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Resumo

A rede de estagdes meteoroldgicas no Brasil ¢ muito recente, com poucas estagdes no pais com mais de 100 anos de da-
dos. Além disso, muitas das séries oriundas destas estagdes apresentam falhas, seja por falta de medigdo (no caso das
estacdes convencionais), seja por falha nos equipamentos (no caso das estagcdes automaticas). Encontram-se diferentes
métodos na literatura para o preenchimento destas falhas. Neste trabalho sdo comparados seis métodos, os quais foram
aplicados a séries de dados mensais conhecidas de temperatura média compensada e precipitagdo para estacdes
meteoroldgicas localizadas no estado do Rio Grande do Sul, regido sul do Brasil. Os resultados para temperatura média
compensada indicaram os métodos de regressao linear multipla e ponderagdo regional como os mais adequados para
estimativas de dados faltantes enquanto que para precipitagdo ndo houve um método a se sobressair.

Palavras-chave: estacdes meteorologicas, dados faltantes, métodos de preenchimento de falhas, temperatura média
compensada, precipitagao.

Comparison of Gap Filling Methodologies for Meteorological Data
in Southern Brazil Stations

Abstract

The network of weather stations in Brazil is very recent, with few stations in the country possessing data over more than
100 years. In addition, many of the series from these stations present missing data, either due to lack of measurement (in
the case of conventional stations) or due to equipment failures (in the case of automatic stations). There are different
methods in the literature for filling these gaps. In this work, six methods are compared and applied to series of known
monthly data for mean compensated temperature and precipitation for weather stations located in the State of Rio
Grande do Sul, in Southern Brazil. The results for mean compensated temperature suggest that multiple linear regression
methods and regional weighing are best suited for estimating missing data, while for precipitation there was no superior
method.

Keywords: meteorological stations, missing data, gap filling methodologies, compensated mean temperature,
precipitation.

1. Introducao

Um dos grandes problemas que surgem ao se traba-
lhar com dados medidos em estagdes meteorologicas ¢ a
incompletude destes. Esta falta de informagdes pode ser
devido a uma falha no equipamento (se este for automatico)
ou a uma falta de observador (se esta for uma estacio
convencional). Como estes dados serdo utilizados para di-
versos fins de pesquisa, a necessidade de métodos para

preencher estas falhas ¢ de grande interesse. H4 uma ampla
variedade de métodos para o preenchimento destas lacunas,
desde técnicas simples como o calculo da média aritmética
entre dados oriundos de estagdes vizinhas, até métodos
mais apurados, como redes neurais, as quais sao caracte-
rizadas por algoritmos computacionais robustos. De forma

geral, os métodos sdo baseados em formulas estatisticas ou
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em algoritmos elaborados com o intuito de gerar estima-
tivas para os dados faltantes.

Atualmente com a necessidade de se estimar diversas
variaveis meteoroldgicas, uma gama de métodos de preen-
chimento de falhas tem sido testada. Moffat et al. (2007),
analisou 15 técnicas diferentes de preenchimento de dados
de NEE (Net Ecosystem CO, Exchange). Eles mostraram
que técnicas de regressdo nao-linear, look-up table, amos-
tragem de distribuigdo marginal ¢ o modelo semiparamé-
trico geralmente demonstram bom desempenho. A rede
neural artificial (RNA) foi ligeiramente superior as outras
técnicas, enquanto que a técnica de interpolagdo simples
mostrou um desempenho moderado, mas consistente.
Varias técnicas sofisticadas, como o filtro de Kalman, o
método de imputagdo multipla (MIM), entre outras, apre-
sentaram baixa confiabilidade para valores anuais, indican-
do que o desenvolvimento adicional podera ser necessario.

A sociedade americana de engenheiros civis (ASCE)
sugere que, embora o desempenho de uma RNA para esti-
mar dados ausentes de precipitagdo ja tenha sido verificado,
uma solucdo alternativa deve ser sugerida para os casos em
que os dados disponiveis sdo insuficientes devido a depen-
déncia das RNAs de dados de alta qualidade e quantidade
(Lee e Kang, 2015). Neste mesmo estudo os autores pro-
pdem cinco diferentes fungdes de Kernel para estimar da-
dos faltantes, com resultados de alta qualidade provindos
de interpolacdo. Aly et al. (2009), avaliou diferentes inter-
polagdes utilizando métodos deterministicos e estocasticos
para preencher dados diarios de precipitagdo. Xia et al.
(1999) utilizaram seis métodos para interpolar dados de
temperatura, pressdo de vapor, vento e precipitagdo. Eles
utilizaram métodos simples como a média aritmética sim-
ples, o método do inverso da distancia, o método da razao
normal e o melhor estimador simples, assim como métodos
mais robustos como regressdo linear multipla e minimo
desvio absoluto. Eles concluiram que, para a precipitagdo
média, os seis métodos apresentam resultados similares. O
método do inverso da distdncia ponderada também ¢ testa-
do em Teegavarapu e Chandramouli (2005), onde, além
deste, os autores utilizam outros trés métodos para estimar
precipitacdo, sendo estes 0 método ponderado do coeficien-
te de correlacdo, a RNA e o método estimador de Kriging,
onde estes trés ultimos apresentaram os melhores resulta-
dos. Beckers e Rixen (2003) sugerem o uso de diferentes
métodos multivariados (SVD, EOF, POD, etc.) para o pre-
enchimento de falhas em dados meteoroldgicos e oceani-
cos. Os autores sugerem que estes métodos sdo mais sim-
ples por ndo necessitarem de nenhuma calibrag@o prévia.

