preenchimento de dados de precipitacao de 24 horas para a cidade de Joinville. Destaca-
se também o método da regressao linear multipla que obteve desempenho semelhante
ao método das correlagbes quanto as medidas de erro e coeficiente de determinacao,
podendo também ser utilizado no preenchimento de falhas de dados de precipitacao para

a regiao estudada.
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6 LIMITACOES E SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

O trabalho desenvolvido contou com algumas limitagcées, como por exemplo, a
série hidrolégica de apenas 4 anos de observacao. Outro fator relevante foi a quantidade
de falhas encontradas nas séries de dados, inviabilizando o preenchimento de algumas
estacdes, como nas estagbes Jativoca e Rodovia do Arroz durante o terceiro e quarto
ano hidrolégico, sem nenhuma observacao registrada devido a falta de manutencéao e
falhas no equipamento de transmissao de dados.

Uma sugestao para trabalhos futuros, seria analisar a consisténcia dos dados
utilizando as estagdes do Centro Nacional de Monitoramento e Alertas de Desastres
Naturais — Cemaden como referéncia a titulo de comparacao. Identificando a estagao do
Cemaden que esta localizada mais proxima a estacao a ser preenchida da Defesa Civil
e comparando os dados em ambas as estacdes o que poderia auxiliar na verificacao de
dados classificados como duvidosos, por exemplo.

Outra sugestao seria repetir este estudo para a mesma regiao dispondo de uma
série hidrologica de longa duracdo a fim de aplicar os métodos indicados para o

preenchimento de falhas e verificar a consisténcia novamente.
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APENDICE A - Rotina no R para o método de Imputagio Multipla

##tprimeiro ano hidrolégico

anohidroum.semnan.semout <- read.csv2("F:/anohidroum-semnan-semout.csv")
attach(anohidroum.semnan.semout)

library(mice)

require(lattice)

imp <-mice(anohidroum.semnan.semout)
## iter imp variable

#t 1 1 Cubatdo Guanabara Paraiso Unidade.de.Obras
#it 1 2 Cubatdao Guanabara Paraiso Unidade.de.Obras
#t 1 3 Cubatdo Guanabara Paraiso Unidade.de.Obras
#it 1 4 Cubatdo Guanabara Paraiso Unidade.de.Obras
#it 1 5 Cubatdao Guanabara Paraiso Unidade.de.Obras
#it 2 1 Cubatdo Guanabara Paraiso Unidade.de.Obras
##f 2 2 Cubatdo Guanabara Paraiso Unidade.de.Obras
#it 2 3 Cubatdo Guanabara Paraiso Unidade.de.Obras
## 2 4 Cubatdo Guanabara Paraiso Unidade.de.Obras
#t 2 5 Cubatdo Guanabara Paraiso Unidade.de.Obras
#tt 3 1 Cubatdo Guanabara Paraiso Unidade.de.Obras
#it 3 2 Cubatdo Guanabara Paraiso Unidade.de.Obras
#it 3 3 Cubatdao Guanabara Paraiso Unidade.de.Obras
#it 3 4 Cubatdo Guanabara Paraiso Unidade.de.Obras
#it 3 5 Cubatdao Guanabara Paraiso Unidade.de.Obras
## 4 1 Cubatdo Guanabara Paraiso Unidade.de.Obras
## 4 2 Cubatdo Guanabara Paraiso Unidade.de.Obras
## 4 3 Cubatdo Guanabara Paraiso Unidade.de.Obras
## 4 4 Cubatdo Guanabara Paraiso Unidade.de.Obras
## 4 5 Cubatdo Guanabara Paraiso Unidade.de.Obras
#it 5 1 Cubatdo Guanabara Paraiso Unidade.de.Obras
##t 5 2 Cubatdo Guanabara Paraiso Unidade.de.Obras
#it 5 3 Cubatdo Guanabara Paraiso Unidade.de.Obras
#it 5 4 Cubatdo Guanabara Paraiso Unidade.de.Obras
#it 5 5 Cubatdao Guanabara Paraiso Unidade.de.Obras

miceum=complete(imp)

write.table(miceum, file = "F:/miceum.csv", sep = ";", dec = ",", col.names = NA, gme
thod = "double")

complete(imp)
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APENDICE B - Rotina no R para o método de Interpolagio Linear

