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RESUMO

A andlise de dados climaticos serve de suporte na previsdo de fendmenos
relacionados, na avaliacdo de seus dados histéricos e para a tomada de decisfes,
em especial na area da agricultura. Garantir a sua qualidade é fundamental. O
processo de coleta desses dados, através das estacBes meteoroldgicas, pode
apresentar problemas, onde dados inconsistentes podem ser geridos ou obtidos. A
identificacdo de dados inconsistentes ou suspeitos é de fundamental importancia na
garantia de qualidade dos dados. Este trabalho apresenta uma abordagem para
solucdo do problema, utilizando técnicas estatisticas e geoestatisticas na
identificacdo de dados inconsistentes e na estimativa de dados a serem corrigidos
ou preenchidos. A implementacdo destas técnicas em um banco de dados espacial
apresentou-se como um facilitador na identificacdo e no preenchimento desses
dados. Para avaliacdo destas técnicas utilizou-se de dados das esta¢fes localizadas
no Estado do Parana, para analise da variavel temperatura. Para avaliar os
resultados, foram utilizados os erros médio e quadratico. Como resultado, destaca-
se que as técnicas de identificacdo de erros mostraram-se adequadas nha
consisténcia de erros bésicos e historicos. A validacao espacial apresentou baixo
desempenho por superestimar a quantidade de dados incorretos. Quanto as
técnicas utilizadas na estimativa dos dados, Krigagem, Inverso da Distancia e
Regressdo Linear, todas apresentaram desempenho semelhantes com relacdo a
andlise dos erros.

Palavras-chave: preenchimento de falhas; dados meteoroldgicos; estatistica,;
geoestatistica; controle de qualidade de dados; banco de dados espacial.



ABSTRACT

Climatic data are more and more important to predict climate phenomena or to
evaluate historical data that serve as support for decision making especially for
agriculture. Ensuring the quality of these data is crucial. These data are collected
by the meteorological stations, during this process some data gaps and data
inconsistent may be generated. ldentify suspicious or inconsistent data is very
important to ensure data quality. This paper presents an approach that uses
statistical and geostatistical techniques to identify incorrect and suspicious data and
estimate new values to fill gaps and errors. In this research, a spatial database was
used to implement these techniques (statistical and geostatistical) and to test and
evaluate the weather data. To evaluate these techniques we used data from
stations located in Parana State to evaluate the temperature variable. To check the
results of the estimated data, we used the mean absolute error (MAE) and the root
mean square error (RMSE). As a result, the uses of these techniques have proved to
be suitable to identify basic errors and historical errors. The temporal validation
showed a poor performance by overestimating the amount of incorrect data.
Regarding the estimation techniques applied Kriging, Inverse of Distance Weighted
and Linear Regression, all showed similar performance in the error analysis.

Keywords: gap filling; meteorological data; statistics; geostatistics; data quality
control; spatial database.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

Para toda e qualquer instituicdo, seja ela privada, publica, académica,
industrial, comercial ou governamental, os dados representam as informacgdes em
suas areas de atuacdo. De posse dessas informacbes, considerados como
patrimdnio das organizacdes, € possivel analisar e tomar decisbes (VENTURA,
2012).

Sob esse ponto de vista, pode-se afirmar que os dados climaticos sao vitais
na agricultura, pois servem de base para aperfeicoar processos de manejo ou
mesmo para verificar a viabilidade do plantio de determinadas culturas. Estes dados
podem ser utilizados para dar suporte na predicdo de doencas e pragas
relacionadas a algumas culturas, podendo servir de base para sistemas de alertas
de doencas (TRENTIN et. al., 2009).

Os dados climaticos, geralmente, sdo obtidos de forma automatica por meio
de estacbes meteoroldgicas, as quais coletam dados de varios sensores, 24 horas
por dia, em intervalos de tempo variados, gerando assim uma grande quantidade de
dados e/ou informacéao.