Este artigo discute a aplicabilidade de seis métodos
de preenchimento de falhas em dados para estagdes meteo-
rologicas do estado brasileiro do Rio Grande do Sul. Os
métodos utilizados sdo os seguintes: regressdo linear multi-
pla (Tabony, 1983), ponderagio regional (Bertonni e Tucci,
2007; Alves et al., 2006 apud Oliveira et al., 2010; Paulhus
e Kohler, 1952), interpolagdo do inverso da distancia (Hub-
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bard, 1994), método da razdo normal (Paulhus e Kohler,
1952; Young, 1992), método tradicional do Reino Unido
(Tabony, 1983) e média aritmética simples. Eles foram
testados em séries mensais de temperatura média com-
pensada e precipitagdo, porém a aplicabilidade deles pode
se estender a outros pardmetros meteorologicos. Para cada
um dos parametros meteoroldgicos utilizados (temperatura
média compensada e precipitagdo) ¢ retirado um ano de da-
dos mensais de estagdes meteorologicas testes e atraveés dos
métodos de preenchimento de falhas sdo criadas estima-
tivas para substituir os dados retirados. Desta forma as
estimativas podem ser avaliadas comparando-as com os da-
dos originalmente registrados.

2. Metodologia

2.1. Dados

Os dados utilizados neste trabalho sdo oriundos das
estagdes convencionais do Instituto Nacional de Meteo-
rologia (INMET), disponibilizados no Banco de Dados
Meteorologicos para Ensino e Pesquisa (BDMEP), além de
estagdes pertencentes a Agéncia Nacional de Aguas (ANA)
e a Companhia Estadual de Energia Elétrica (CEEE). Fo-
ram utilizadas séries mensais de temperatura média com-
pensada (TMC) e precipitagdo, com o periodo utilizado
sendo entre os anos de 2003 ¢ 2012. A TMC ¢ descrita pela
seguinte formula:

TMC =(T,

max

+T,., +T,+2T,,)/5 (1)

sendo, Ty a temperatura média compensada, 7, ¢ a
temperatura minima do dia, 7, a temperatura maxima do
dia, T, a temperatura as 12 UTC e T4 a temperatura as 0
UTC.

Para podermos analisar os métodos de preenchimento
de falhas de dados, se fazem necessarias estacdes meteo-
rologicas testes. Para cada uma destas estagdes € retirado o
periodo de um ano de dados mensais da série original e
posteriormente sdo realizadas estimativas pelos diferentes
métodos para substituir a série ao longo deste periodo. Os
métodos, por sua vez, ao realizarem os calculos das esti-
mativas, necessitam de dados de estagdes vizinhas a esta-
¢do teste. Desta forma, para ambas as variaveis, foram
selecionadas como estagdes testes as seguintes estagdes
meteorologicas convencionais do INMET: Porto Alegre,
Bagé, Santa Maria e Lagoa Vermelha, todas localizadas no
estado brasileiro do Rio Grande do Sul. Um mapa com a
localizacdo destas estagdes pode ser visualizado na Fig. 1.

Conforme Tabony (1983), alguns fatores importantes
hao de ser levados em conta na escolha das estagdes vizi-
nhas:
¢ Cada parametro meteorologico deve ser estimado sepa-

radamente. Ou seja, as estagdes vizinhas usadas para um
parametro (precipitacdo), ndo necessariamente serdo as
melhores a serem usadas para outro parametro (tempe-
ratura).
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Figura 1 - Localizagao das estagdes testes sobre o estado brasileiro do Rio
Grande do Sul: 1) Porto Alegre, 2) Bagé, 3) Santa Maria e 4) Lagoa
Vermelha. Sigla de estados: RS (Rio Grande do Sul), SC (Santa Catarina),
PR (Parana). Sigla de paises: PAR (Paraguai), ARG (Argentina), URU
(Uruguai).

e As estagdes vizinhas devem ser selecionadas de acordo
com a correlagdo total () com a estacao teste. Obser-
va-se que maiores correlagdes entre as estagdes vizinhas
e teste tendem a gerar melhores estimativas.

* Uma dependéncia direcional pode ser imposta, isto &, se,
por exemplo, doze estagdes vizinhas forem escolhidas
que ao menos duas estejam em cada quadrante. Mas ha
de se levar em conta que nem sempre este esquema pode
ser aplicado (por exemplo, proximo a regides litoraneas).

* No calculo das estimativas sdo levados em conta apenas
os meses em que ha sobreposicdo entre os dados da
estagdo teste e estacdes vizinhas.

Considerando-se estes fatores, em um primeiro mo-
mento a selegdo das estagdes vizinhas para cada variavel
meteorologica foi feita da seguinte maneira:

e TMC: foram selecionadas as doze estagdes vizinhas
com maior correlagdo com a estagdo teste em um raio de
400 km partindo-se da estacao teste.

* Precipitagdo: foram selecionadas as doze estagdes vizi-
nhas com maior correlagdo com a estagdo teste em um
raio de 100 km partindo-se da estacdo teste.