## Rotina - Interpolag¢ao linear

diariosemoutlier <- read.csv2("F:/diariosemoutlier.csv")
attach(diariosemoutlier)

library(forecast)

library(utils)

#Primeiro ano hidrologico - Outubro/12 até Setembro/13
anohidroum.semnan.semout <- read.csv2("F:/anohidroum-semnan-semout.csv™)
attach(anohidroum. semnan.semout)

summary (anohidroum.semnan.semout)

#t data Bucarein JIC Jativoca

## 01/01/2013: 1 Min. : 0.000 Min. : 0.000 Min. . 0.000
## 01/02/2013: 1 1st Qu.: ©.000 1st Qu.: ©.000 1st Qu.: ©.000
## 01/03/2013: 1 Median : 0.229 Median : ©.229 Median : 0.457
## 01/04/2013: 1 Mean . 5.108 Mean . 4.428 Mean 5.193
## 01/05/2013: 1 3rd Qu.: 4.572 3rd Qu.: 3.886 3rd Qu.: 4.343
## 01/06/2013: 1 Max. :65.070 Max. :53.640 Max. :66.500
## (Other) 1359

## FlotFlux Cubatao Guanabara Itaum

## Min. : 0.000 Min. 0.000 Min. : 90.000 Min. 0.000
## 1st Qu.: 0.000 1st Qu.: 0.000 1st Qu.: 0.000 1st Qu.: 0.000
## Median : 0.229 Median : ©.457 Median : 0.457 Median : 0.457
## Mean 5.756 Mean 5.859 Mean : 5.564 Mean 6.009
## 3rd Qu.: 4.572 3rd Qu.: 5.543 3rd Qu.: 5.029 3rd Qu.: 5.029
## Max. :66.290 Max. :84.600 Max. :62.150 Max. :67.540
## NA's 01 NA's 01

#t Paraiso Rodovia.do.Arroz Unidade.de.Obras

## Min. 0.000 Min. : 0.000 Min. 0.000

## 1st Qu.: 0.000 1st Qu.: ©.000 1st Qu.: ©.000

## Median : 0.457 Median : ©.457 Median : 0.229

## Mean 5.609 Mean . 5.837 Mean 4,782

## 3rd Qu.: 4.809 3rd Qu.: 5.029 3rd Qu.: 3.715

## Max. :74.960 Max. :77.670 Max. :53.620

## NA's :8 NA's 173

C= na.interp(Cubatdo)

write.table(C, file = "F:/interpcubatao.csv", sep = ";", dec = ",", col.names = NA, q
method = "double™")

G= na.interp(Guanabara)

write.table(G, file = "F:/interpguana.csv", sep = ";", dec = ",", col.names = NA, gme
thod = "double")

P= na.interp(Paraiso)

write.table(P, file = "F:/interparaiso.csv", sep = ";", dec = ",", col.names = NA, gm
ethod = "double")

U= na.interp(Unidade.de.Obras)

write.table(U, file = "F:/interpunidade.csv", sep = ";", dec = ",", col.names = NA, q
method = "double™)
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APENDICE C - Rotina no R para o Método das Correlagdes

##tprimeiro ano
anohidroum.semnan.semout <- read.csv2("F:/anohidroum-semnan-semout.csv")

attach(anohidroum.semnan.semout)
library(hyfo)

