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RESUMO

A reconstru¢do de séries temporais pluviométricas incompletas € crucial tanto para a
Climatologia e Hidrologia, quanto para a Engenharia Civil. A qualidade e integralidade desses
dados impactam diretamente a acurdcia de previsdes meteoroldgicas e investigagdes
hidrologicas, bem como o dimensionamento adequado de infraestruturas hidricas, como
reservatorios, barragens e sistemas de drenagem urbana, cuja precisdo depende da
confiabilidade dos dados pluviométricos. Neste trabalho, investiga-se a aplicagdo de modelos
de aprendizado de maquina, como KNN Imputer e Iterative Imputer, para a imputacao de
dados pluviométricos faltantes, comparando-os com métodos tradicionais, utilizando dados
que abrangem o periodo de 2002 a 2019, coletados na esta¢dao de Itirapina-CRHEA, ¢ o
intervalo de 1979 a 2023, fornecidos pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) de
Sdo Carlos. Para tanto, foram empregadas trés abordagens distintas: uma analise global,
considerando a totalidade do conjunto de dados, e analises separadas para os periodos
chuvoso e seco, a fim de avaliar o desempenho dos métodos sob diferentes regimes sazonais,
para validar os modelos, retirou-se porcentagens dos dados (2,5%, 5,0%, 7,5% e 10,0%),
simulando falhas, e os valores imputados foram comparados aos originais, além de ser
realizada uma comparacdo detalhada entre os modelos de aprendizado de maquina e técnicas
tradicionais. Os resultados demonstram que os modelos de aprendizado de madaquina
apresentaram desempenho superior aos métodos convencionais em termos de precisdo e
manutengdo da consisténcia dos dados, mostrando-se eficazes na melhoria da qualidade dos
dados e no aumento da confiabilidade das previsdes, e evidenciando seu potencial para
aplicagdo em estudos climaticos mais amplos. Para pesquisas futuras, sugere-se a aplicagdo
dos métodos em diferentes regides geograficas, biomas e regimes climaticos, o que permitira
a avaliacdo da adaptabilidade e eficiéncia dos métodos propostos em diversos contextos,
contribuindo para a gestdo de recursos hidricos e o planejamento climatico de longo prazo no

Brasil.

Palavras-chave: Séries Temporais Pluviométricas; Imputagdo de Dados; Aprendizado de
Maquina; KNN Imputer; Iterative Imputer; Engenharia Civil; Recursos Hidricos;

Climatologia; Hidrologia.



ABSTRACT

The reconstruction of incomplete rainfall time series is crucial for both
Climatology/Hydrology and Civil Engineering. Data quality and integrity directly impact the
accuracy of weather forecasts and hydrological investigations, as well as the proper design of
water infrastructure such as reservoirs, dams, and urban drainage systems, whose precision
relies on the reliability of rainfall data. This study investigates the application of machine
learning models, namely KNN Imputer and Iterative Imputer, for imputing missing rainfall
data, comparing them to traditional methods. Datasets covering the periods from 2002 to 2019
(collected at the Itirapina-CRHEA station) and 1979 to 2023 (provided by the Brazilian
National Institute of Meteorology (INMET) in Sao Carlos) were used. Three distinct
approaches were employed: a global analysis considering the entire dataset, and separate
analyses for the wet and dry seasons to evaluate the methods' performance under different
seasonal regimes. To validate the models, percentages of the data (2.5%, 5.0%, 7.5%, and
10.0%) were removed, simulating missing values, and the imputed values were compared to
the originals. A detailed comparison between the machine learning models and traditional
techniques was also performed. The results demonstrate that the machine learning models
outperformed conventional methods in terms of accuracy and maintaining data consistency,
proving effective in improving data quality and increasing the reliability of predictions, and
highlighting their potential for application in broader climate studies. For future research, the
application of these methods in different geographical regions, biomes, and climate regimes is
suggested, which will allow for the evaluation of the adaptability and efficiency of the
proposed methods in diverse contexts, contributing to water resource management and

long-term climate planning in Brazil.

Keywords: Rainfall Time Series; Data Imputation; Machine Learning; KNN Imputer;

Iterative Imputer; Civil Engineering; Water Resources; Climatology; Hydrology.
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1. INTRODUCAO

A precipitagdo, componente intrinseco ao ciclo hidrologico, desempenha um papel
fundamental em uma ampla gama de setores, influenciando ndo apenas a agricultura e o
abastecimento hidrico, mas também a gestdo de riscos associados a desastres naturais e as
estratégias de planejamento climatico. A precisdo e a completude dos dados pluviométricos
sdo, portanto, essenciais para a constru¢do de modelos hidroldgicos robustos, para previsoes
meteoroldgicas confidveis e para a realizacdo de estudos aprofundados sobre as mudancas
climaticas. Entretanto, a ocorréncia de falhas nesses dados, decorrentes de problemas técnicos
em estagdes de medicdo, erros de registro ou limitagdes inerentes a propria coleta, configura
um desafio persistente, conforme destacado por Sanches et al. (2020). Tais falhas
comprometem a analise de séries temporais, introduzindo dificuldades na identificagcdo de
padrdes sazonais e interanuais, além de reduzirem a confiabilidade das analises e a precisao

das previsdes, especialmente no que tange a eventos extremos, como secas e inundacdes.

Visando mitigar as dificuldades impostas pela incompletude dos dados pluviométricos,
diversas estratégias t€ém sido desenvolvidas, abrangendo desde métodos tradicionais, como
discutido por Horta et al. (2021), até técnicas mais avancgadas, baseadas em aprendizado de
maquina. Métodos tradicionais, como a interpolagdo linear e o calculo de médias moveis, sao
frequentemente empregados devido a sua relativa simplicidade e eficiéncia computacional.
No entanto, a aplicagdo desses métodos frequentemente se mostra insuficiente para capturar a
complexidade e a ndo linearidade que caracterizam os padrdes de precipitacdo, resultando em
estimativas potencialmente imprecisas, particularmente em situacdes de eventos extremos

(Blake, 2011; Latif et al., 2023).

Nesse cendrio, o aprendizado de maquina surge como uma alternativa promissora,
disponibilizando algoritmos com capacidade para modelar padrdoes complexos, lidar com
grandes volumes de dados e capturar relagdes ndo lineares. Algoritmos como KNN Imputer,
Iterative Imputer se destacam na imputagdo de falhas em séries temporais, exibindo, em
estudos como os de Li et al. (2023) e Saad et al. (2020), maior precisdo em comparagdo com
métodos tradicionais. A escolha do algoritmo mais adequado, contudo, deve ser realizada
considerando as caracteristicas especificas dos dados, as particularidades da regido
investigada, e as discussdes presentes em trabalhos como os de Stephenson (2002), Rusticuci

e Tencer (2008), Tucci (2001), e Barry e Chorley (1998). Adicionalmente, a relevancia dos



11

dados pluviométricos para estudos ambientais, como o monitoramento de queimadas em

regides tropicais, ¢ demonstrada por Bosch et al. (2003).

Diante disso, este trabalho tem como objetivo investigar a aplicagdo de modelos de
aprendizado de maquina, como. KNN Imputer e Iterative Imputer, para o preenchimento de
falhas em dados pluviométricos da estacdo P16 (Itirapina-CRHEA, 2002-2019) e do INMET
de Sao Carlos (1979-2023). A analise compreendera diferentes cenarios, incluindo um modelo
global e modelos especificos para os periodos chuvoso e seco, buscando avaliar o
desempenho dos métodos em diferentes condi¢des sazonais € compara-los com métodos
tradicionais de imputacdo. Os resultados obtidos contribuirdo para o aprimoramento da
qualidade dos dados pluviométricos, com implicagdes significativas para a gestdo eficiente de
recursos hidricos e para o desenvolvimento de estratégias de planejamento climético mais

robustas no Brasil.
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2. OBJETIVOS

Neste capitulo, serdo apresentados os objetivos gerais e especificos do trabalho, que
norteiam a pesquisa e definem o escopo das analises realizadas. O objetivo geral representa o
direcionamento principal da investiga¢do, enquanto os objetivos especificos descrevem as

etapas e abordagens adotadas para atingir o resultado final esperado.

2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta pesquisa ¢ preencher dados faltantes em estacdes
pluviométricas por meio da aplicagdo e comparacao de diferentes modelos de aprendizado de
maquina, utilizando dados coletados na estacao de Itirapina/SP (2002-2019) e pelo INMET de
Sao Carlos (1979-2023).

2.2 Objetivos Especificos
Os objetivos especificos desta pesquisa sao:

e Identificar e avaliar a eficacia de métodos tradicionais e de aprendizado de maquina na
imputacao de falhas em séries temporais de dados pluviométricos.

e Aplicar o uso de algoritmos como KNN Imputer, Iterative Imputer e outras
abordagens de aprendizado de maquina no preenchimento de dados meteorologicos
incompletos.

e (Comparar os resultados obtidos pelos métodos de aprendizado de maquina com os
métodos tradicionais, como interpolacdo e regressdo simples, para verificar a robustez

dos modelos propostos.



13

3. FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta uma revisao da literatura sobre os modelos de preenchimento
de falhas em dados pluviométricos, com énfase no uso de algoritmos de aprendizado de
maquina aplicados a séries temporais. A fundamentagdo tedrica abrange tanto as técnicas
classicas quanto os modelos mais recentes de imputacdo de dados, buscando fornecer uma
base solida para o desenvolvimento deste trabalho. Esses conceitos sao fundamentais para a
analise comparativa dos métodos de preenchimento de falhas propostos e para demonstrar a

relevancia das abordagens de aprendizado de maquina no contexto dos dados pluviométricos.

3.1 Impacto das Falhas nos Dados

A presenga de falhas nos dados pluviométricos compromete diretamente a analise de
padrdes sazonais e interanuais, impactando também a performance de modelos preditivos.
Essas falhas ocorrem, principalmente, devido a problemas técnicos nas estagdes
meteoroldgicas, que podem apresentar periodos de inatividade por questdes de manutencao ou
falhas de comunicacdo (SANCHES et al.,, 2020). Quando dados ausentes nao sao
adequadamente preenchidos, modelos preditivos baseados em séries temporais tém seu
desempenho prejudicado, resultando em previsdes imprecisas ou distorcidas, especialmente
para eventos climaticos extremos, como enchentes ou secas (BLAKE, 2011). Bier e Ferraz
(2017) compararam diversas metodologias de preenchimento de falhas em dados
meteoroldgicos no sul do Brasil, destacando que a escolha do método adequado pode

influenciar diretamente a qualidade das previsdes climaticas.