A diferenga no tamanho dos raios escolhidos entre as
duas variaveis se da, principalmente, devido a precipitagdo
ser um parametro mais variavel espacial e temporalmente
do que a temperatura, possuindo assim uma perda muito
maior na correlagdo entre a estagao teste e a estacdo vizinha
com a distancia, ¢ também por serem estas as distancias
minimas para que todas as estacdes testes possuissem o
minimo de doze estagdes vizinhas na regido de estudo. Na

Tabela 1 sdo listadas todas as estagdes (testes e vizinhas)
utilizadas para a varidvel de TMC, assim como orgdo
pertencente, coordenadas geograficas e altitude de cada
uma. As estagdes vizinhas ordenadas de acordo com a
correlagdo com a estagao teste sao listadas na Tabela 2. Nas
Tabelas 3 e 4 usa-se o0 mesmo molde das Tabelas 1 e 2
respectivamente, s6 que para a variavel de precipitacao.
Nas Figs. 2 e 3 sdo mostradas a localizacdo e a correlagao
das estagdes vizinhas com suas estagdes testes para as
variaveis de TMC e precipitagdo respectivamente, onde se
observam valores tipicos da ordem de 0,9 para a correlagao
entre estacdes testes e vizinhas para a variavel de TMC, e
da ordem de 0,8 para a variavel de precipitagdo, mesmo
com os dados de TMC sendo espacialmente mais
espagados com relagdo aos de precipitagdo. Na secao de
resultados e discussdes, os numeros de estagdes vizinhas
utilizadas serdo reavaliados com intuito de definir o
numero mais adequado na estimativa de cada variavel.

Varios dos métodos de preenchimento de falhas utili-
zados necessitam de um periodo de alguns anos de dados
para a realizacdo de médias, correlagdes e regressdes que
sdo utilizadas nos calculos das estimativas. Para que as
estimativas sejam consistentes, existe a necessidade de que
haja uma boa disponibilidade de dados neste periodo, tanto
nas estagdes teste quanto nas estagdes vizinhas. Portanto o
periodo de dados tem que ser escolhido de forma que néo
haja uma grande quantidade de dados faltantes. Tabony
(1983) sugere a utilizagdo de um periodo de pelo menos 10
anos ¢ com ao menos 50% dos dados disponiveis ao longo
desse periodo. Desta forma, foi selecionado o periodo de
dez anos de dados entre os anos de 2003 ¢ 2012, devido a
todas as estagdes apresentarem mais de 85% de seus dados
disponiveis tanto para TMC quanto para precipitagdo du-
rante esse intervalo de tempo. Para a avaliagdo dos méto-
dos, os dados mensais de TMC e precipitagdo do ano de
2004 das estagdes testes foram retirados e substituidos
pelas estimativas geradas pelos diferentes métodos, que
desta maneira podem ser avaliados através de erros estatis-
ticos entre a estimativa e o dado original. Tal ano foi
escolhido por apresentar todos os dados disponiveis nas
estagdes testes, tanto para precipitacdo quanto para TMC,
possibilitando assim a avaliacdo das estimativas a partir de
erros estatisticos e também pelas estacdes vizinhas apresen-
tarem boa disponibilidade de dados, os quais sdo utilizados
nos calculos das estimativas.

2.2. Métodos de preenchimento de falhas

2.2.1. Regressdo linear multipla (RLM)

Uma das formas mais simples de se estimar dados
faltantes é através da combinag¢do linear de observagoes de
estagdes meteoroldgicas vizinhas. O peso associado a cada
observacdo pode ser determinado utilizando correlagdes
parciais ou totais. Em geral, o método de correlagdes parci-
ais entre estagdes (no qual se elimina o efeito das estagdes
vizinhas) ¢ a base para os métodos de regressdo linear



218

Bier e Ferraz

Tabela 1 - Estagdes meteorologicas utilizadas para TMC. As esta¢des listadas em negrito correspondem as estagdes testes.

N° Estagdo Codigo (OMM) Orgio Lat. (°) Lon. (°) Alt. (m)
1 Bagé-RS 83980 INMET -31,33 -54,10 242
2 Bento Gongalves-RS 83941 INMET -29,15 -51,51 640
3 Bom Jesus-RS 83919 INMET -28,66 -50,43 1048
4 Campos Novos-SC 83887 INMET -27,38 -51,20 947
5 Caxias do Sul-RS 83942 INMET -29,16 -51,20 760
6 Chapec6-SC 83883 INMET -27,11 -52,61 679
7 Cruz Alta-RS 83912 INMET -28,63 -53,60 472
8 Encruzilhada do Sul-RS 83964 INMET -30,53 -52,51 428
9 Lages-SC 83891 INMET -27,81 -50,33 937
10 Lagoa Vermelha-RS 83916 INMET -28,21 -51,50 840
11 Passo Fundo-RS 83914 INMET -28,21 -52,40 684
12 Pelotas-RS 83985 INMET -31,78 -52,41 13
13 Porto Alegre-RS 83967 INMET -30,05 -51,16 47
14 Rio Grande-RS 83995 INMET -32,03 -52,10 2
15 Santa Maria-RS 83936 INMET -29,70 -53,70 95
16 Santa Vitoria do Palmar-RS 83997 INMET -33,51 -53,35 24
17 Santana do Livramento-RS 83953 INMET -30,83 -55,60 328
18 Sao Luiz Gonzaga-RS 83907 INMET -28,40 -55,01 245
19 Uruguaiana-RS 83927 INMET -29,75 -57,08 62
20 Urussanga-SC 83923 INMET -28,51 -49,31 48

Tabela 2 - Estagdes vizinhas utilizadas por cada uma das estagdes testes
para a variavel de TMC com base na numeragao exibida na Tabela 1. Sdo
utilizadas as seguintes abreviagdes para as estagdes testes: Porto Alegre
(PA), Bagé (BG), Santa Maria (SM) e Lagoa Vermelha (LV).