um= fillGap(anohidroum.semnan.semout)
## Correlation Coefficient

## Bucarein JIC Jativoca FlotFlux Cubatao
## Bucarein 1.0000000 0.8364152 0.8030002 0.8488447 ©.7334335
## JIC 0.8364152 1.0000000 0.8504732 0.9543339 0.7798861
## Jativoca 0.8030002 0.8504732 1.0000000 0.8479037 ©.7924917
## FlotFlux 0.8488447 0.9543339 0.8479037 1.0000000 0.8299451
## Cubatado 0.7334335 0.7798861 0.7924917 0.8299451 1.0000000
## Guanabara 0.9077778 ©.9259846 0.8750172 0.9224978 0.7744182
## Itaum 0.8913385 0.9102155 0.8927729 0.8956825 0.7811353
## Paraiso 0.8010634 0.8929185 0.8321064 0.9287824 0.9007485
## Rodovia.do.Arroz 0.8299785 0.8448643 0.9251474 0.8871979 0.8144245
## Unidade.de.Obras 0.8971945 0.9552749 0.8814326 0.9559656 0.8037821
## Guanabara Itaum Paraiso Rodovia.do.Arroz

## Bucarein 0.9077778 0.8913385 0.8010634 0.8299785

## JIC 0.9259846 0.9102155 0.8929185 0.8448643

## Jativoca 0.8750172 0.8927729 0.8321064 0.9251474
## FlotFlux 0.9224978 0.8956825 0.9287824 0.8871979

## Cubatao 0.7744182 0.7811353 0.9007485 0.8144245

## Guanabara 1.0000000 0.9659091 0.8642078 0.8908332

## Itaum 0.9659091 1.0000000 0.8584729 0.8804421

## Paraiso 0.8642078 0.8584729 1.0000000 0.8364972

## Rodovia.do.Arroz 0.8908332 0.8804421 0.8364972 1.0000000

## Unidade.de.Obras 0.9813780 ©.9592123 ©.8988128 0.9047652

## Unidade.de.Obras

## Bucarein 0.8971945

## JIC 0.9552749

## Jativoca 0.8814326

## FlotFlux 0.9559656

## Cubatao 0.8037821

## Guanabara 0.9813780

## Itaum 0.9592123

## Paraiso 0.8988128

## Rodovia.do.Arroz 0.9047652

## Unidade.de.Obras 1.0000000

##

## Correlation Order

#i 1 2 3

## Bucarein "Guanabara" "Unidade.de.Obras" "Itaum"

## JIC "Unidade.de.Obras" "FlotFlux" "Guanabara"
## Jativoca "Rodovia.do.Arroz" "Itaum" "Unidade.de.Obras"
## FlotFlux "Unidade.de.Obras" "JIC" "Paraiso"
## Cubatao "Paraiso" "FlotFlux" "Rodovia.do.Arroz"

## Guanabara "Unidade.de.Obras" "Itaum" "JIc"
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## Itaum "Guanabara" "Unidade.de.Obras" "JIC"

## Paraiso "FlotFlux" "Cubatao" "Unidade.de.Obras"
## Rodovia.do.Arroz "Jativoca" "Unidade.de.Obras" "Guanabara"
## Unidade.de.Obras "Guanabara" "Itaum" "FlotFlux"
## 4 5 6

## Bucarein "FlotFlux" "JIc" "Rodovia.do.Arroz"
## JIC "Itaum" "Paraiso" "Jativoca"
## Jativoca "Guanabara" "JIc" "FlotFlux"
## FlotFlux "Guanabara" "Itaum" "Rodovia.do.Arroz"
## Cubatao "Unidade.de.Obras" "Jativoca" "Itaum"

## Guanabara "FlotFlux" "Bucarein" "Rodovia.do.Arroz"
## Itaum "FlotFlux" "Jativoca" "Bucarein"
## Paraiso "JIc" "Guanabara" "Itaum"