Estudos anteriores propdoem diferentes solugdes para o preenchimento de falhas de
dados. BaRdossy e Pegram (2014) desenvolveram um método baseado em copula para
preencher registros de precipitagdo ausentes, comparando-o com outras técnicas e constatando
sua superioridade em termos de precisdo. El Hachimi et al. (2023), em seu framework
ClimateFiller, aplicaram inteligéncia artificial e dados de reanalise para diagnosticar e
preencher lacunas em séries temporais climaticas, mostrando-se uma abordagem promissora
para a correcdo de falhas. Da mesma forma, Afrifa-Yamoah et al. (2020) investigaram a
imputacao de dados ausentes em séries temporais climaticas de alta resolu¢do, demonstrando

que métodos avancados sdo capazes de aumentar a precisao das previsdes meteorologicas.
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Outros trabalhos enfatizam abordagens baseadas em modelos preditivos e métodos
tradicionais. Barrios Alonso et al. (2018) exploraram abordagens alternativas para estimar
dados climaticos ausentes, aplicando-as a registros mensais de precipitagdo no centro-sul do
Chile, o que demonstrou a eficiéncia de métodos especificos para regides com caracteristicas
climaticas distintas. Hasanpour Kashani e Dinpashoh (2012) avaliaram a eficiéncia de
diferentes métodos de estimativa para dados climatoldgicos ausentes, concluindo que técnicas
adequadas de imputagdo podem melhorar significativamente a acurdcia de modelos

preditivos.

No contexto do Brasil, Collischonn et al. (2007) analisaram o desempenho do satélite
TRMM para a estimativa de precipitacdo sobre a bacia do Paraguai Superior, destacando os
desafios de precisdo em regides especificas. Além disso, Dornelles, Goldenfum e Pedrollo
(2013) demonstraram a eficacia do uso de redes neurais artificiais na previsdo de niveis de

rios, aplicando-as em previsdes hidrologicas.

A literatura evidencia a importancia de utilizar técnicas robustas e especificas para o
preenchimento de falhas em séries temporais, de modo a evitar distor¢des que possam
comprometer as previsdes climaticas. A interpolagdo ou imputacdo de dados torna-se
essencial para manter a continuidade dos dados e garantir a qualidade das previsdes,

especialmente em eventos extremos, como secas ¢ enchentes (MACHADO; ASSIS, 2018).

3.2 Métodos de Preenchimento de Falhas em Séries Temporais

Os métodos tradicionais utilizados para lidar com falhas em séries temporais, como
interpolagdo linear e médias moveis, sdo amplamente empregados devido a sua simplicidade.
No entanto, esses métodos apresentam limitagdes significativas, especialmente em dados
complexos e ndo lineares, como os pluviométricos (LATIF et al., 2023). A interpolagao linear,
por exemplo, assume que os dados ausentes seguem um comportamento linear entre os pontos
conhecidos, o que muitas vezes ndo reflete a realidade dos fendmenos climaticos (BLAKE,

2011).

Esses métodos tradicionais falham em capturar variagdes abruptas e extremos
climaticos, resultando em previsdes que podem ser imprecisas para eventos como precipitacao
intensa ou periodos prolongados de seca. Como argumentado por Bier e Ferraz (2017), a

interpolagdo ou uso de médias tende a suavizar os dados, o que pode eliminar informagdes
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importantes sobre variagdes extremas, essenciais para a previsao de fendmenos criticos. Para
superar essas limitagdes, métodos mais avangados de imputagdo, baseados em aprendizado de
maquina, comegaram a ser utilizados, fornecendo uma maneira mais robusta de preencher

falhas em séries temporais (SANCHES et al., 2020).

3.3 Trabalhos Correlatos

Essa secdo da fundamentacdo teodrica apresenta trabalhos que abordam métodos de
preenchimento de falhas em séries temporais de dados meteorologicos, com foco em técnicas
de imputagdo baseadas em métodos estatisticos e de aprendizado de maquina, sem o uso de
redes neurais. Posteriormente, serdo mostradas as similaridades dos trabalhos apresentados

com o trabalho proposto.

Li, Ren e Zhao (2023) investigam a imputacdo de falhas em dados meteorologicos
utilizando um framework multidimensional baseado em aprendizado de maquina, aplicado a
varias estagdes meteoroldgicas. Entre os 20 métodos testados, o Random Forest se destacou
como o mais eficaz para dados meteorologicos, principalmente por sua capacidade de lidar
com dados complexos e ausentes, fornecendo resultados robustos para a imputacao de dados
em séries temporais. Esse estudo corrobora o uso de métodos avangados de machine learning,

como Random Forest, que também foi explorado no presente trabalho.

Saad et al. (2020) comparam diferentes métodos de imputagdo, incluindo métodos
tradicionais como interpolagdo e métodos mais sofisticados, como regressao linear e vetores
de suporte. Os autores mostram que, para séries temporais com falhas, métodos baseados em
aprendizado de maquina, como o Linear Regression e o Support Vector Regression (SVR),
obtém melhores resultados do que métodos simples como preenchimento por média ou
interpolagdo linear, destacando a importancia de escolher métodos adequados para a natureza

dos dados.

Horta et al. (2021) realizam uma revisao sistematica dos métodos de preenchimento de
falhas em dados de precipitacdao, destacando que métodos estatisticos classicos, como a
interpolagdo e o preenchimento por médias modveis, sdo amplamente utilizados para dados
com padrdes didrios ou horérios. Esses métodos, embora simples, podem ser eficazes em
contextos onde o volume de dados ausentes ndo ¢ muito elevado, mas apresentam limitagdes

ao lidar com padroes nao lineares.
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Ou et al. (2024) exploram a combinacdo de Random Forest com métodos de
imputacdo baseados em redes generativas adversariais (GAN), sugerindo que a combinacao
de diferentes métodos pode resultar em uma maior precisao na imputagao de dados ausentes.
Embora o presente trabalho ndo faga uso de redes neurais, a ideia de combinar multiplos
métodos de imputagdo, como diferentes formas de interpolacdo, médias moveis e algoritmos
de aprendizado supervisionado, também foi aplicada para melhorar a qualidade da imputacao

de dados.

Embora Li et al. (2023), Saad et al. (2020), Horta et al. (2021) e Ou et al. (2024)
explorem diferentes abordagens para a imputacdo de dados meteoroldgicos, observa-se uma
diversidade de técnicas aplicadas. O presente trabalho segue a linha de imputagdo utilizando
métodos estatisticos e algoritmos de aprendizado de maquina, como interpolagdo linear, KNN
Imputer e Iterative Imputer, que foram selecionados por sua capacidade de lidar com séries
temporais e garantir uma imputagdo eficiente dos dados pluviométricos ausentes. Essas
abordagens ndo utilizam redes neurais, mas se concentram em métodos de aprendizado de

maquina e estatistica, em conformidade com as técnicas utilizadas no cédigo implementado.
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4. MATERIAIS E METODOS
4.1  Visao geral

Este capitulo descreve os conjuntos de dados utilizados, detalhando a coleta e as
etapas metodologicas para o preenchimento de falhas nos dados pluviométricos. A Figura 1

apresenta o fluxograma da metodologia adotada.



Figura 1. Etapas da metodologia

Fonte: Autor (2024).
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A metodologia de imputacdo de dados faltantes nos conjuntos de dados

meteoroldgicos compreende as seguintes etapas, resumidas na Figura 1:

1. Preparagao dos conjunto de dados — Nesta etapa, os dados coletados foram carregados,
limpos e pré-processados, abrangendo a remocao de valores invélidos e a conversao de
tipos de dados. Os dados utilizados provém dos conjunto de dados P16
(ITIRAPINA-CRHEA) e dados diarios do INMET (1979 a 2023). A preparacao
adequada dos dados ¢ essencial para garantir a confiabilidade das analises
subsequentes.

2. Divisdo dos conjunto de dados em cendrios — Os conjunto de dados pré-processados
foram segmentados em trés cendarios principais: Analise Global, Periodo Seco e
Periodo Chuvoso. Essa divisdo permite uma avaliagdo mais direcionada do
desempenho dos modelos de imputacdo em diferentes condigdes climaticas, sendo
importante definir critérios claros para a classificagdo dos periodos seco e chuvoso,
baseados em indices de precipitagdo.

3. Criagdo de conjuntos de dados com diferentes porcentagens de dados faltantes — Apos
a divisdo dos conjunto de dados, foram criados conjuntos de dados com 2,5%, 5%,
7,5% e 10% de dados faltantes, de forma aleatoria, para cada cenario. Essa estratégia
visa simular diferentes niveis de auséncia de dados e testar a robustez dos métodos de
imputacao.

4. Imputagdo dos dados faltantes — Nesta etapa, foram aplicados diversos métodos de
imputagdo, como imputagao linear, iterativa e KNN, em cada conjunto de dados com
dados faltantes. O objetivo ¢ preencher as lacunas de forma precisa, mantendo a
integridade dos dados originais.

5. Célculo das métricas de avaliagdo — Para avaliar o desempenho dos métodos de
imputacdo, foram utilizadas as métricas de MAE, RMSE, R? e o Indice de
Concordancia (Agreement Index). Cada métrica foi calculada comparando os dados
imputados com os dados originais, proporcionando uma visao clara sobre a precisdo e
eficacia de cada método de imputacao em diferentes cendrios e porcentagens de dados
faltantes.

6. Visualizacdo e andlise dos resultados — Foram criadas tabelas e graficos para visualizar
as métricas de avaliagdo de cada método de imputagdo. A andlise visual permite uma
comparacao direta do desempenho dos métodos, destacando aqueles que apresentaram

melhor acuracia em diferentes condigoes.
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7. Saida dos resultados — Por fim, os resultados finais incluem tabelas, graficos e uma
analise comparativa dos métodos de imputacdo, considerando os diferentes cenarios e
porcentagens de dados faltantes. Essa andlise proporciona uma base sélida para a

escolha do método de imputagao mais adequado para cada situagao.

4.2 Conjunto de dados

Este estudo utiliza dados pluviométricos diarios e estimativas por satélite para imputar
falhas em séries temporais de precipitagdo, avaliando a eficacia de modelos de aprendizado de
maquina nessa tarefa. As fontes de dados incluem medi¢des in situ, além de produtos de
sensoriamento remoto como o CHIRPS (Climate Hazards Group InfraRed Precipitation with
Station data) e o GPM (Global Precipitation Measurement), sucessor do TRMM (Tropical
Rainfall Measuring Mission), lancado em 1997 com o objetivo de monitorar e estudar a
precipitagdo tropical. A transicdo para o GPM, iniciada em 2014, ampliou a cobertura para
além dos trépicos e aprimorou a precisdo das estimativas de precipitagcdo, resolvendo
limitagdes de bases de dados climaticas mais antigas que dependiam, muitas vezes, de
métodos de coleta e registro manuais. Esta modernizagdo, impulsionada por avangos na
tecnologia de satélites geoespaciais, possibilitou a criacdo de séries temporais de dados
pluviométricos mais completas e consistentes, cruciais para analises climaticas robustas e para

o desenvolvimento de modelos hidrolégicos mais precisos.