Estagdes vizinhas

PA 8,12,20,15,2,14,1,5,7,9,11¢ 10
BG 17,8,15,12,13,19,7,2,18, 14, 16 ¢ 5
SM 7,18,1,13,2,8,19,11,12,17,5¢ 10
LV 11,4,2,7,3,9,5,6,15,13,20 ¢ 8

multipla. J& o método das correlagdes totais, utilizando uma
grande quantidade de estagdes vizinhas ¢ capaz de reduzir
os erros aleatorios, mas nao os sistematicos. Tabony (1983)
propde um método de preenchimento de falhas utilizando
regressdo linear multipla, adotando como variaveis expli-
cativas os dados de estagdes vizinhas proximas da estagdo
com falhas. Este método pressupde os seguintes pontos:

e Para verificar se a correlagdo entre a estacdo vizinha ¢ a
estacdo teste € estatisticamente significativa ¢ necessario
que » tenha uma distribui¢do normal e deste modo, testes
tradicionais como o teste t podem ser utilizados. Para
garantir esta simetria, 7 ¢ convertido usando a transfor-
magdo z de Fisher (que apresenta uma distribui¢io nor-
mal). Este calculo ¢ realizado para cada més em
separado.

e As estacdes vizinhas escolhidas devem ser classificadas
e sua importancia deve ser pesada em relagdo ao seu

valor de z (r convertido usando a transformagao descrita
no primeiro item).

e O periodo de sobreposi¢do dos dados entre as estacdes
deve ser considerado, incluindo o erro padrao do coefi-
ciente z nos critérios de selecdo. Assim, estacdes sao
classificadas ndo de acordo com o coeficiente z direta-
mente, mas de acordo com seu limite de confianca de
95%.

2.2.2. Ponderagdo regional (PR)

Este método de preenchimento de falhas ¢ descrito
por Alves et al. (2006 apud Oliveira et al., 2010), por
Bertoni e Tucci (2007 apud Oliveira et al., 2010) e por
Paulhus e Kohler (1952) com o intuito de preencher dados
faltantes de precipitacdo. A falha nos dados na estagdo
meteorologica de interesse ¢ estimada da seguinte forma:

D, == —*D, ®)

sendo D, o dado mensal faltante a ser estimado para a
estagdo teste, D; o dado ocorrido na estacdo vizinha de
ordem “i” no més de ocorréncia da falha na estagdo teste,
M, 0 dado médio mensal da estacdo teste, M; o dado médio
mensal da estag@o vizinha de ordem “i” e n o nimero de
estagdes vizinhas utilizadas no calculo.
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Tabela 3 - Estacdes meteoroldgicas utilizadas para precipitagdo. As estagdes listadas em negrito correspondem as estagdes testes. As abreviagdes sdo
referentes aos municipios: Bagé-RS (BG), Cachoeira do Sul-RS (CS), Casca-RS (CC), Dom Pedrito-RS (DP), Gravatai-RS (GT), Ibiaca-RS (IB),
Jaguari-RS (JG), Julio de Castilhos (JC), Lagoa Vermelha-RS (LV), Lavras do Sul-RS (LS), Montenegro-RS (MT), Pinheiro Machado-RS (PM), Sao Ga-
briel-RS (SG), Sao Jeronimo (SJ), Sdo Pedro do Sul-RS (SP), Tupanciretd-RS (TP) e Viamao-RS (VI)