## Rodovia.do.Arroz "FlotFlux" "Itaum" "JIic"

## Unidade.de.Obras "JIC" "Rodovia.do.Arroz" "Paraiso"
## 7 8 9

## Bucarein "Jativoca" "Paraiso" "Cubatao"

## JIC "Rodovia.do.Arroz" "Bucarein" "Cubatao"

## Jativoca "Paraiso" "Bucarein" "Cubatao"

## FlotFlux "Bucarein" "Jativoca" "Cubatao"

## Cubatao "JIc" "Guanabara" "Bucarein"

## Guanabara "Jativoca" "Paraiso" "Cubatao"

## Itaum "Rodovia.do.Arroz" "Paraiso" "Cubatao"

## Paraiso "Rodovia.do.Arroz" "Jativoca" "Bucarein"

## Rodovia.do.Arroz "Paraiso" "Bucarein" "Cubatao"

## Unidade.de.Obras "Bucarein" "Jativoca" "Cubatao"

##

## Linear Coefficients

## 1 2 3 4 5
## Bucarein 0.8804455 0.8781123 0.8136784 0.7847244 1.0153755
## JIC 0.8263883 0.7249868 0.7652683 0.7125675 0.7466685
## Jativoca 0.8399717 0.8231750 0.8830751 0.8695655 1.0336716
## FlotFlux 1.0481385 1.2435858 0.9921715 0.9966666 ©.9170236
## Cubatao 0.9816624 0.8870705 0.8693311 0©.9077804 0.9579464
## Guanabara 1.0153327 0.9163924 1.1587334 0.8798385 1.0183736
## Itaum 1.0411014 1.0882104 1.2264254 0.9201317 1.0490559
## Paraiso 0.8935319 0.8802846 0.9671582 1.1468588 0.9124968
## Rodovia.do.Arroz 1.0667741 ©.9515544 0.9775324 0.8988758 0.9022578
## Unidade.de.Obras 0.9553626 0.8588707 ©.8855205 1.1223232 0.8947807
## 6 7 8 9

## Bucarein 0.7796083 0.8685994 0.8014985 0.7286931

## JIC 0.7653743 0.6655116 0.7753183 0.6519916

## Jativoca 0.7890447 0.8270739 0.8957393 0.7561333

## FlotFlux 0.8989361 1.0278180 1.0021634 0.8892831

## Cubatao 0.8403391 1.1155606 0.9017742 ©.9520278

## Guanabara 0.8630414 0.9749229 0.8967959 0.7981723

## Itaum 1.0693536 0.9053767 0.9492037 0.8453151

## Paraiso 0.8475731 0.8299103 0.9435927 0.9432292

## Rodovia.do.Arroz 1.1414902 0.9244003 1.0210485 0.8714656

## Unidade.de.Obras 0.8706195 ©.9565415 0©.9248555 0.7778360

summary (anohidroum.semnan.semout)

write.table(um, file = "F:/um.csv", sep = ";", dec = ",", col.names = NA, gmethod = "

double")



APENDICE D - Rotina no R para o método de Redes Neurais Artificiais

## aplicando RNA para primeiro ano hidroldgico outubro 2012 até setembro 2013
library(neuralnet)
##Preenchendo as falhas originais

#outubro 12, Paraiso e Unidade

outubrol2 <- read.csv2("F:/outubrol2.csv")

#Paraiso
nnl <- neuralnet(Paraiso~JIC+Cubatdo+FlotFlux+Guanabara+Bucarein+Rodovia.do.Arroz+Jat
ivoca+Itaum, data = outubrol2, hidden = 15, threshold = 0.01,stepmax = le+07,err.fct

head(nnl$result.matrix)

"sse",act.fct = "logistic",linear.output

## 1
## error 0.007612072666
## reached.threshold 0.007593084777
## steps 610.000000000000
## Intercept.to.llayhidl ©.882115257507
## JIC.to.llayhidl -2.571773984628
## Cubatdo.to.llayhidl -1.724952370138
## $result.matrix

##

1

## error 0.00
7612072666

## reached.threshold 0.00
7593084777

## steps 610.00
0000000000

## Intercept.to.llayhidl 0.88
2115257507

## JIC.to.llayhidl -2.57
1773984628

## Cubatdo.to.llayhidl -1.72
4952370138

## FlotFlux.to.llayhidl 0.03
2713075845

## Guanabara.to.llayhidl -1.24
3013835028

## Bucarein.to.llayhidl 0.68
5081634749

## Rodovia.do.Arroz.to.1llayhidl -0.44
1632915331

## Jativoca.to.llayhidl 2.65
4959036829

## Itaum.to.llayhidl 0.90
9442301983

## Intercept.to.llayhid2 5.49
2169849854

## JIC.to.1llayhid2 -0.87

TRUE)