Quando a leitura dos dados climaticos ndo € realizada de maneira
automatica, € necessario que um observador anote as medidas captadas pelos
equipamentos. No entanto, problemas diversos podem ocorrer e impedir que o
observador realize alguma leitura dos equipamentos, em determinado horario do dia,
provocando falha na leitura dos dados (VENTURA, 2012).

Uma vez de posse destes dados, os mesmos devem ser analisados, e caso
sejam identificadas falhas ou erros, essas devem ser corrigidas da forma mais rapida
e consistente possivel.

Segundo Tsukahara et al. (2010), a auséncia de registros meteorologicos é
um problema frequente na maioria das séries climatolégicas brasileiras. Existem
varios fatores que podem influenciar na auséncia ou no erro de dados de uma
estacdo meteorologica, dentre elas pode-se citar falhas nos sensores, calibracéo

dos equipamentos, falhas nas transmissdes dos dados (telemetria), manutencdo nos
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sistema e intervencdo de agentes externos.

Segundo Ventura (2012), os fatores que podem influenciar na coleta dos
dados séo (entre outros): acfes de animais, proximos aos equipamentos; e as fortes
mudancas no tempo. Deve-se, ainda, levar em consideracdo o fato de que os
sensores sao aparelhos eletronicos e estdo sujeitos a falhas. Todos esses fatores
podem resultar em erros de leitura ou mesmo em auséncia de dados, as quais
precisam ser tratadas e devidamente corrigidas.

Com base nesse cenario, as coletas de grande quantidade de dados, podem
ocorrer de forma automatica ou manual, por longos periodos de tempo e com
resolucdes variadas. Muitas destas coletas podem ocorrer em intervalos de tempo
bastante curtos, como por exemplo, em estacdes que realizam coletas de dados em
intervalos de quinze em quinze minutos.

As auséncias ou inconsisténcias podem gerar dificuldades, davidas ou
imprecisdo na analise dos dados. Desta forma, faz parte desta pesquisa a aplicacéo
de métodos estatisticos e geoestatisticos em conjunto com recursos
computacionais, como 0s bancos de dados espaciais, que visem auxiliar na
identificacdo de dados inconsistentes ou suspeitos e, também, permitir a sugestao
de valores, tanto para os dados suspeitos, quanto para as séries faltantes.

1.2 JUSTIFICATIVA

Devido ao grande volume de dados gerados pelas estacdes meteoroldgicas,
e devido aos mais diversos tipos de problemas, tanto na coleta quanto na
transmisséo, faz-se necessaria uma analise destes dados, a fim de identificar dados
inconsistentes ou nulos. Esta avaliagdo tem como principal finalidade evitar que
dados inconsistentes ou falhos sejam utilizados como informacgbes reais, dos
fendmenos meteoroldgicos, 0s quais representam.

No processo de analise dos dados deve-se definir qual o método mais
adequado para tratamento daqueles considerados inconsistentes ou nulos. A
respeito destes problemas, deve-se decidir se estes dados serdo descartados ou se
serdo estimados.

Um método bastante comum baseia-se na utilizacdo da média das medi¢cdes

mais préximas para estimar o valor faltante ou inconsistente. Outro método baseia-
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se na repeticdo de valores para preenchimento da série faltante. Entretanto, esses
sdo métodos que podem apresentar caracteristicas como: a série de dados ja nao ira
representar completamente a realidade e, também, ha possibilidade de erros nas
séries utilizadas para o célculo da média ou repeticdo, jA que sao necessarias
leituras de periodos proximos, para preencher a falha. Este problema pode ser ainda
mais evidente quando as séries de dados mais préximas representem principios de
falhas nos equipamentos de coleta.

Com o intuito de estimar valores mais proximos do valor real, uma das
alternativas é a automacdo mediante sistemas computacionais apoiado em
estatistica para auxiliar na identificacdo dos erros e na estimativa de valores no
preenchimento das falhas.