N° Estagdo Codigo (ANA) Orgéo Lat. (°) Lon.(°) Alt. (m)
1 Acegua-RS 3154007 ANA -31,87 -54,16 270
2 Antonio Prado-RS 2851003 ANA -28,85 -51,28 630
3 Bagé-RS 3154001 INMET -31,33 -54,10 242
4 Barra do Ribeiro-RS 3051023 ANA -30,30 -51,31 5
5 Barro Vermelho (CS) 3053021 ANA -30,14 -53,16 100
6 Bom Retiro (SG) 2954033 ANA -29,99 -54,49 180
7 Butia-RS 3051031 ANA -30,16 -51,93 60
8 Cagapava do Sul-RS 3053022 ANA -30,52 -53,49 420
9 Candelaria-RS 2952034 ANA -29,67 -52,79 40
10 Capdo do Cedro (LV) 2851050 ANA -28,09 -51,54 805
11 Casca-RS 2851005 CEEE -28,57 -51,97 600
12 Caxias do Sul-RS 2951008 INMET -29,16 -51,20 760
13 Charqueadas-RS 2951067 ANA -29,95 -51,63 21
14 Clemente Argolo (LV) 2751017 ANA -28,01 -51,45 950
15 Dom Pedrito-RS 3054002 ANA -30,98 -54,68 120
16 Esmeralda-RS 2851043 ANA -28,06 -51,19 974
17 Estancia do Espantoso (BG) 3154006 ANA -31,53 -54,29 140
18 Furnas do Segredo (JG) 2954005 ANA -29,36 -54,50 300
19 Glorinha (GT) 2950016 ANA -29,88 -50,79 77
20 Ibaré (LS) 3054019 ANA -30,77 -54,22 310
21 Jaguari-RS 2954007 ANA -29,51 -54,68 100
22 Lagoa Vermelha-RS 2851014 INMET -28,21 -51,50 840
23 Lavras do Sul-RS 3053007 CEEE -30,82 -53,90 300
24 Lombas (VI) 3050008 ANA -30,05 -50,70 130
25 Nossa Senhora de Fatima (LV) 2851052 ANA -28,46 -51,54 263
26 Palmares do Sul-RS 3050002 ANA -30,25 -50,51 3
27 Paraiso (BG) 3153003 CEEE -31,23 -53,90 368
28 Passo das Pedras (IB) 2851020 CEEE -28,26 -51,86 750
29 Passo Fundo-RS 2852020 INMET -28,21 -52,40 684
30 Passo Migliavaca (CC) 2851022 ANA -28,62 -51,87 380
31 Passo Sdo Lourengo (CS) 2953037 ANA -30,01 -53,02 20
32 Pinheiro Machado-RS 3153008 ANA -31,58 -53,38 440
33 Ponte Toropi II (SP) 2954032 ANA -29,65 -54,47 40
34 Porto Alegre-RS 3051011 INMET -30,05 -51,16 47
35 Porto Garibaldi (MT) 2951024 ANA -29,81 -51,39 15
36 Quevedos (JC) 2954019 ANA -29,35 -54,07 408
37 Quitéria (SJ) 3052011 ANA -30,42 -52,07 300
38 Sananduva-RS 2751007 ANA -27,98 -51,78 687
39 Santa Maria-RS 2953017 INMET -29,70 -53,70 95
40 Santo Anténio da Patrulha-RS 2950060 ANA -29,82 -50,52 80
41 Sao Bernardo (TP) 2854013 ANA -28,91 -54,06 530
42 Sao Gabriel-RS 3054018 ANA -30,36 -54,32 120
43 Sao Sepé-RS 3053020 ANA -30,19 -53,55 60
44 Sao Vendelino-RS 2951027 ANA -29,37 -51,37 140
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N° Estagdo Codigo (ANA) Orgdo Lat. (°) Lon.(°) Alt. (m)
45 Sapucaia do Sul-RS 2951028 ANA -29,82 -51,16 20
46 Serrilhada (DP) 3154008 ANA -31,44 -54,71 230
47 Tapejara-RS 2852046 ANA -28,06 -52,00 672
48 Torquato Severo (DP) 3154003 ANA -31,03 -54,18 390
49 Torrinhas (PM) 3153017 ANA -31,31 -53,50 420
50 Trés Passos II (LS) 3053023 ANA -30,97 -53,97 280
51 Trés Vendas-RS (DP) 3155001 ANA -31,28 -55,04 240
52 Trinta e Cinco (DC) 2851028 CEEE -28,39 -51,85 650
Tabela 4 - Estagdes vizinhas utilizadas por cada uma das estagdes testes W = ;42( i _2] (5)
para a variavel de precipitacdo com base na numeragéo exibida na Tabela ! 1= riz

3. Sao utilizadas as seguintes abreviagdes para as estagdes testes: Porto
Alegre (PA), Bagé (BG), Santa Maria (SM) e Lagoa Vermelha (LV).

Estagdes vizinhas

PA 13,45, 24,19, 26,40,4,44,37,7,35¢ 12
BG 48,17, 23, 46, 27, 15, 50, 20, 32, 51,49 ¢ 1
SM 33,6,21,18,42,5,31,36,9,41,8¢43

LV 28,38, 10, 16, 25,47,52, 11, 14,29,2 ¢ 30

2.2.3. Interpolagdo do inverso da distancia (1ID)

Hubbard (1994) utiliza este seguinte método para o
preenchimento de falhas em dados meteorologicos:

p, =2 Bi/d) 3)

2, Wd)

sendo D, o dado mensal faltante a ser preenchido na estagao
teste, D; 0 dado ocorrido na estagdo vizinha de ordem “i”” no
més de ocorréncia da falha na estacdo teste e d; a distancia

[7342]

entre a estacdo teste e a estagdo vizinha de ordem “i”.

2.2.4. Método da razdao normal (MRN)

Este método foi originalmente proposto por Paulhus e
Koller (1952), foi modificado por Young (1992) e trata-se
de uma ponderacdo dos dados registrados em estagdes
vizinhas realizada da seguinte maneira:

DI,
2 *)

D, .
2

sendo D, o dado mensal faltante a ser preenchido na estagdo
teste, D; 0 dado ocorrido na esta¢do vizinha de ordem “i” no
més de ocorréncia da falha na estagdo teste ¢ W; o peso
ponderativo atribuido a cada esta¢do vizinha de ordem “i”,

o qual ¢ descrito pela seguinte formula:

sendo 7; a correlagdo entre a estacdo teste e a estagdo
vizinha de ordem “i” e n; o nimero de meses em que
ocorreu sobreposi¢do de dados entre a estagdo teste e a
estacdo vizinha de ordem “i”, ou seja, ¢ o tamanho da série
de dados envolvida no célculo do coeficiente de correlagdo.

2.2.5. Método tradicional do Reino Unido (UK)

Segundo Tabony (1983), o método de preenchimento
de falhas tradicionalmente utilizado pelo U.K. Meteorolog-
ical Office ¢ baseado em comparagdes com uma Unica
estacdo vizinha. Tal estacdo vizinha ¢ selecionada a partir
de sua correlacdo com a estagdo teste. Para temperatura
(TMC no nosso caso), a estimativa pelo método ¢ feita para
cada més assumindo-se um valor constante de diferenca en-
tre a estagdo vizinha e a esta¢do teste. Este valor ¢ a
diferenca entre o valor médio do més observado na estagao
teste e na estacao vizinha ao longo de um certo periodo de
tempo. Por exemplo, se no més de julho a média mensal de
TMC na estagdo teste ¢ 0,2 °C mais quente em comparagao
com a estacdo vizinha, a estimativa para um més de julho
onde se reportou uma falha na estagdo teste serd o valor
registrado na estacdo vizinha neste mesmo més mais
0,2 °C. Ja para precipitagcdo ¢ assumida uma razao cons-
tante. Por exemplo, se em Janeiro a média mensal da chuva
na estacdo teste ¢ de 80 mm e na estacdo vizinha é de
100 mm, sera assumido que a estimativa para a precipitagao
para uma falha ocorrida no més Janeiro sera 20% menor do
que o valor registrado na estagdo vizinha, e ndo 20 mm
menor como seria o caso de um valor constante.