Além disso, o estudo incorpora dados diarios de precipitagao (1961-2022)
provenientes do National Tibetan Plateau Data Center (https:/data.tpdc.ac.cn/) e nove Indices
de Circulagdo Climatica em Larga Escala (LCCIs), selecionados por sua influéncia
reconhecida no clima da regido de estudo. Entre os LCCIs utilizados, destacam-se o indice de
Fluxo Solar e o Indice de Intensidade da Alta Subtropical do Pacifico Ocidental, conhecidos
por sua associagdo com eventos extremos de precipitagdo no norte da China, conforme
demonstrado em pesquisas prévias (Wei et al., 2023; Wang et al., 2022). A inclusdo desses
indices visa capturar as complexas dindmicas atmosféricas que modulam a precipitacdo na
regido e aprimorar a capacidade dos modelos de aprendizado de maquina em lidar com a

imputagao de dados faltantes.
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4.2.1 Estacoes Meteorologicas e Fontes de Dados

O principal conjunto de dados utilizado nesta pesquisa foi obtido a partir de duas fontes

principais:

e CHIRPS (Climate Hazards Group InfraRed Precipitation with Station Data), que
fornece estimativas de precipitagdo diarias com base em sensores de satélite e dados
de estagdes meteorologicas.

e Prcp GPM, dados de precipitagdo didria medidos pelo satélite GPM (Global

Precipitation Measurement).

Este estudo utilizou dados de precipitacdo didrios de duas fontes distintas. A estacdo
meteoroldgica de Itirapina/CRHEA/USP, localizada nas coordenadas 22°10'13.04"S e
47°53'55.66"W, forneceu dados para o periodo de 2002 a 2019, conforme representado pela
Figura 2. Foram utilizados também os dados diarios do INMET (Instituto Nacional de
Meteorologia) de Sao Carlos-SP, representadas pela Figura 3, com coordenadas aproximadas
de 21.98°S e 47.88°W, referentes ao periodo de 1979 a 2023. As duas fontes de dados, cuja
localizagdes estdo representadas pela Figura 4, permitiram uma analise mais abrangente do

desempenho dos modelos de imputacdo, considerando diferentes contextos temporais.

Figura 2. A estagdo meteorologica Itirapina/CRHEA/USP.

Fonte: Disponivel em: http://nh.eesc.usp.br/crhea/. Acesso em: 08 nov. 2024.
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Figura 3. Estagdo meteorologica do INMET de Sao Carlos - SP.

Fonte: Autor (2024).



23

Figura 4. Localizagdo das Estagdes Meteoroldgicas.
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4.2.2 Variaveis Climaticas Utilizadas

As principais variaveis climaticas consideradas no estudo sao descritas na Tabela 1 abaixo:



Tabela 1. Variaveis Utilizadas para Analise de Precipitacdao e Imputacao de Dados.

Variavel Descrigao Tipo de Dado
CHIRPS Precipitacdo didria estimada Numérico
pelo conjunto de dados
CHIRPS
Prcp GPM Precipitagdo diaria medida Numérico
pelo satélite GPM
DIA Data da observacgao Data
Periodo Classificagao do periodo Categorico
como 'Chuvoso' ou 'Seco'
com base na data
E outlier? Indicador binario se o valor Binario
¢ um outlier (0 =nao, 1 =
sim)
Precipitagao - Precipitagao medida na Numérico
Itirapina-CRHEA estacdo Itirapina-CRHEA
(2002 2 2019)
Precipitacdo -INMET Sao | Dados do INMET (Instituto Numérico
Carlos-SP Nacional de Meteorologia)
de Sao Carlos-SP (1979 a
2023)

Essas varidveis foram essenciais para a modelagem e andlise da imputacdo dos dados

Fonte: Autor (2024).

ausentes, permitindo uma andlise robusta dos periodos chuvosos e secos.

4.2.3 Classificacao dos Periodos Climaticos

Para este trabalho, o ano foi dividido em dois periodos climaticos distintos: chuvoso e
seco. O periodo chuvoso foi definido como os meses entre outubro e margo, enquanto o
periodo seco compreende os meses entre abril e setembro. Essa classificacdo permitiu a
segmentacao dos dados para avaliar o comportamento dos modelos de imputagdo em

diferentes condigdes sazonais, garantindo que o impacto das variagdes sazonais fosse

adequadamente considerado na analise.
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4.2.4 Pré-processamento dos Dados e Simulacio de Dados Faltantes

Antes da aplicacio dos modelos de imputagdo, foi realizado um processo de
pré-processamento dos dados que incluiu a classificagdo de outliers e a simulagdo de dados

faltantes. O pré-processamento consistiu nas seguintes etapas:

e C(lassificacdo de outliers: Para evitar que valores extremos distorcerem os resultados
da imputagdo, foram identificados e classificados outliers com base no calculo dos
quartis e do Intervalo Interquartil (IQR). O IQR foi calculado como a diferenca entre o

terceiro quartil (Q3) e o primeiro quartil (Q1):

IQR = Q3 — Q1 (Equagao 10)
Os limites inferior e superior para a remocao de outliers foram definidos da seguinte
forma:

Limite inferior = Q1 — 1,5 * IQR (Equagdo 11)

Limite superior Q3 + 1,5 * IQR (Equacdo 12)

e Para testar a eficacia dos modelos de imputagdo, foram removidos intencionalmente
2,5%, 5%, 7,5% e 10% dos dados de precipitacdo medida, em diferentes cenarios.
Essa abordagem permitiu avaliar o desempenho dos métodos de imputacdo em

preencher as lacunas de dados reais sob diferentes proporgdes de dados faltantes.

4.2.5 Imputacio de Dados Ausentes

Apbs o pré-processamento e a simulacdo de dados faltantes, foram aplicados diversos
métodos de imputagdo de dados para preencher as lacunas observadas. Entre os métodos

testados, os principais e mais utilizados foram:

e KNNImputer: Este método preenche os valores faltantes com base nos k vizinhos mais
proximos, utilizando a similaridade entre os dados observados para estimar os valores
ausentes.

e [terative Imputer: Realiza imputagdes iterativas, onde os valores ausentes sao previstos

repetidamente em um processo que leva em conta todas as variaveis disponiveis.
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Esses métodos foram escolhidos por sua robustez na captura de padrdes subjacentes
nos dados pluviométricos, proporcionando uma imputagdo precisa e consistente. Embora
outros métodos tenham sido testados, o KNNImputer e o Iterative Imputer se mostraram os

mais eficazes para o preenchimento de falhas nos dados.

4.2.6 Periodo de Tempo Abrangido

Os dados utilizados cobrem um periodo extenso, permitindo a analise de tendéncias
sazonais e anuais. O conjunto de dados da estagdo Itirapina-CRHEA abrange o periodo de
2002 a 2019, enquanto os dados do INMET de Sao Carlos fornecem informacgdes de 1979 a
2023. Essa ampla janela temporal ¢ fundamental para garantir a robustez dos modelos de
imputacdo e para capturar variagdes significativas nos padrdes de precipitacao ao longo dos

anos.

4.3 Métodos tradicionais de preenchimento de dados

A anélise de séries temporais frequentemente enfrenta o desafio de lidar com falhas
nos dados, resultantes de problemas técnicos ou ambientais que afetam a coleta continua de
informagdes. No caso dos dados pluviométricos, essas falhas podem comprometer a precisao
de previsdes e analises climaticas. Métodos estatisticos simples tém sido amplamente
utilizados para preencher essas lacunas, proporcionando solucdes rapidas e de facil
implementagdo. Nesta secdo, sdo apresentados os principais métodos tradicionais de

preenchimento de falhas, suas limitagdes e suas respectivas formulas.

4.3.1 Interpolacgao Linear

A interpolacdo linear ¢ um dos métodos mais simples para preenchimento de falhas
em séries temporais. Ela assume que a variagdo entre dois pontos conhecidos segue uma
tendéncia linear e calcula o valor ausente com base nessa relacdo. A formula para a

interpolacdo linear ¢ dada por:

X —X
x,=x_ + m *(t — (t — 1)) (Equagao 1)
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Onde:

* x ¢ o valor interpolado no tempo ¢,

® x_,ex . sdo os valores conhecidos imediatamente antes e depois do tempo t.

Embora simples, a interpolacdo linear ndo ¢ adequada para séries temporais com alta
variabilidade ou eventos extremos, como os observados em dados pluviométricos, onde as

mudangas de precipitagdo podem ser abruptas e ndo lineares (BLAKE, 2011).

4.3.2 Médias Moveis

A média movel € uma técnica que calcula o valor de um ponto ausente com base na
média dos valores adjacentes a ele, em uma janela de tempo especificada. A formula da média
movel simples para uma janela de n periodos ¢:

t+k

_ 1 N
X, = X (Equacao 2)
i=t—k

Onde:

* X, ¢ o valor preenchido no tempo t,

e n ¢ o numero total de pontos dentro da janela (incluindo k periodos antes e depois de

t),

* x sdo os valores observados dentro da janela de tempo.

Apesar de sua simplicidade, esse método tende a suavizar os dados, o que pode ser
problematico em séries temporais de dados pluviométricos, onde picos e vales extremos sao

importantes para a analise (SANCHES et al., 2020).

4.3.3 Média Simples

A média simples de toda a série temporal pode ser utilizada para substituir os valores

ausentes. Ela ¢ calculada pela seguinte formula:

n
X = %Z X, (Equagao 3)
)

t
2
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Onde:

* x ¢ o valor preenchido no tempo ¢,

e n ¢ o numero total de observagdes disponiveis,

® x sdo os valores observados.
15

Embora facil de implementar, a média simples ¢ inadequada para séries temporais que
apresentam variagdes sazonais ou padroes especificos, uma vez que ela ignora as variagdes de

curto prazo nos dados (LATIF et al., 2023).