9424455967

## Cubatdo.to.llayhid2
8805159306

## FlotFlux.to.llayhid2
5676560701

## Guanabara.to.llayhid2
9484085829

## Bucarein.to.llayhid2
5983787343

## Rodovia.do.Arroz.to.1layhid2
5068742065

## Jativoca.to.llayhid2
8935365762

## Itaum.to.llayhid2
9129161948

## Intercept.to.llayhid3
3617126728

## JIC.to.llayhid3
4308456264

## Cubatdo.to.llayhid3
1071440229

## FlotFlux.to.llayhid3
4006501314

## Guanabara.to.llayhid3
7120464797

## Bucarein.to.llayhid3
8943399113

## Rodovia.do.Arroz.to.1llayhid3
8364129820
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.75

.65

.34

.61

.13

.14

.01

.27

.77

.23

.24

.63

.78

.55
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## Jativoca.to.llayhid3
0231381060

## Itaum.to.llayhid3
1139723765

## Intercept.to.llayhid4
8387251112

## JIC.to.1layhid4
7430115947

## Cubatdo.to.llayhid4
5673887921

## FlotFlux.to.llayhid4
8112253177

## Guanabara.to.llayhid4
7206204164

## Bucarein.to.llayhid4
9426109534

## Rodovia.do.Arroz.to.1llayhid4
2763242754

## Jativoca.to.llayhid4
8261438314

## Itaum.to.llayhid4
6960068013

## Intercept.to.llayhid5
7143012477

## JIC.to.1llayhid5
2683003779

## Cubatdo.to.llayhid5
9866813047

## FlotFlux.to.llayhid5
4382776738

## Guanabara.to.llayhid5
6951402464

## Bucarein.to.llayhid5
5244817827

## Rodovia.do.Arroz.to.1layhid5
4904063072

## Jativoca.to.llayhid5
4147170377

## Itaum.to.llayhid5
6662829938

## Intercept.to.llayhidé
6873717679

## JIC.to.1layhid6
0168548335

## Cubatdo.to.llayhid6
7985104438

## FlotFlux.to.1layhidé
6061406649

## Guanabara.to.llayhid6
9559718913

## Bucarein.to.llayhid6
6086047983

## Rodovia.do.Arroz.to.1llayhidé6
0497007770

## Jativoca.to.llayhid6

.58

.78

.12

.28

.54

.82

.72

.79

.41

.30

.15

.35

.81

.73

.30

.99

.83

.85

.81

.23

.90

.31

.23

.89

.85

.02

.42

.26

7132869848

## Ttaum.to.llayhidé
6035194626

## Intercept.to.llayhid7
6233928157

## JIC.to.1llayhid7
1541405509

## Cubatdo.to.llayhid7
6002487017

## FlotFlux.to.llayhid7
8410255252

## Guanabara.to.llayhid7
3660798739

## Bucarein.to.llayhid7
1994380121

## Rodovia.do.Arroz.to.1layhid7
8968650380

## Jativoca.to.llayhid7
0988404105

## Itaum.to.llayhid7
7896039340

## Intercept.to.llayhid8
9873756055

## JIC.to.1layhid8
1755078050

## Cubatdo.to.llayhid8
3429771924

## FlotFlux.to.1layhids
1725535841

## Guanabara.to.llayhid8
4813429888

## Bucarein.to.llayhid8
2144996875

## Rodovia.do.Arroz.to.1layhid8
1833479828

## Jativoca.to.llayhid8
2903730728

## Ttaum.to.llayhid8
2214660232

## Intercept.to.llayhid9
4945537591

## JIC.to.1layhid9
5114335004

## Cubatdo.to.llayhid9
7838454089

## FlotFlux.to.llayhid9
5438854016

## Guanabara.to.llayhid9
5740752520

## Bucarein.to.llayhid9
1879627469