2.2.6. Média aritmética simples (MA)

A média aritmética é simplesmente:
1 n

D, =->D, (6)
n =

sendo D, o dado mensal faltante a ser preenchido na estacdo
teste, D; 0 dado ocorrido na estacdo vizinha de ordem “i” no
més de ocorréncia da falha na estagdo teste e n 0 nimero de

estagdes vizinhas utilizadas no calculo.
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Figura 2 - Localizagao e valores de correlagao das estagdes vizinhas com relagao a estacdo teste (E.T.) para a variavel de TMC. Estagdes testes: a) Porto

Alegre, b) Bagé, d) Santa Maria e d) Lagoa Vermelha.

2.3. Erros estatisticos

Para a avaliacdo do desempenho dos diferentes méto-
dos de preenchimento de falhas na efetuagdo das estima-
tivas, foi realizada a medida do viés e do viés percentual,
que quantificam subestimacdes e superestimagdes das esti-
mativas com relagdo as observacdes médias, ¢ também foi

efetuado o calculo do erro absoluto médio e da raiz do erro
quadratico médio que sdo medidas de precisdo das estima-
tivas. Conforme Déqué (2003), as férmulas sao descritas da
seguinte forma:

Viés (V)

1 n
V= 2 Ve, Vi) @
i=1
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* Viés Percentual (VP)

VP =

LV, Y,
Zl:] ( n(,sr‘ obs; ) (8)

Zi:l Vz;bx,

e Erro absoluto médio (EAM)

EAM =—IZ":
n -y

)

Vexti - Vub

S i

* Raiz do erro quadratico médio (REQM)

REOQM = Y S ., v, ) (10)
n - ' '

sendo n o numero de meses observados, que neste
trabalho corresponde aos 12 meses entre Janeiro de 2004
e Dezembro de 2004, nos quais os dados foram retirados
da série original das estagdes testes. V,, ¢ o valor

observado eV, ¢ o valor da estimativa em cada um dos
meses.
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3 Resultados e Discussoes

Para facilitar a discussdo, os nomes dos métodos de
preenchimento de falhas sdo abreviados da seguinte forma:
regressdo linear multipla (RLM), ponderagdo regional
(PR), interpolagao do inverso da distancia (IID), método da
razao normal (MRN), método tradicional do Reino Unido
(UK) e média aritmética simples (MA).

A fim de verificar o nimero de esta¢des vizinhas a
gerar as melhores estimativas em média, o numero inicial
de 12 estagdes vizinhas foi variado entre 3 e 12 no calculo
das estimativas dos diferentes métodos em cada uma das
estacdes testes, sempre com as estagdes vizinhas sendo
selecionadas de acordo com a correlagdo com a estagdo
teste, ou seja, ao utilizar-se 3 estagdes vizinhas nas estima-
tivas, estas serdo as 3 com maior correlacdo com sua esta-
¢d0 teste, ou ao utilizar-se 4, estas serdo as 4 melhores
correlacionadas, e assim por conseguinte. Todas as meto-
dologias apresentadas neste trabalho, com exceg¢do do mé-
todo UK (que necessita de apenas uma estag@o vizinha no
seu calculo), foram utilizadas nessa etapa de estimativas.
As médias dos erros absolutos médios (E4AM) ocorridos em
todos estes métodos para o ano de 2004 para cada uma das
estacdes testes, variando-se o nimero de estagdes vizinhas
utilizadas, podem ser observadas na Tabela 5a para TMC e
na Tabela 5b para precipitacdo. O numero de estagdes
vizinhas a gerarem as melhores estimativas varia um pouco
de estag@o teste para estagao teste conforme pode ser obser-
vado nas tabelas, assim como varia de método para método
também (ndo mostrado). Porém, de maneira a facilitar a
comparagdo entre os métodos de preenchimento de falhas,
que sera mostrada na se¢o a seguir, utilizamos o niimero
de estacdes vizinhas a gerarem as melhores estimativas em
média. Conforme podem ser observadas na Tabela 5a, para
TMC, em média, as melhores estimativas foram geradas
quando o niimero de esta¢des vizinhas era igual a 4, en-
quanto que para precipitagdo esse niimero foi de 7 estagdes
vizinhas. Desta maneira, tais numeros de esta¢des vizinhas
foram utilizados para a comparagdo entre os diferentes
métodos de preenchimento de falhas para as variaveis de
TMC e precipitagdo respectivamente. Quanto ao método
UK, no qual se utiliza apenas uma estag@o vizinha, a esta-
¢do vizinha selecionada para a efetuacdo da estimativa foi a
de maior correlagdo com a estagdo teste.