4.4 Limitacées dos métodos tradicionais

M¢étodos tradicionais de preenchimento de falhas, como interpolagdo linear e média
moével, embora frequentemente empregados devido a sua simplicidade computacional e
facilidade de implementacdo (LY et al., 2013), apresentam limitagdes inerentes que
comprometem sua eficacia, especialmente quando aplicados a séries temporais de
precipitacdo, caracterizadas por alta variabilidade e complexidade. A interpolagdo linear, por
exemplo, assume uma relagdo linear entre os pontos amostrais, uma premissa raramente
valida em séries pluviométricas. Essa simplificacdo excessiva ignora a natureza ndo-linear dos
processos hidrologicos e atmosféricos que regem a precipitacdo, resultando em estimativas
imprecisas, particularmente em situagdes com eventos extremos. A suavizacao artificial
introduzida pela interpolagdo linear mascara a verdadeira magnitude e frequéncia de picos de
chuva e periodos de seca, dificultando a andlise de eventos criticos como inundagdes e
estiagens (DAS, 2021a). Além disso, a interpolagdo linear ndo considera a influéncia de
variaveis externas, como a sazonalidade, que pode modular a relacdo entre os pontos

amostrais.

A média movel, por sua vez, atua como um filtro passa-baixa, suavizando flutuacdes
de curto prazo e removendo ruido da série temporal. Embora util para identificar tendéncias
de longo prazo, esse processo de suavizagdo pode obliterar informagdes relevantes sobre a
variabilidade da precipitagdo. Eventos extremos, como chuvas torrenciais ou secas
prolongadas, sdo atenuados, resultando em uma representacdo distorcida da dinamica
pluviométrica e comprometendo a analise de riscos associados a esses eventos (WAGNER et

al., 2012). Em séries temporais com sazonalidade marcante, como as observadas em regimes
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de mongdes (DAS & ISLAM, 2021), a aplicacdo da média movel pode distorcer os padrdes
sazonais, subestimando a intensidade das chuvas no periodo imido e superestimando a

precipitacdo na estacao seca.

A principal deficiéncia dos métodos tradicionais reside na sua incapacidade de
incorporar informagdes auxiliares e modelar a complexa interacdo entre a precipitacdo e
outras varidveis meteorologicas e geofisicas (AYDIN & RAJA, 2016; OLGU & RAJA, 2016).
Variaveis como temperatura, umidade, pressdo atmosférica, velocidade e dire¢do do vento,
radiagdo solar, e caracteristicas topograficas, como altitude, declividade e exposi¢do,
desempenham um papel crucial na modulagdo dos padrdes de precipitacio (ADHIKARY et
al.,, 2017; LUO et al., 2011; MAIR & FARES, 2011, 2012). A omissao dessas variaveis na
modelagem, inerente aos métodos tradicionais, limita sua capacidade preditiva, especialmente
em regides com alta variabilidade espacial, como areas montanhosas (BAJAT et al., 2013;
KATIPOGLU, 2021; PELLICONE et al., 2018, 2019, 2020). Diante dessas limitagcdes, a
utilizacdo de métodos mais sofisticados, como os baseados em aprendizado de maquina,

torna-se imperativa para uma modelagem mais precisa e robusta da precipitagado.

4.5 Métodos baseados em aprendizado de maquina

Com o avango das técnicas de aprendizado de maquina, surgiram métodos mais
sofisticados para lidar com o preenchimento de falhas em séries temporais. Diferentemente
dos métodos tradicionais, que muitas vezes falham em capturar a complexidade dos dados
climaticos, os algoritmos de aprendizado de maquina tém a capacidade de modelar padrdes
ndo lineares e lidar com grandes volumes de dados. Essas caracteristicas tornam os modelos
de aprendizado de madaquina especialmente uteis em dados pluviométricos, onde a

variabilidade e a irregularidade sao frequentes (LATIF et al., 2023).

Nesta secdo, sdo apresentadas as principais técnicas de aprendizado de mdaquina
aplicadas ao preenchimento de falhas, com destaque para o K-Nearest Neighbors Imputer
(KNN Imputer), o Iterative Imputer ¢ o Random Forest, que foram selecionados neste
trabalho por sua eficiéncia e precisdo em lidar com séries temporais complexas e de alta

variabilidade.



30

4.5.1 K-Nearest Neighbors Imputer (KNN Imputer)

O K-Nearest Neighbors Imputer (KNN Imputer) ¢ uma técnica baseada na
identificacdo dos vizinhos mais proximos de uma observagdo com falha, preenchendo o valor
ausente com base nos valores das observagdes mais similares. Esse método utiliza a distancia

entre os pontos no espaco de varidveis para determinar quais sao os dados mais proximos.

A férmula basica para a imputacdo por KNN pode ser expressa da seguinte forma:

k
x = %Z wx (Equagao 4)
=1 i
Onde:
° X, ¢ o valor imputado no tempo ¢,
° k ¢ o numero de vizinhos mais préximos,

® W, 530 08 pesos baseados na distancia entre os vizinhos,

° X, sd0 os valores observados dos k vizinhos mais proximos.

O KNN Imputer ¢ eficaz em situagdes onde existem padrdes similares entre os dados e
onde a correlagdo entre as variaveis ¢ forte. Em séries temporais de precipitagdo, o método ¢é
util porque permite imputar valores com base nas caracteristicas de pontos adjacentes e
correlacionados, preservando a integridade dos padrdes temporais (TROYANSKY et al.,

2020).

4.5.2 [Iterative Imputer

O Iterative Imputer ¢ uma técnica avangada que preenche os valores ausentes de forma
iterativa, ajustando os valores com base em previsdes feitas por um modelo preditivo. O
processo envolve a inicializacao dos valores ausentes com uma imputacao simples, seguida de
varias iteragdes, onde as variaveis ausentes sdo previstas e ajustadas em funcao das outras

variaveis da série temporal.
O processo de imputagao iterativa ¢ formalizado da seguinte maneira:

1. Inicialize os valores ausentes com uma técnica simples (por exemplo, média ou

interpolagao linear).
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2. Para cada valor ausente, ajuste-o usando uma regressao multipla com base nas outras
variaveis disponiveis.
3. Repita o processo até que os valores imputados converjam, ou seja, até que os ajustes

subsequentes sejam minimos.

Esse método ¢ particularmente util quando ha correlagdo entre varias variaveis da série
temporal, como temperatura, umidade e precipitagdo. O Iterative Imputer ¢ capaz de capturar
a interdependéncia entre essas variaveis, resultando em imputacdes mais precisas e

consistentes ao longo do tempo (LATIF et al., 2023).

4.6 Métricas de avaliacao

Para avaliar a eficicia dos modelos de preenchimento de falhas de dados
pluviométricos utilizando aprendizado de maquina, foram empregadas varias métricas que
medem a precisao e a qualidade da imputagdao dos dados faltantes. Cada métrica desempenha
um papel importante na identificacio de como os modelos conseguem prever os valores de
precipitagdo ausentes, comparando-os com os dados reais disponiveis. As métricas escolhidas

analisam desde a magnitude dos erros até a concordancia global dos valores imputados.

4.6.1 Erro Médio Absoluto (MAE - Mean Absolute Error)

O Erro Médio Absoluto (MAE) mede a média das diferencas absolutas entre os valores
imputados e os valores reais de precipitacdo. No contexto da imputagdo de dados
pluviométricos, 0 MAE oferece uma medida clara de quao perto os valores preenchidos estao

dos valores observados, sem considerar a dire¢do do erro (se € para mais ou para menos).

A formula do MAE é:
n
MAE = %Z |yi — }“Ii| (Equacao 5)
i=1

Onde:

e n ¢ o numero de amostras (dias com dados pluviométricos),

° v sao os valores reais de precipitacao,

e ¥ sd0 os valores imputados pelo modelo.
l
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No preenchimento de dados pluviométricos, um MAE menor indica que o modelo de
aprendizado de maquina preencheu as falhas de dados de maneira mais precisa, aproximando

os valores imputados dos dados reais.

4.6.2 Erro Quadratico Médio (RMSE - Root Mean Square Error)

O Erro Quadratico Médio (RMSE) mede o desvio quadratico médio entre os valores
imputados e os valores reais de precipitacdo. Ele penaliza erros maiores com mais severidade
do que o MAE, o que ¢ relevante no preenchimento de dados pluviométricos, pois grandes

desvios podem distorcer as analises climaticas e hidroldgicas.

A férmula do RMSE é:

n
RMSE = \/% S, - yi)z (Equagio 6)
i=1

=

Onde:

e n ¢ o nuamero de amostras (dias com dados pluviométricos),

°* v sdo os valores reais de precipitacao,

e ¥ sd30 os valores imputados pelo modelo
l

No contexto da imputagdo de dados pluviométricos, valores mais baixos de RMSE indicam

uma maior precisao, pois grandes erros no preenchimento dos dados sdo menos frequentes.

4.6.3 Coeficiente de Determinacio (R?)

O Coeficiente de Determinacdo (R?) indica a propor¢do da variabilidade nos dados
pluviométricos que ¢ explicada pelos valores imputados. Um valor de R? préximo de 1 indica
que o modelo explica bem a variabilidade dos dados, enquanto valores mais baixos indicam

que os dados imputados nao seguem a tendéncia dos dados reais.

A férmula do R? é:
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, S0
R" = 1 — =——— (Equacio 7)

n

L0

Onde:
e ¥ ¢amédia dos valores reais de precipitacao.

Essa métrica ¢ importante, pois ajuda a avaliar se o modelo estd capturando corretamente a

variabilidade natural dos dados pluviométricos ao imputar os valores ausentes.

4.6.4 Indice de Concordéncia (d)

O Indice de Concordancia (d) mede o grau de concordancia entre os valores imputados
e os valores reais de precipitagdo. Esse indice varia de 0 a 1, onde 1 representa concordancia
perfeita. No contexto da imputacdo de dados, o Indice de Concordancia avalia a capacidade

do modelo de prever corretamente os valores ausentes, comparando-os com os valores reais.

A formula do Indice de Concordancia é:

f -9’
d =1- —= (Equagio 8)
.?1(|§’i‘37 |+|yi_37 |)2

Esse indice ¢ particularmente util na analise de dados climaticos, onde ¢ importante garantir

que os valores imputados sigam as mesmas tendéncias e padrdes dos dados observados.
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S. RESULTADOS

Os resultados obtidos com os modelos de aprendizado de maquina serdo discutidos
neste capitulo. Serdo apresentadas as tabelas e graficos que mostram o desempenho dos
modelos em termos das métricas de avaliacdo. Comparagdes entre os resultados dos diferentes
métodos de imputagdo e modelos de previsao foram realizadas, mostrando qual abordagem foi

mais eficaz em termos de precisdo e robustez das previsoes de chuvas.