## Rodovia.do.Arroz.to.1layhid9
1342788480

## Jativoca.to.llayhid9
9038751960

-0.83

-0.36

1.51

-0.78

0.41

-1.42

0.67

1.99

0.20

1.09

0.52

0.91

-1.03

-0.80

0.13

-1.21

-5.06

0.88

0.40

0.27

-1.60

-0.04

-1.91

0.91



## Ttaum.to.llayhid9
9628433614

## Intercept.to.llayhidle
6113891974

## JIC.to.llayhid1le
3660709384

## Cubatdo.to.llayhid1@
1373691952

## FlotFlux.to.llayhid1le
8300813543

## Guanabara.to.llayhidie
4946560228

## Bucarein.to.llayhid1le
6483025663

## Rodovia.do.Arroz.to.l1llayhid1e
6053954201

## Jativoca.to.llayhid1le
2217557074

## Itaum.to.llayhidle
2667861188

## Intercept.to.llayhidil
3237669566

## JIC.to.llayhid11l
4185878489

## Cubatdo.to.llayhidll
0282434312

## FlotFlux.to.llayhid1l1
8221862062

## Guanabara.to.llayhidl1l
0314574721

## Bucarein.to.llayhid1l1
1448612731

## Rodovia.do.Arroz.to.llayhidl1l
3345224844

## Jativoca.to.llayhidl1l
7869249050

## Itaum.to.llayhidill
1162791679

## Intercept.to.llayhidi2
9876374173

## JIC.to.l1llayhid12
7011438613

## Cubatdo.to.llayhidl2
4798989707

## FlotFlux.to.llayhidl2
1452674877

## Guanabara.to.llayhid12
8630021494

## Bucarein.to.llayhidi12
9118058910

## Rodovia.do.Arroz.to.1llayhid12
6737052173

## Jativoca.to.llayhidl2
6480307327

## Ttaum.to.llayhidl2

.61

.03

.04

.22

.04

.48

.63

.09

.60

.32

.70

.04

.66

.05

.02

.84

.10

.30

.85

.21

.09

.16

.29

.58

.24

.08

.76

.22

3026466988

## Intercept.to.llayhid13
3153509607

## JIC.to.llayhidi3
2271961518

## Cubatdo.to.llayhid13
4439377177

## FlotFlux.to.llayhid13
5341482192

## Guanabara.to.llayhid13
0140556701

## Bucarein.to.llayhid13
1339197700

## Rodovia.do.Arroz.to.1layhid13
2444955212

## Jativoca.to.llayhid13
2579633027

## Itaum.to.llayhid13
4562643423

## Intercept.to.llayhidi4
4959946565

## JIC.to.llayhid14
0145275947

## Cubatdo.to.llayhidi4
2987170293

## FlotFlux.to.llayhidi4
9045041404

## Guanabara.to.llayhidi4
9965297577

## Bucarein.to.llayhidi4
1091184999

## Rodovia.do.Arroz.to.1llayhid14
0854208812

## Jativoca.to.llayhidl4
1602955386

## Ttaum.to.llayhid14
7717865657

## Intercept.to.llayhid15
1368744712

## JIC.to.llayhid15
4758351288

## Cubatdo.to.llayhidi5
1289999405

## FlotFlux.to.llayhid15
7771835899

## Guanabara.to.llayhid15
7292182572

## Bucarein.to.llayhid15
6841628221

## Rodovia.do.Arroz.to.1layhid15
8493252940

## Jativoca.to.llayhid15
2955103313

## Itaum.to.llayhid15
7837769893
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.07

.01

.24

.02

.66

.91

.63

.66

.13

.13

.07

.79

.02

.02

.76

.40

.69

.89

.16

.02

.69

.87

.21

.58

.68

.99

.39
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## Intercept.to.Paraiso 7.55 ## 1layhid.8.to.Paraiso 8.54
1851811186 6773691360