3.1. TMC

Na Tabela 6 podem ser verificados os erros absolutos
médios (EAM) e as raizes do erro quadratico médio
(REQM), gerados por cada uma das estimativas dos méto-
dos de preenchimentos de falhas com relag@o aos valores
originais de cada uma das estagdes testes e na média entre
todas clas. Em praticamente todas as estagdes testes obser-
va-se um padrdo com os métodos PR, RLM e UK produzin-
do os menores valores em ambos 0s erros estatisticos,
portanto, gerando as estimativas mais precisas. Os erros
absolutos médios destes métodos em média ficaram entre

Tabela 5 - Média dos erros absolutos médios das estimativas dos métodos
RLM, PR, IID, MRN e MA para o ano de 2004 para a) TMC (em °C) e para
b) precipitacdo (em mm) para as estagoes de Porto Alegre (PA), Bagé
(BG), Santa Maria (SM), Lagoa Vermelha (LV) e média para as quatro
estacdes testes (M), variando-se o numero de estagdes vizinhas utilizadas
nos célculos (n).

n PA BG SM LV M

3 0,813 0,481 0,399 0,253 0,4865
4 0,693 0,454 0,268 0,397 0,4530
5 0,813 0,599 0,407 0,196 0,5038
6 0,801 0,642 0,504 0,186 0,5333
7 0,847 0,646 0,460 0,179 0,5330
8 0,944 0,606 0,521 0,207 0,5695
9 0,913 0,692 0,550 0,272 0,6068
10 0,994 0,692 0,579 0,354 0,6548
11 0,999 0,625 0,651 0,414 0,6723
12 1,042 0,571 0,693 0,413 0,6798
(b)

n PA BG SM LV M

3 16,94 20,09 35,95 17,18 22,538
4 16,34 20,50 32,79 16,48 21,527
5 14,36 21,54 29,61 16,08 20,349
6 13,58 21,83 28,73 17,21 20,337
7 12,07 21,66 28,02 18,50 20,063
8 12,80 21,99 27,38 18,67 20,208
9 13,85 22,53 27,65 19,37 20,850
10 14,98 22,60 27,33 20,05 21,239
11 15,32 22,75 27,49 20,29 21,463
12 14,96 23,04 26,95 20,87 21,454

0,221 °C e 0,252 °C enquanto os valores da REQM ficaram
entre 0,277 °C e 0,322 °C em média. Tais estimativas
contrastam com as dos métodos IID, MRN e MA, os quais
tiveram valores de erros estatisticos aproximadamente trés
vezes superiores em média.

Nas Figs. 4 a, b, ¢ e d sdo apresentados os graficos das
estimativas para TMC, geradas para cada um dos meses do
ano de 2004 pelos trés melhores métodos estimadores de
cada uma das estagdes testes: Porto Alegre, Bagé, Santa
Maria e Lagoa Vermelha respectivamente. Como ja obser-
vado na Tabela 6, os métodos RLM, PR e UK possuem as
melhores estimativas de forma geral. Pode se adquirir uma
nogdo quantitativa da eficacia destes métodos, observando
que o erro absoluto de estimativa maximo, nestes casos, ¢
de 0,9 °C para a estacdo meteorologica teste de Bagé no
més de fevereiro, sendo que de forma geral, os erros absolu-
tos de estimativa sdo bem mais proximos de 0 °C do que
deste valor. As estimativas para as quatro estagcdes meteo-
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Tabela 6 - Erro absoluto médio (EAM) e raiz do erro quadratico médio (REQM) das estimativas para cada um dos métodos em cada uma das estagoes tes-
tes para a variavel de TMC. As melhores estimativas estdo indicadas em negrito.

Método Porto Alegre Bagé Santa Maria Lagoa Vermelha Média
EAM REOM EAM REQOM EAM REOM EAM REOM EAM REQOM
RLM 0,158 0,202 0,450 0,579 0,192 0,247 0,175 0,225 0,244 0,313
PR 0,158 0,206 0,300 0,358 0,258 0,325 0,167 0,220 0,221 0,277
11D 1,250 1,260 0,533 0,582 0,375 0,454 0,525 0,580 0,671 0,719
MRN 1,242 1,251 0,575 0,618 0,292 0,375 0,642 0,702 0,688 0,737
UK 0,283 0,342 0,308 0,405 0,225 0,287 0,192 0,253 0,252 0,322
MA 1,067 1,080 0,558 0,609 0,267 0,351 0,683 0,739 0,644 0,695
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Figura 4 - Graficos com as estimativas para as séries mensais de TMC do ano de 2004 com os trés melhores métodos para cada uma das estagdes testes: a)

Porto Alegre, b) Bagé, ¢) Santa Maria e d) Lagoa Vermelha.

rologicas testes sdo bem pouco enviesadas. Somente a esta-
¢ao de Bagé apresenta valores um pouco mais elevados
de viés, em média superestimados, com valores entre
0,2 °C e 0,4 °C nos métodos em questdo (RLM, PR e
UK), o que ¢ possivel constatar na analise do grafico
também (Fig. 4b).

Outros trabalhos encontrados na literatura ja observa-
ram os métodos de RLM e PR como sendo bons estima-
dores para temperatura, como ¢ o caso de Fante e Neto
(2013), onde foram encontrados valores inferiores a ordem
de 0,9 °C para estimativas geradas pelo método PR, e para
diversos trabalhos como Tabony (1983), Kemp et al.
(1983), Eischeid et al. (1995), Xiaetal. (1999) e Kashani et
al. (2012), nos quais, métodos baseados em regressodes
lineares multiplas obtiveram bons resultados.