5.1 Visao geral dos experimentos

A andlise foi realizada considerando dois conjuntos de dados distintos: Conjunto de
dados A, correspondente aos dados da estagao P16 (Itirapina-CRHEA), e Conjunto de dados
B, referente aos dados do INMET. Trés cenarios principais foram avaliados: Analise Global,
Periodo Seco e Periodo Chuvoso. Para cada conjunto de dados e cendrio, foram aplicados os
métodos de imputagdo KNN Imputer e Iterative Imputer, bem como os métodos tradicionais
(interpolagdo linear, médias méveis e média simples). O desempenho foi avaliado utilizando
as seguintes métricas: Erro Médio Absoluto (MAE), Erro Quadratico Médio (RMSE),

Coeficiente de Determinacio (R?) e Indice de Concordancia (d).

5.2 Analise Global
5.2.1 Conjunto de dados A

Os resultados da andlise global do Conjunto de Dados A, considerando diferentes
métodos de imputacdo e percentuais de observagodes faltantes (2.5%, 5%, 7% e 10%), sdo
apresentados na Figura 5. Os métodos avaliados incluem: Interpolacdo Linear (interp linear),
Média Moével Exponencial (ma_exponential), Mediana das Médias (mean median), Moda das
Médias (mean _mode), Meédia Harmodnica (mean harmonic), Média Geométrica
(mean_geometric), Interpolacdo Sedecc (seadec interp), Imputacdo por K-Vizinhos Mais
Proximos (knn_imputer) e Imputacdo Iterativa (iterative imputer). Para cada combinacdo de
método e percentual de dados faltantes, foram calculadas as seguintes métricas de
desempenho: Erro Médio Absoluto (MAE), Raiz do Erro Médio Quadritico (RMSE),
Coeficiente de Determinagdo (R?) e indice de Concordancia. A analise comparativa dessas

métricas permite avaliar a eficidcia de cada método na reconstru¢do dos dados faltantes e
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identificar o mais adequado para o Conjunto de Dados A, considerando diferentes niveis de

perda de informacao.

7.0 A
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Figura 5. Desempenho dos Métodos de Imputag¢dao no Conjunto de Dados A - Anélise

Global.
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Fonte: Autor (2024).
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A Tabela 2 apresenta os valores numéricos das métricas de desempenho (MAE,

RMSE, R? ¢ Indice de Concordancia) para cada método de imputagdo e para diferentes

percentuais de dados faltantes considerados na andlise global do Conjunto de Dados A. Essa
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tabela complementa a Figura 5, fornecendo os valores exatos, o que possibilita uma analise

mais detalhada dos resultados.

Tabela 2. Métricas de Desempenho dos Métodos de Imputagdo para o Conjunto de Dados A -

Analise Global.
Método Percentual Faltante (%) MAE RMSE R2 indice de Concordancia
interp_linear 2,5 5,146 10,930 -0,614 0,458
ma_exponential 2,5 5,482 10,029 -0,339 0,534
mean_median 2,5 3,866 9,431 -0,202 0,320
mean_mode 2,5 3,866 9,431 -0,202 0,320
mean_harmonic 2,5 4,282 8,947 -0,082 0,249
mean_geometric 2,5 6,049 8,670 -0,016 0,134
seadec_interp 2,5 5,146 10,930 -0,614 0,438
knn_imputer 2,5 3,933 8,043 0,126 0,710
iterative_imputer 2,5 3,352 6,584 0,414 0,810
interp_linear 5 5,166 11,911 -0,032 0,489
ma_exponential 5 5,547 12,142 -0,073 0,405
mean_median 5 3,995 12,386 -0,116 0,238
mean_mode 5 3,995 12,386 -0,116 0,238
mean_harmonic 5 4,579 12,008 -0,049 0,178
mean_geometric 5 6,559 11,760 -0,006 0,074
seadec_interp 5 5,166 11,911 -0,032 0,489
knn_imputer 5 4,259 10,501 0,198 0,631
iterative_imputer 5 3,415 8,865 0,428 0,759
interp_linear 7,5 5,642 12,461 -0,017 0,489
ma_exponential 7,5 6,003 12,947 -0,098 0,385
mean_median 7.5 4,421 13,122 -0,128 0,258
mean_mode 7.5 4,421 13,122 -0,128 0,258
mean_harmonic 7.5 5,051 12,713 -0,059 0,200
mean_geometric 7.5 7.087 12,365 -0,002 0,044
seadec interp 7,5 5,642 12,461 -0,017 0,489
knn_imputer 7,5 4,116 9,964 0,350 0,711
iterative_imputer 7.5 3,538 8,783 0,495 0,785
interp_linear 10 5,280 12,180 -0,107 0,442
ma_exponential 10 5437 12,070 -0,087 0,401
mean_median 10 4,252 12,333 0,135 0,263
mean_mode 10 4,252 12,333 -0,135 0,263
mean_harmonic 10 4,812 11,926 -0,061 0,205
mean_geometric 10 6,773 11,593 -0,003 0,057
seadec_interp 10 5,280 12,180 -0,107 0,442
knn_imputer 10 3,900 9,316 0,352 0,734
iterative_imputer 10 3,207 8,350 0,480 0,788

Fonte: Autor (2024).

Nas Figuras 6 a 9, sdo apresentados graficos que comparam os valores imputados com
os valores originais para diferentes percentuais de dados faltantes: 2,5%, 5%, 7,5% e 10%.
Esses graficos ilustram como a precisdo dos métodos de imputacdo varia a medida que a
porcentagem de dados faltantes aumenta, permitindo observar as tendéncias de erro em

funcao da quantidade de dados ausentes.

Os resultados mostram que os erros tendem a aumentar quando o percentual de dados
faltantes ¢ maior. Isso ocorre porque, a medida que o conjunto de dados faltantes cresce, o
modelo tem menos informacgdes para treinar, o que compromete sua capacidade de prever com

precisdo os valores ausentes. Esse efeito ¢ particularmente evidente nos percentuais mais
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altos, como 7,5% e 10%, onde a distor¢do entre os valores imputados e os valores reais se

torna mais significativa.

Além disso, o modelo apresenta uma tendéncia a cometer erros maiores quando os
dados contém outliers, como no caso de chuvas extremas. Nesses periodos, os valores
originais podem ser significativamente diferentes da tendéncia geral dos dados, o que dificulta
a tarefa de imputagdo. Como resultado, o modelo pode falhar ao estimar esses valores
extremos com precisdo, aumentando o erro na imputagdo. Esse comportamento ¢
especialmente notavel quando as chuvas extremas ocorrem em periodos com grande volume
de dados faltantes, uma vez que o modelo tem poucas informagdes confiaveis para ajustar

suas previsoes de forma adequada.

Figura 6. Analise Global, Conjunto de Dados A, 2.5% de dados faltantes -
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Fonte: Autor (2024).



Figura 7. Analise Global, Conjunto de Dados A, 5.0% de dados faltantes -
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Figura 8. Anélise Global, Conjunto de Dados A, 7.5% de dados faltantes -
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Figura 9. Analise Global, Conjunto de Dados A, 10.0% de dados faltantes -
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Fonte: Autor (2024).

5.2.2 Conjunto de dados B

A Figura 10 apresenta os resultados da andlise global do Conjunto de Dados B

39

9

seguindo a mesma metodologia ¢ métricas de desempenho descritas para o Conjunto de

Dados A.
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Figura 10. Desempenho dos Métodos de Imputacdo no Conjunto de Dados B - Analise

Global.
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EEXEEER

tetetets

Métodos
interp_linear
ma_exponential
mean_median
mean_mode
mean_harmonic
mean_geometric
seadec_interp
knn_imputer
iterative_imputer

Métodos
interp_linear
ma_exponential
mean_median
mean_mode
mean_harmonic
mean_geometric
seadec_interp
knn_imputer
iterative_imputer

De forma semelhante, a Tabela 3 apresenta os valores numéricos das métricas de desempenho

para o Conjunto de Dados B, seguindo a mesma estrutura da Tabela 2.
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Tabela 3. Métricas de Desempenho dos Métodos de Imputacao para o Conjunto de Dados B -

Analise Global.
Method Percentual Faltante (%) MAE RMSE R2 indice de Concordancia
interp_linear 2.3 4,856 10,864 -0,247 0,436
ma_exponential 2.3 4,736 10,371 -0,137 0,414
mean_median 2.3 3,449 10,321 -0,126 0,256
mean_mode 2.5 3,449 10,321 -0,126 0,256
mean_harmonic 2.5 3,980 10,000 -0,057 0,198
mean_geometric 2.5 5,955 9,780 -0,011 0,101
seadec_interp 2.5 4,856 10,864 -0,247 0,436
knn_imputer 2,5 2,386 6,983 0,485 0,805
iterative_imputer 2.5 2,491 6,975 0,486 0,802
interp_linear 5,0 4,707 11,106 -0,321 0,364
ma_exponential 5.0 5,062 10,603 -0,204 0,401
mean_median 5.0 3,416 10,249 -0,125 0,255
mean_mode 5.0 3,416 10,249 -0,125 0,255
mean_harmonic 5.0 3,946 9,928 -0,056 0,196
mean_geometric 5.0 5,929 9,720 -0,012 0,105
seadec_interp 5.0 4,707 11,106 -0,321 0,364
knn_imputer 5.0 1,988 7,010 0,474 0,761
iterative_imputer 5.0 2,300 6,932 0,485 0,802
interp_linear 7.5 5,578 11,836 -0,053 0,478
ma_exponential 7.5 6,101 12,352 -0,147 0,427
mean_median 7.5 4,368 12,333 -0,143 0,274
mean_mode 7.5 4,368 12,333 -0,143 0,274
mean_harmaonic 7.5 4,824 11,980 -0,079 0,228
mean_geometric 7.5 6,594 11,534 0,000 0,006
seadec_interp 7.5 5,578 11,836 -0,053 0,478
knn_imputer 7,5 2,782 9,042 0,385 0,660
iterative_imputer 7.5 3,077 8,381 0,472 0,775
interp_linear 10,0 5,203 11,136 -0,338 0,467
ma_exponential 10,0 5,193 10,704 -0,236 0,453
mean_median 10,0 3,731 10,326 -0,150 0,284
mean_mode 10,0 3,731 10,326 | -0,150 0,284
mean_harmaonic 10,0 4,207 9,975 -0,073 0,229
mean_geometric 10,0 6,125 9,630 -0,006 0,082
seadec_interp 10,0 5,203 11,136 -0,338 0,467
knn_imputer 10,0 2,295 7,435 0,404 0,670
iterative_imputer 10,0 2,462 6,437 0,533 0,835

Fonte: Autor (2024).