Atualmente, varios meétodos estdo sendo utilizados e estudados com o intuito
de obter maior acuracia nas estimativas de dados. Dentre eles podemos citar o0s
métodos baseados em estatistica e geoestatistica (BOTELHO et al, 2005;
NOGUEIRA & AMARAL, 2009, SOUZA et al, 2011; VIEIRA, 2000; VIOLA et al. ,
2010) e, também, os métodos baseados em Inteligéncia Artificial (TSUKAHARA et
al, 2010; VENTURA, 2012).

Os métodos baseados em estatistica visam estimar os dados faltantes por
meio da analise de séries historicas e de métodos de interpolacdo. Os métodos
estatisticos podem ser utilizados para verificar a correlacdo entre os dados, assim
como se um determinado dado esta dentro de um intervalo de confianca, com base
em seu comportamento na série historica.

A utilizagdo combinada de técnicas e métodos tem como meta facilitar,
auxiliar e automatizar a identificacdo de dados inconsistentes, assim como estimar
0S seus valores.

A automatizacdo do processo traz beneficios, especialmente, devido ao
volume de dados gerados pelas estaces e que dificiimente pode ser analisado com
precisdo, quando feito manualmente. Esse processo automatico permite uma
avaliacao criteriosa e consistente dos dados de entrada, melhorando a qualidade

das informacgdes que serdo utilizadas em analises posteriores.
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1.3 OBJETIVOS

O objetivo geral desta pesquisa é elaborar uma metodologia para
automatizar e dar suporte na identificacdo e estimativa dos dados meteorologicos

inconsistentes em um banco de dados espacial.

Os obijetivos especificos sdo os que seguem.

e Implementar técnicas estatisticas e geoestatisticas de validacdo e
estimativa de dados climéaticos em um banco de dados espacial;

e Testar o método de Mateo & Leung (2010) de validacdo de dados
climaticos;

e Analisar os modelos estatisticos associados ao banco de dados
espacial no que tange a consisténcia dos dados climaticos;

e Avaliar os resultados de cada técnica aplicada quanto a sua precisdo
na estimativa dos dados; e

e Verificar a precisdo de cada técnica na estimativa de dados para a

regiao de estudo;

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho est& estruturado em 5 (cinco) capitulos, incluindo este capitulo
de introducdo. No Capitulo 2, Fundamentacdo Tedrica, sdo descritos 0s conceitos
basicos inerentes a estatistica, geoestatistica, bancos de dados espaciais e de
dados meteorologicos. No Capitulo 3, Materiais e Métodos, € apresentada a
metodologia utilizada ao longo da pesquisa. No Capitulo 4, Resultados e Discusséo,
€ apresentado os resultados obtidos, além de descrever trabalhos relacionados. E,
finalmente, no Capitulo 5 séo realizadas as conclusbes e apresentadas as

perspectivas de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A aplicacdo de métodos estatisticos é amplamente utilizada nas mais
variadas area de conhecimento, sejam para estimar valores, relacbes ou para
descricédo de resultados.

De acordo com Guimardes (2004), os métodos classicos de analise
estatistica de dados, geralmente, supdem que as realizacbes das variaveis
aleatérias sdo independentes entre si, ou seja, que observacbes vizinhas nao
exercem influéncias umas sobre as outras. No entanto, alguns fendmenos da
natureza apresentam certa estruturagcéo, de acordo com as variacdes da vizinhanca,
portanto neste caso as variacdes ndo sdo aleatérias e apresentam algum grau de
dependéncia espacial.

A analise espacial de dados apresenta-se como uma alternativa ou
complemento da andlise classica de dados, sendo que considera as correlagcfes
entre as observacfes quando se realiza estimativas. Alguns métodos de analise
espacial tém sido estudados, dentre eles o geoestatistico.

Neste capitulo serdo abordados conceitos basicos tanto de estatistica
quanto de geoestatistica apresentando uma visdo geral de seus principais
componentes e métodos. Na sequencia sdo apresentados 0os conceitos basicos de

dados espaciais e dados meteoroldgicos.