3.2. Precipitacio

Na Tabela 7 sdo verificados os erros absolutos médios
(EAM) e as raizes do erro médio quadratico (REQM) das
estimativas de cada método para precipitagdo em cada uma
das estacdes testes. Na média entre todas as estagdes, o
método que apresentou os melhores resultados foi o PR,
com valores médios de EAM de 17,192 mm e de REQM de
22,181 mm, com os métodos IID, MA e MRN também
obtendo resultados bastante proximos a estes nas medidas
dos erros estatisticos. Considerando-se a precipitagdo men-
sal média de 100,65 mm para as quatro esta¢des testes em
questdo no ano de 2004, os valores de erros absolutos
médios das estimativas representam erros absolutos per-
centuais médios de 17,1% para o método PR, 17,9% para o
IID, de 18,1% para o MA ¢ 18,6% para o MRN.
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Tabela 7 - Erro absoluto médio (EAM) e raiz do erro quadratico médio (REQM) das estimativas para cada um dos métodos em cada uma das estagoes tes-
tes para a variavel de precipitacdo. As melhores estimativas estdo indicadas em negrito.

Método Porto Alegre Bage Santa Maria Lagoa Vermelha Média

EAM REOM EAM REOM EAM REOM EAM REOM EAM REOM
RLM 17,32 22,41 22,42 27,13 26,73 44,48 17,96 23,95 21,106 29,493
PR 9,03 12,48 16,37 24,43 23,74 29,59 19,63 22,23 17,192 22,181
11D 9,88 13,08 22,43 33,54 23,83 29,85 15,73 19,32 17,967 23,947
MRN 10,38 13,22 21,00 30,82 24,18 30,85 19,27 22,43 18,708 24,331
UK 16,77 22,92 26,56 32,04 46,52 54,60 18,72 31,75 27,140 35,329
MA 9,04 12,82 21,20 31,37 23,13 29,31 19,69 22,63 18,267 24,033

Nas Figs. 5 a, b, ¢ e d vemos os graficos das estimati-
vas para precipitagdo, geradas pelos trés melhores métodos
para cada uma das estagdes testes em cada um dos meses do
ano de 2004. Observa-se que as estimativas sdo visual-
mente menos eficientes em compara¢do com as séries de
TMC, muito em fung@o de os dados de precipitacdo entre
diferentes estagdes vizinhas serem menos correlacionados
entre si em comparacdo aos dados de TMC, o que gera
estimativas menos relacionadas com a série original e com
erros de estimativas relativamente maiores. Mesmo assim,
tais estimativas ainda conseguem representar da maneira
razoavelmente boa a variagdo mensal da precipita¢do origi-
nalmente registrada nas estacdes testes, o que pode ser
constatado ao observarmos a repeti¢cdo dos padrdes de pi-
cos de precipitagdo mensal entre as séries originais ¢ suas
estimativas nos graficos. Quanto ao enviesamento das esti-
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mativas mostradas nas figuras (as 3 melhores de cada esta-
¢do teste) com relagdo aos valores originais, podemos
constatar valores em média subestimados para as estagdes
testes de Bagé (Fig. 5b), com valores de viés percentuais
médios entre -15,24% a -4,8%, e de Santa Maria (Fig. 5c),
com valores entre -5,21% e -0,04%. Por outro lado, para a
estagdo teste de Lagoa Vermelha (Fig. 5d) os valores sdo,
em média, levemente superestimados, com medidas de viés
percentual entre 1,38% e 4,72%. Ja para a estagdo teste de
Porto Alegre (Fig. 5a) os valores de viés percentuais nao
foram muito significativos, ficando entre -3,01% ¢ 1,16%.

Trabalhos anteriores, como Paulhus e Kohler (1952)
e Oliveira et al. (2010), indicaram o método PR como
sendo o mais adequado para a estimativa de precipitagdo.
Tal método também apresentou as melhores estimativas em
média neste trabalho, porém nao obteve resultados signifi-
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Figura 5 - Graficos com as estimativas para as séries mensais de precipitagdo do ano de 2004 com os trés melhores métodos para cada uma das estagdes

testes: a) Porto Alegre, b) Bagé, ¢) Santa Maria e d) Lagoa Vermelha.
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cativamente melhores em comparagdo com os outros méto-
dos apresentados. O método UK, por outro lado, apresentou
erros de estimativa significativamente elevados para prati-
camente todas as estacdes testes, ndo se mostrando muito
eficaz na estimativa de dados de precipitacao.

4. Conclusoes

Com a realizacdo de estimativas com diferentes méto-
dos para estagdes meteorologicas localizadas no estado do
Rio Grande do Sul, os métodos de preenchimento de falhas
para dados meteorologicos que apresentaram melhores re-
sultados para TMC em média foram o PR, o RLM e o UK
com erros absolutos médios de estimativas proximos aos
0,2 °C e valores de raiz do erro médio quadratico entre
0,25 °C a 0,35 °C, mostrando significativa diferenga em
comparagdo aos outros trés métodos, enquanto que para
precipitagdo as estimativas geradas pelos diferentes méto-
dos ndo apresentaram grandes diferengas entre si, com os
métodos de PR, IID, MA e MRN apresentando uma peque-
na vantagem em comparagdo aos outros dois. Observa-
ram-se estimativas relativamente melhores sendo geradas
para a variavel de TMC em comparagdo com a precipi-
tagdo, devido as séries de TMC serem mais correlacionadas
entre si, 0 que ndo faz com que as estimativas para preci-
pitagdo percam sua validade.

Tais resultados sdo uma amostra de que ¢ possivel
gerar boas estimativas para dados mensais a partir de méto-
dos estatisticos simples para diferentes variaveis meteoro-
légicas, principalmente em locais que possuam uma dispo-
nibilidade razoavelmente boa de estagdes meteorologicas,
e desta forma, séries de dados com bons niveis de
correlagdo entre si, como foi encontrado neste trabalho para
o estado brasileiro do Rio Grande do Sul.
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