Nas Figuras 11 a 14, s3o apresentados graficos semelhantes aos das Figuras 5 a 8§,
desta vez comparando os valores imputados com os valores originais do Conjunto de Dados B
para diferentes percentuais de dados faltantes: 2,5%, 5%, 7,5% e 10%. Esses graficos seguem
a mesma estrutura e metodologia, permitindo analisar a variacdo da precisao dos métodos de

imputacao conforme o aumento da porcentagem de dados ausentes.

De maneira consistente com os resultados obtidos para o Conjunto de Dados A,
observa-se que os erros de imputacdo aumentam com o crescimento do percentual de dados

faltantes. Esse comportamento reflete a dificuldade do modelo em aprender e fazer previsdes
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precisas quando a quantidade de dados disponiveis para treinamento diminui, o que

compromete a exatiddo das imputacdes.

Além disso, a presenca de outliers, como valores extremos de chuvas, continua a
impactar negativamente a performance do modelo. Da mesma forma que no Conjunto de
Dados A, em periodos com chuvas extremas e grandes lacunas de dados, o modelo encontra
dificuldades em ajustar suas previsdes, resultando em erros mais significativos na imputacao

dos valores extremos.

Figura 11. Analise Global, Conjunto de Dados B, 2.5% de dados faltantes -
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Fonte: Autor (2024).



Figura 12. Andlise Global, Conjunto de Dados B, 5.0% de dados faltantes - Precipitacao
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Fonte: Autor (2024).

Figura 13. Andlise Global, Conjunto de Dados B, 7.5% de dados faltantes -
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43



44

Figura 14. Analise Global, Conjunto de Dados B, 10.0% de dados faltantes - Precipitagdo
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Fonte: Autor (2024).

5.3 Analise - Periodo Seco

5.3.1 Conjunto de dados A

Nos resultados para o periodo seco do Conjunto de Dados A, os graficos apresentados
na Figura 15 comparam os valores imputados com os valores originais para diferentes
percentuais de dados faltantes (2,5%, 5%, 7,5% e 10%). Para cada combinac¢ao de método de

imputagdo e percentual de dados faltantes, as métricas de desempenho, como MAE, RMSE,

R? e Indice de Concordancia, foram calculadas.
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Figura 15. Desempenho dos Métodos de Imputacao no Conjunto de Dados A - Periodo Seco.
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Fonte: Autor (2024).

A Tabela 4 apresenta os valores numéricos das métricas de desempenho (MAE,
RMSE, R? e Indice de Concordancia) para cada método de imputagdo no Conjunto de Dados
A, considerando diferentes percentuais de dados faltantes (2,5%, 5%, 7,5% e 10%) durante o
periodo seco. Esses valores complementam os resultados apresentados na Figura 14,
permitindo uma analise mais detalhada e precisa do desempenho dos métodos de imputagao

nas condi¢des do periodo seco.
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Tabela 4. Métricas de Desempenho dos Métodos de Imputagao para o Conjunto de Dados A -

Periodo Seco.

Método Percentual Faltante (%) | MAE RMSE R2 indice de Concordancia
interp_linear 2,5 5,146 10,930 -0,614 0,498
ma_exponential 2,5 5,482 10,029 -0,359 0,534
mean_median 2,5 3,800 9,431 -0,202 0,320
mean_mode 2,5 3,866 9,431 -0,202 0,320
mean_harmonic 2,5 4,282 8,947 -0,082 0,249
mean_geometric 2,5 6,049 8,670 -0,016 0,134
seadec_interp 2,5 5,146 10,930 -0,614 0,498
knn_imputer 2,5 2,898 7,317 0,277 0,726
iterative_imputer 2,5 3,007 6,223 0,477 0,839
interp_linear 5,0 5,166 11,911 -0,032 0,489
ma_exponential 5,0 5,547 12,142 -0,073 0,405
mean_median 5,0 3,995 12,386 -0,116 0,238
mean_mode 5,0 3,995 12,386 -0,116 0,238
mean_harmonic 5,0 4,579 12,008 -0,045 0,178
mean_geometric 5,0 6,559 11,760 -0,006 0,074
seadec_interp 50 5,166 11,911 -0,032 0,489
knn_imputer 5,0 3,498 10,287 0,230 0,648
iterative_imputer 5,0 3,172 8,844 0,431 0,759
interp_linear 7.5 5,642 12,461 -0,017 0,489
ma_exponential 7.5 6,003 12,947 -0,098 0,385
mean_median 7.5 4,421 13,122 -0,128 0,258
mean_mode 7.5 4,421 13,122 -0,128 0,258
mean_harmonic 7.5 5,051 12,713 -0,059 0,200
mean_geometric 7.5 7,087 12,365 -0,002 0,044
seadec_interp 7.5 5,642 12,461 -0,017 0,489
knn_imputer 7,5 3,471 10,184 0,321 0,675
iterative_imputer 7.5 3,248 8,802 0,452 0,781
interp_linear 10,0 5,280 12,180 -0,107 0,442
ma_exponential 10,0 5,437 12,070 -0,087 0,401
mean_median 10,0 4,252 12,333 -0,135 0,263
mean_mode 10,0 4,252 12,333 -0,135 0,263
mean_harmonic 10,0 4,812 11,926 -0,061 0,205
mean_geometric 10,0 6,773 11,593 -0,003 0,057
seadec_interp 10,0 5,280 12,180 -0,107 0,442
knn_imputer 10,0 3,450 9,172 0,372 0,732
iterative_imputer 10,0 3,072 8,308 0,485 0,790

Fonte: Autor (2024).

No periodo seco, os métodos de imputagdo apresentaram um desempenho mais
estavel, com um aumento gradual nos erros a medida que o percentual de dados faltantes
crescia. A menor variabilidade dos dados nesse periodo contribuiu para uma imputacao mais
eficaz. As Figuras 16 a 19 ilustram os valores imputados pelo método Iterative Imputer,
comparados aos valores originais, destacando a precisdo da imputacdo em diferentes cenarios

de dados faltantes.
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Figura 17. Periodo Seco, Conjunto de Dados A, 5.0% de dados faltantes - Precipitacao
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Figura 18. Periodo Seco, Conjunto de Dados A, 7.5% de dados faltantes - Precipitacao
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Figura 19. Periodo Seco, Conjunto de Dados A, 10.0% de dados faltantes -
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5.3.2 Conjunto de dados B

Fonte: Autor (2024).
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Para o periodo seco no Conjunto de Dados B, os resultados, apresentados na Figura

20, mostram o comportamento das diferentes técnicas de imputagdo com os percentuais de

dados faltantes (2,5%, 5%, 7,5% e 10%). Como no Conjunto de Dados A, foram calculadas as

métricas de desempenho, incluindo MAE, RMSE, R? e Indice de Concordancia.

Figura 20. Desempenho dos Métodos de Imputagdo no Conjunto de Dados B - Periodo

Erro Médio Absoluto (MAE)
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A Tabela 5 apresenta os valores das métricas de desempenho (MAE, RMSE, R? e
fndice de Concordancia) para os métodos de imputagio no Conjunto de Dados B,
considerando diferentes percentuais de dados faltantes (2,5%, 5%, 7,5% e 10%) no periodo
seco. Esses valores complementam os resultados visualizados na Figura 18, permitindo uma

andlise detalhada da precisdo dos métodos nas condi¢des do conjunto B.

Tabela 5. Métricas de Desempenho dos Métodos de Imputacao para o Conjunto de Dados B -

Periodo Seco.

Método Percentual Faltante (%)| MAE RMSE R2 indice de Concordancia
interp_linear 2,5 1,934 4,940 -0,209 0,600
ma_exponential 2.5 1,974 5,029 -0,253 0,546
mean_median 2,5 1,023 4,607 -0,052 0,149
mean_mode 2,5 1,023 4,607 -0,052 0,149
mean_harmonic 2.5 1,653 4,496 -0,002 0,034
mean_geometric 2.5 3,561 4,925 -0,202 0,232
seadec_interp 2,5 1,934 4,940 -0,209 0,600
knn_imputer 2,5 1,659 4,587 -0,043 0,698
iterative_imputer 2.5 1,297 3,885 0,252 0,684
interp_linear 5,0 2,443 7,767 0,031 0,520
ma_exponential 5,0 2,738 8,567 -0,179 0,244
mean_median 5,0 1,918 8,120 -0,059 0,161
mean_mode 5,0 1,918 8,120 -0,059 0,161
mean_harmonic 5.0 2,483 7,967 -0,020 0,103
mean_geometric 3,0 4,119 7,959 -0,018 0,098
seadec_interp 5,0 2,443 7,767 0,031 0,520
knn_imputer 5,0 3,008 8,387 -0,130 0,688
iterative_imputer 3,0 1,672 6,730 0,272 0,562
interp_linear 7.5 1,619 4,550 -0,316 0,421
ma_exponential 7.5 1,751 4,411 -0,236 0,398
mean_median 7.5 1,038 4,101 -0,068 0,182
mean_mode 7,5 1,038 4,101 -0,068 0,182
mean_harmonic 7.5 1,646 3,972 -0,003 0,046
mean_geometric 7.5 3,462 4,451 -0,259 0,269
seadec_interp 7.5 1,619 4,550 -0,316 0,421
knn_imputer 7,5 3,721 9,843 -5,157 0,527
iterative_imputer 7.5 1,142 3,337 0,292 0,748
interp_linear 10,0 2,077 5,959 0,162 0,601
ma_exponential 10,0 2,385 6,447 0,019 0,450
mean_median 10,0 1,627 6,709 -0,062 0,170
mean_mode 10,0 1,627 6,709 -0,062 0,170
mean_harmaonic 10,0 2,234 6,536 -0,015 0,094
mean_geometric 10,0 3,977 6,661 -0,047 0,153
seadec_interp 10,0 2,077 5,959 0,162 0,601
knn_imputer 10,0 1,465 5,868 0,187 0,403
iterative_imputer 10,0 1,622 5,451 0,299 0,629

Fonte: Autor (2024).

No conjunto de dados B, o desempenho dos métodos de imputagdo no periodo seco foi

semelhante ao observado no conjunto de dados A, com um aumento gradual nos erros a
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medida que o percentual de dados faltantes crescia. A baixa variabilidade dos dados nesse
periodo também contribuiu para uma imputagdo mais eficaz. As Figuras 21 a 24, analogas as
Figuras 16 a 19 do conjunto A, ilustram os valores imputados pelo método Iterative Imputer
em comparagdo com os valores originais, evidenciando a precisdo da imputaciao em diferentes

cenarios de dados ausentes.