## 1layhid.1l.to.Paraiso 2.81 ## 1layhid.9.to.Paraiso 9.79
0800009917 0232301003

## 1layhid.2.to.Paraiso -8.75 ## 1layhid.10.to.Paraiso -1.57
8542557577 5187837436

## 1layhid.3.to.Paraiso -8.52 ## 1layhid.11l.to.Paraiso -6.84
8065161718 7808692675

## 1layhid.4.to.Paraiso -3.40 ## 1layhid.12.to.Paraiso 5.78
6742558745 9198790423

## 1layhid.5.to.Paraiso 8.23 ## 1layhid.13.to.Paraiso 12.90
1272560621 9733229823

## 1layhid.6.to.Paraiso 7.44 ## 1layhid.14.to.Paraiso -3.68
6370164901 3501910450

## 1layhid.7.to.Paraiso 10.42 ## 1layhid.15.to.Paraiso 4.87
4476142556 6619888934

## attr(,"class")

## [1] "nn"

dados.Valida<-outubrol2[, ]

previsao<-compute(nnl,dados.Valida[, c(2,5,4,6,1,9,3,7)])

## $net.result ## [15,] -0.0008812447836

#it [,1] ## [16,] ©.1301169883692

## [1,] ©.2284281825145 ## [17,] ©.0053799384221

## [2,] 4.5712515956162 ## [18,] ©.0053799384221

## [3,] ©.0053799384221 ## [19,] ©.0053799384221

## [4,] -0.2956043926625 ## [20,] ©.0697062650310

## [5,] 1.5989169762699 ## [21,] ©.0053799384221

## [6,] ©.4606822979733 ## [22,] 5.0292118192667

## [7,] -0.0011483570888 ## [23,] 74.9598079350102

## [8,] ©.4670191907660 ## [24,] 1.2745376674047

## [9,] ©.0053799384221 ## [25,] ©.2230825970224

## [10,] ©.0053799384221 ## [26,] 11.1057496137321

## [11,] 7.6914009749784 ## [27,] 22.6099794662829

## [12,] 25.8298538365980 ## [28,] ©.0053799384221

## [13,] 40.9715632415012 ## [29,] ©.2316480429978

## [14,] 6.5855821889409

## [30,] -0.0012316840805

## [31,] -0.0142263189710

write.table(previsao, file = "F:/previsaooutubrol2-paraiso.csv", sep = ";", dec = ",",

col.names = NA, gmethod = "double™)
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APENDICE E - Rotina no R para o método de Regressao Linear Multipla

## Regressado Linear Multipla para o Primeiro Ano Hidrolégico

anohidroum.semnan.semout <- read.csv2("F:/anohidroum-semnan-semout.csv")
summary(anohidroum.semnan.semout)

attach(anohidroum.semnan.semout)

#estacbes que tem falhas: Paraiso(8), Guanabara(l), Cubatdo(1l) e Unidade (73)
##tpreenchendo a estag¢ao Cubatao

options(na.action = na.exclude)

estacaocubatao <-1lm(Cubatdo~FlotFlux+Rodovia.do.Arroz)

summary (1m(Cubatdo~FlotFlux+Rodovia.do.Arroz))

#i

## Call:

## lm(formula = Cubatdo ~ FlotFlux + Rodovia.do.Arroz)

#it

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -32.435 -0.617 -0.617 0.479 31.922

#it

## Coefficients:

it Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
## (Intercept) 0.61667 0.33439 1.844 0.066 .
## FlotFlux 0.54112 0.05148 10.510 < 2e-16 ***

## Rodovia.do.Arroz 0.36255 0.05166 7.017 1.12e-11 ***

## ---

## Signif. codes: @ '***' 9,001 '**' 9.01 '*' 9.05 '.' 0.1 ' ' 1
#it

## Residual standard error: 5.704 on 361 degrees of freedom

## (1 observation deleted due to missingness)

## Multiple R-squared: ©.7736, Adjusted R-squared: 0.7724

## F-statistic: 616.9 on 2 and 361 DF, p-value: < 2.2e-16

valores= fitted(estacaocubatao)
valores[1]<-predict.lm(estacaocubatao,anohidroum.semnan.semout[365,2:10])
valores[1]

H## 1
## 1.44211
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