Figura 21. Periodo Seco, Conjunto de Dados B, 2.5% de dados faltantes - Precipitacao
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Fonte: Autor (2024).
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Figura 22. Periodo Seco, Conjunto de Dados B, 5.0% de dados faltantes - Precipitacao
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Fonte: Autor (2024).

Figura 23. Periodo Seco, Conjunto de Dados B, 7.5% de dados faltantes - Precipitacao
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Figura 24. Periodo Seco, Conjunto de Dados B, 10.0% de dados faltantes -

Precipitacdo Observada vs. Imputada
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Fonte: Autor (2024).

54 Analise - Periodo Chuvoso
5.4.1 Conjunto de dados A

Para o periodo chuvoso do Conjunto de Dados A, os graficos na Figura 25 revelam o
comportamento dos métodos de imputacdo em face da maior variabilidade dos dados e da
presenca de outliers, como chuvas extremas. Como no periodo seco e analise global, foram
calculadas as métricas MAE, RMSE, R? e Indice de Concordancia para cada combinacdo de

método e percentual de dados faltantes.
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Figura 25. Desempenho dos Métodos de Imputagcao no Conjunto de Dados A -Periodo
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A Tabela 6 apresenta os valores numéricos das métricas de desempenho (MAE,

RMSE, R? e Indice de Concordancia) para cada método de imputagdo no Conjunto de Dados

A, considerando diferentes percentuais de dados faltantes (2,5%, 5%, 7,5% e 10%) durante o

periodo chuvoso. Esses valores complementam os resultados apresentados na Figura 24,

permitindo uma analise mais detalhada e precisa do desempenho dos métodos de imputagao

nas condi¢des do periodo chuvoso.
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Tabela 6. Métricas de Desempenho dos Métodos de Imputacdo para o Dados A -Periodo

Chuvoso.
Método Percentual Faltante (%) | MAE RMSE R2 indice de Concordancia
interp_linear 2,5 10,528 18,662 -0,808 0,405
ma_exponential 2,5 8,816 15,542 -0,255 0,487
mean_median 2,5 7,636 15,837 | -0,303 0,372
mean_mode 2,5 7,636 15,837 -0,303 0,372
mean_harmonic 2,5 7,691 15,163 -0,194 0,341
mean_geometric 2,5 8,705 14,053 -0,026 0,180
seadec_interp 2,5 10,528 18,662 -0,809 0,405
knn_imputer 2,5 5,447 10,375 0,441 0,765
iterative_imputer 2,5 4,056 7,086 0,739 0,921
interp_linear 5,0 8,069 13,224 | -0,438 0,429
ma_exponential 5,0 7,935 12,213 | -0,226 0,454
mean_median 5,0 5,417 12,287 -0,241 0,343
mean_mode 5,0 5,417 12,287 | -0,241 0,343
mean_harmonic 5,0 5,731 11,701 -0,125 0,294
mean_geometric 5.0 7,279 11,029 |-3,87E-07 0,001
seadec_interp 5,0 8,069 13,224 | -0,438 0,429
knn_imputer 5,0 4,772 8,320 0,431 0,811
iterative_imputer 5.0 3,368 5,403 0,760 0,931
interp_linear 7,5 8,736 16,363 -0,118 0,498
ma_exponential 7.5 9,058 16,483 -0,136 0,408
mean_median 7.5 6,934 16,950 -0,201 0,308
mean_mode 7,5 6,934 16,950 -0,201 0,308
mean_harmonic 7.5 7,102 16,389 -0,123 0,271
mean_geometric 7.5 8,473 15,540 | -0,010 0,103
seadec_interp 7.5 8,736 16,363 -0,119 0,498
knn_imputer 7,5 5,450 12,510 0,346 0,700
iterative_imputer 7.5 4,064 9,411 0,630 0,858
interp_linear 10,0 8,324 14,364 | -0,210 0,432
ma_exponential 10,0 8,387 14,114 | -0,169 0,440
mean_median 10,0 6,450 14,563 -0,244 0,350
mean_mode 10,0 6,450 14,563 | -0,244 0,350
mean_harmonic 10,0 6,736 13,947 -0,141 0,309
mean_geometric 10,0 8,371 13,092 -0,006 0,091
seadec_interp 10,0 8,324 14,364 -0,210 0,432
knn_imputer 10,0 4,542 9,892 0,426 0,792
iterative_imputer 10,0 3,972 7,130 0,702 0,909

Fonte: Autor (2024).

Durante o periodo chuvoso, os métodos de imputacio mostraram um desempenho
mais varidvel, com os erros aumentando de forma mais acentuada a medida que o percentual
de dados faltantes aumentava. A maior variabilidade dos dados nesse periodo contribuiu para
uma maior dificuldade na imputagao. As Figuras 26 a 29 ilustram os valores imputados pelo
método Iterative Imputer, comparados aos valores originais, destacando a precisdo da

imputagdo em diferentes cenarios de dados faltantes.
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Figura 28. Periodo Chuvoso, Conjunto de Dados A, 7.5% de dados faltantes -
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Fonte: Autor (2024).

Figura 29. Periodo Chuvoso, Conjunto de Dados A, 10.0% de dados faltantes -
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Fonte: Autor (2024).

5.4.2 Conjunto de dados B

Nos resultados para o periodo chuvoso do Conjunto de Dados B, os graficos
apresentados na Figura 30 comparam os valores imputados com os valores originais para
diferentes percentuais de dados faltantes (2,5%, 5%, 7,5% e 10%). Para cada combinagdo de
método de imputacdo e percentual de dados faltantes, as métricas de desempenho, como

MAE, RMSE, R? e Indice de Concordancia, foram calculadas.
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A Tabela 7 apresenta os valores numéricos das métricas de desempenho (MAE,

RMSE, R? ¢ Indice de Concordancia) para cada método de imputagdo no Conjunto de Dados

B, considerando diferentes percentuais de dados faltantes (2,5%, 5%, 7,5% e 10%) durante o

periodo chuvoso. Esses valores complementam os resultados apresentados na Figura 29,

permitindo uma andlise mais detalhada e precisa do desempenho dos métodos de imputagao

nas condi¢des do periodo chuvoso.
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Tabela 7. Métricas de Desempenho dos Métodos de Imputacdo para o Dados B -Periodo

Chuvoso.
Método Percentual Faltante (%) | MAE RMSE R2 indice de Concordancia
interp_linear 2,5 8,237 14,478 -0,468 0,476
ma_exponential 2,5 8,281 13,851 -0,344 0,440
mean_median 2,5 6,353 13,534 -0,283 0,362
mean_mode 2,5 6,353 13,534 -0,283 0,362
mean_harmonic 2,5 6,504 12,966 -0,177 0,328
mean_geometric 2,5 7,649 12,008 -0,010 0,118
seadec_interp 2,5 8,237 14,478 -0,468 0,476
knn_imputer 2,5 5,616 8,875 0,448 0,898
iterative_imputer 2,5 3,828 5,797 0,765 0,930
interp_linear 5,0 8,486 16,397 -0,126 0,461
ma_exponential 5,0 8,355 15,714 -0,035 0,441
mean_median 5,0 6,540 16,776 -0,179 0,293
mean_mode 5,0 6,540 16,776 -0,179 0,293
mean_harmonic 5,0 6,775 16,311 -0,115 0,259
mean_geometric 5,0 8,197 15,513 -0,008 0,094
seadec_interp 5,0 8,486 16,397 -0,126 0,461
knn_imputer 5,0 3,634 10,115 0,571 0,846
iterative_imputer 5,0 4,305 10,015 0,580 0,835
interp_linear 7.5 8,072 15,070 -0,248 0,482
ma_exponential 7.5 8,320 14,873 -0,216 0,423
mean_median 7.5 6,190 14,840 -0,211 0,317
mean_mode 7.5 6,190 14,840 -0,211 0,317
mean_harmonic 7.5 6,354 14,344 -0,131 0,282
mean_geometric 7.5 7,761 13,527 -0,006 0,085
seadec_interp 7.5 8,072 15,070 -0,248 0,482
knn_imputer 7.5 4,447 8,357 0,616 0,851
iterative_imputer 7.5 3,961 8,181 0,632 0,874
interp_linear 10,0 7,888 14,268 -0,295 0,481
ma_exponential 10,0 7,905 14,060 -0,258 0,425
mean_median 10,0 5,801 13,814 -0,214 0,324
mean_mode 10,0 5,801 13,814 -0,214 0,324
mean_harmonic 10,0 6,034 13,315 -0,128 0,285
mean_geometric 10,0 7,580 12,551 -0,002 0,057
seadec_interp 10,0 7,888 14,268 -0,295 0,481
knn_imputer 10,0 4,405 7,016 0,687 0,901
iterative_imputer 10,0 3,733 6,894 0,698 0,901

Fonte: Autor (2024).

Durante o periodo chuvoso, os métodos de imputagao apresentaram maior variagdo no
desempenho, com os erros aumentando de forma mais significativa & medida que o percentual
de dados faltantes se elevava. A maior variabilidade dos dados nesse periodo gerou desafios
adicionais para a imputagdo. As Figuras 31 a 34 ilustram os valores imputados pelo método
Iterative Imputer, comparados aos valores originais, destacando a precisao da imputagdo em

diferentes cenarios de dados faltantes.



Figura 31. Periodo Chuvoso, Conjunto de Dados A, 2.5% de dados faltantes -
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Figura 32. Periodo Chuvoso, Conjunto de Dados A, 5.0% de dados faltantes -
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Figura 33. Periodo Chuvoso, Conjunto de Dados A, 7.5% de dados faltantes -
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Figura 34. Periodo Chuvoso, Conjunto de Dados A, 10.0% de dados faltantes -
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5.5 Discussao
5.5.1 Melhores algoritmos

Esta secdo discute os resultados da avaliagcdo dos algoritmos de imputagao utilizados
neste trabalho, com énfase nos métodos que apresentaram o melhor desempenho. Conforme
mostrado nas segdes anteriores, os algoritmos baseados em aprendizado de maquina, em
particular o KNNImputer e o Iterativelmputer, destacaram-se como as abordagens mais

eficazes para lidar com os dados faltantes no conjunto de dados analisado.

A superioridade desses métodos ¢ evidenciada por diversas andlises. Primeiramente,
as figuras e graficos apresentados ao longo deste trabalho ilustram a capacidade superior do
KNNImputer e do Iterativelmputer em preencher as lacunas nos dados de forma mais precisa
e consistente, em comparagdo com métodos mais simples, como a imputacdo pela média ou
mediana. Observa-se que as séries temporais imputadas por esses métodos mantém uma
aderéncia consideravel aos dados originais, minimizando distor¢des e preservando padrdes

importantes nas séries temporais.
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Além da andlise visual, as métricas quantitativas de avaliagdo reforcam a
superioridade do KNNImputer e do Iterativelmputer. Os resultados indicam que esses
algoritmos apresentaram os menores valores em diversas métricas de desempenho, como
RMSE, MAE e MAPE. Por exemplo, o KNNImputer obteve um RMSE significativamente
inferior ao dos métodos univariados, enquanto o Iterativelmputer alcancou um desempenho

igualmente superior em outras métricas.

A eficacia do KNNImputer pode ser atribuida a sua capacidade de aproveitar as
informacdes dos vizinhos mais proximos para estimar os valores faltantes, levando em
consideracdo a correlacdo entre as varidveis. O Iterativelmputer, por sua vez, utiliza um
modelo de regressdo para prever os valores ausentes, aprimorando as estimativas de maneira
iterativa. Ambos os métodos demonstraram uma capacidade superior de capturar relagdes
complexas e ndo lineares nos dados, justificando seu desempenho superior em relagdo aos

métodos mais simples.

E importante observar que a escolha entre KNNImputer e Iterativelmputer pode
depender das caracteristicas especificas do conjunto de dados e dos objetivos da analise. No
entanto, os resultados obtidos neste estudo indicam que ambos os métodos sdo robustos e
eficazes para a imputagdo de dados faltantes, superando as abordagens tradicionais e
proporcionando uma analise mais precisa e confiavel dos dados. Futuros trabalhos poderao
explorar combinagdes desses métodos ou investigar a utilizagdo de outros algoritmos de

aprendizado de maquina para aprimorar ainda mais a qualidade da imputagao.



5.5.2 Global x Seco x Chuvoso

Valor do Erro

Figura 35. Condig¢des Global, Seco e Chuvoso, Conjunto de Dados A - Desempenho

do Iterative Imputer para Diferentes Percentuais de Dados Faltantes
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Figura 36. Condicdes Global, Seco e Chuvoso, Conjunto de Dados B - Desempenho

do Iterative Imputer para Diferentes Percentuais de Dados Faltantes.
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A andlise do desempenho do método de imputagao iterative imputer nas condi¢des

Global, Seco e Chuvoso para os conjuntos de dados A e B revela padrdes especificos para

cada métrica: Erro Médio Absoluto (MAE), Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE),
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Coeficiente de Determinagio (R?) e Indice de Concordancia, conforme ilustram as Figuras 34

e 35.

5.5.2.1 Erro Médio Absoluto (MAE)

No conjunto de dados A, observa-se que o periodo seco apresenta os menores valores
de MAE, indicando maior precisd@o na imputacdo. Em contraste, a condicdo Chuvoso possui
os maiores valores de MAE, refletindo maior dificuldade do iterative imputer em lidar com a
variabilidade dessa condi¢do. A condi¢do Global ocupa uma posi¢ao intermedidria entre Seco

e Chuvoso.

No conjunto B, a tendéncia ¢ semelhante, com a condi¢do Seco apresentando os
menores valores de MAE e a condicao Chuvoso os maiores. No entanto, os valores de MAE
sdo ligeiramente mais baixos no conjunto B em comparacdo ao conjunto A, indicando uma

imputagdo mais precisa para esse conjunto.

5.5.2.2 Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE)

A andlise do RMSE confirma a tendéncia observada no MAE. No conjunto A, a
condicdo Chuvoso apresenta valores de RMSE mais altos e varidveis, especialmente em
percentuais maiores de dados faltantes. Ja no conjunto B, o RMSE na condi¢do Chuvoso ¢
menor € menos varidvel do que no conjunto A, o que sugere que o iterative imputer teve mais

facilidade em lidar com essa condi¢ao no conjunto B.

5.5.2.3 Coeficiente de Determinacao (R?)

O Coeficiente de Determinagdo (R*) ¢ maior no conjunto A, principalmente na
condigdo Chuvoso para percentuais mais baixos de dados faltantes, o que indica que a
imputagdo captura bem a variabilidade dos dados reais nessa condi¢ao. No conjunto B, o R? ¢
mais baixo na condi¢do Chuvoso, o que sugere uma abordagem mais conservadora € menos

suscetivel a variagoes.
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5.5.2.4 Indice de Concordancia

No conjunto A, o Indice de Concordancia é mais elevado para a condigdo Chuvoso em
percentuais baixos de dados faltantes, mas apresenta queda acentuada com o aumento do
percentual de dados ausentes. No conjunto B, embora o Indice de Concordancia também seja
mais elevado na condi¢do Chuvoso para percentuais mais baixos, seus valores sao mais altos e

consistentes, indicando maior estabilidade.

Conclui-se que o método iterative imputer apresenta um desempenho mais robusto na
condigdo seca, onde as métricas indicam menor erro e maior estabilidade. Em contrapartida, a
condi¢do chuvosa representa um desafio maior para a imputacdo, com valores mais elevados
de erro e sensibilidade ao aumento de dados faltantes, o que € possivelmente atribuido a maior
variabilidade associada ao periodo chuvoso. A condi¢ao Global, como esperado, reflete uma
média dos comportamentos observados nas condi¢gdes Seco e Chuvoso, oferecendo um

desempenho intermediario em todas as métricas.
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6. CONCLUSAO

Este trabalho investigou o uso de modelos de aprendizado de maquina, como o KNN
Imputer e o Iterative Imputer, para preenchimento de falhas em séries de dados
pluviométricos. A andlise foi conduzida com dados da estagdo P16 (Itirapina-CRHEA,
2002-2019) e do INMET em Sao Carlos (1979-2023), aplicados a trés cenarios distintos: uma
visdo global, o periodo seco e o periodo chuvoso. Esse enfoque permitiu observar como esses
modelos respondem a diferentes regimes de chuva e variacdes sazonais, proporcionando uma

visdo mais detalhada sobre a eficacia dos métodos de imputacao.

Os resultados, expressos pelas métricas de avaliagio MAE, RMSE, R? ¢ Indice de
Concordancia (d), indicaram que os algoritmos de aprendizado de maquina superam métodos
tradicionais de preenchimento, como a interpolagdo linear e médias moveis, especialmente em
séries temporais complexas e com alta variabilidade, caracteristicas comuns em dados
pluviométricos (TROYANSKY et al., 2020). A capacidade desses modelos de capturar
padrdes nao lineares e lidar com grandes volumes de dados foi essencial para alcangar
resultados mais precisos e robustos, considerando também a interdependéncia entre variaveis

climaticas.

Embora esses métodos apresentem desafios computacionais — como a necessidade de
grandes volumes de dados para treinamento e o aumento do tempo de processamento,
especialmente em séries temporais extensas (LATIF et al., 2023) —, o desempenho superior
justifica sua aplicagdo no contexto deste estudo. A compara¢do com métodos tradicionais
permitiu quantificar os ganhos do aprendizado de maquina, evidenciando seu potencial para

aprimorar a qualidade dos dados pluviométricos disponiveis para pesquisas.

Assim, o presente estudo oferece contribuigdes importantes para o desenvolvimento de
métodos mais robustos e eficazes no tratamento de dados incompletos, com potencial para
aprimorar a gestao de recursos hidricos e o planejamento climatico de longo prazo. A andlise
comparativa realizada fornece resultados valiosos que podem auxiliar pesquisadores e
profissionais na escolha do método de imputacdo mais adequado para diferentes cenarios e
conjuntos de dados, melhorando a confiabilidade de estudos em climatologia e hidrologia no

Brasil.
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6.1 Trabalhos futuros

A pesquisa realizada neste trabalho abre caminho para diversas investigacdes futuras,
com o objetivo de aprofundar a compreensdao e o desenvolvimento de métodos para o
preenchimento de falhas em dados pluviométricos. Algumas das principais dire¢cdes para

trabalhos futuros incluem:

1. Abordagens Hibridas: Explorar a combinacdo de diferentes métodos de
imputagdo, criando abordagens hibridas que possam combinar as vantagens de
cada técnica e, assim, potencialmente aprimorar os resultados. Um exemplo
promissor seria a integracdo do Random Forest com métodos baseados em
Redes Generativas Adversariais (GANs), como explorado por Ou et al. (2024).

2. Analise de Robustez em Diferentes Contextos: Avaliar o desempenho dos
modelos propostos (KNN Imputer e Iterative Imputer) em diferentes regides
geograficas, biomas e condi¢des climaticas, a fim de testar sua adaptabilidade e
eficiéncia em contextos variados. Essa andlise contribuird para uma melhor
compreensdo da generalizacao dos resultados obtidos neste estudo.

3. Investigag¢do de Outros Algoritmos: Investigar a aplicacdo de outros algoritmos
de aprendizado de maquina, como o Random Forest, para a imputagdo de
falhas em dados pluviométricos. Considerando o seu reconhecido potencial
para lidar com dados complexos e ausentes (LI et al., 2023), essa linha de
pesquisa pode revelar novas abordagens promissoras para o preenchimento de
falhas.

4. Impacto na Previsdo de Eventos Extremos: Analisar o impacto da imputagao
de falhas na previsdo de eventos extremos, como secas e enchentes. Essa
investigacdo deve considerar a importancia de preservar a magnitude e a
frequéncia desses eventos nas séries temporais, garantindo que a imputagao
ndo distorga as caracteristicas essenciais dos eventos extremos.

5. Reconstrucao de Séries Temporais de Longo Prazo: Investigar a aplicagcdo dos
métodos estudados (KNN Imputer, Iterative Imputer e Random Forest) na
reconstrucdo de séries temporais de precipitagdo de longo prazo, considerando
a presenca de lacunas extensas e a variabilidade climdtica interanual e
interdecadal. A reconstrucdo de séries historicas € crucial para estudos de

mudancas climaticas e para a calibracao de modelos hidrologicos.
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6. Previsdao de Séries Temporais: Explorar o potencial dos algoritmos de
aprendizado de maquina, como Redes Neurais Recorrentes (RNNs), incluindo
variantes como Long Short-Term Memory (LSTM) (DJERBOUAI, 2022) e
Gated Recurrent Unit (GRU), para prever valores futuros de precipitacdo e,

assim, complementar a imputacao de falhas com previsdes em tempo real.

A continuidade da pesquisa nessas areas contribuira significativamente para o avango
do conhecimento e para o desenvolvimento de técnicas mais robustas e eficazes no tratamento
de dados pluviométricos incompletos, gerando impactos positivos na gestdo de recursos
hidricos, no planejamento climatico e em outras areas que dependem da disponibilidade de

dados pluviométricos confiaveis.
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