2.1 ESTATISTICA

Estatistica é a ciéncia que investiga os processos de obtencado, organizacao
e andlise de dados sobre uma populagédo, e os métodos para tirar conclusdes ou
fazer predicbes com base nesses dados.

Neto (2004) descreve a estatistica como a ciéncia que realiza o tratamento
correto de dados que envolvem incerteza, ou uma parte da matematica aplicada, a
qual fornece métodos para a coleta, a organizagdo, a descricdo, a andlise e a
interpretacdo de dados quantitativos e a utilizacdo destes dados para a tomada de
decisdes.

A Estatistica Descritiva € a parte da Estatistica onde séo descritos os dados

relativos a um determinado experimento ou situagdo, sem que haja uma
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preocupacdo com a andlise dos dados. A Estatistica Descritiva se preocupa com a
descri¢céo e organizacao dos dados experimentais.

A parte da Estatistica que se preocupa com as técnicas de anadlise e
interpretacdo dos dados € a Estatistica Indutiva ou Inferencial. A partir de uma
parcela dos dados, amostra, organizada e descrita pela estatistica descritiva, tira-se
conclusdes a respeito da populagdo (conjunto maior dos dados) por meio da
Estatistica Indutiva.

Alguns conceitos basicos de estatistica, assim como a apresentacdo de
calculos estatisticos sdo essenciais na descricdo de uma variavel, os quais séo

apresentados na sequéncia.

a) Tipos de Variaveis

A variavel, em Estatistica, € a caracteristica de interesse, a qual se pretende
analisar. A escolha da variavel (ou variaveis) depende do foco de estudo e andlise
estatistica em questao.

Na Estatistica as variaveis podem ser classificadas em quantitativa ou
qualitativa. As variaveis qualitativas sdo aquelas que resultam em uma classificacéo
por tipos ou atributos. Como exemplo de variaveis qualitativas pode-se citar a
variavel género, classificada em ‘masculino’ ou ‘feminino’.

As variaveis quantitativas sdo aquelas cujos valores sao expressos em
nameros. Esta variavel pode ser subdividida em quantitativa discreta e quantitativa
continua. Variavel quantitativa discreta é aquela que pode assumir apenas valores
pertencentes a um conjunto enumeravel. Como exemplo, o nimero de filhos de
casais residentes em uma cidade.

Variavel quantitativa continua é aquela que pode assumir qualquer valor de
um intervalo de variagdo. Como exemplo, a idade de pessoas residentes em uma

cidade.

b) Coeficiente de Variacéo

O efeito da variacdo ou dispersdao em relacdo a media € medido pela
disperséo relativa (equacao 2.1).

__ Dispersao absoluta
DR = Média (2.1)
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Se a dispersdo absoluta for o desvio padrdo, a dispersdo relativa é
denominada coeficiente de variagdo (CV), que é representada pela equacéo 2.2.

V=23 (2.2)

Sendo: S = Desvio padrdo; e X = Média.

c) Variancia

A variancia é a medida de variacdo que mais €é utilizada e mede quanto os

valores de uma distribuicdo distam de sua média, é representada pela equacao 2.3.

1 —
o2 ==Y" (X; —X)* (2.3)

n

Sendo: X; = Valor da variavel; e X = Média.

d) Covariancia

A Covariancia entre duas variaveis é o valor esperado dos produtos dos
desvios de cada variavel aleatéria em relacdo a sua média. Segundo Guimaraes
(2004) quando utilizadas variaveis bidimensionais, dizemos que a covariancia é a
medida de associacdo entre elas. O calculo da covariancia pode ainda ser pensado

para a analise espacial. A covariancia é dada por:

cov(x,y) = E{[X — px ].[Y — pyl} (2.4)
Se analisarmos a Variavel Z nas posicdes t e t+h temos:
cov[Z(t), Z(t + W] = E[(Z(t) = pz(ty)- Z(t + 1) = pz(ermy )] (2.5)

Se a variavel Z é estacionaria, esta funcao podera ser estimada por:

> Mzt -Z][2 (L +h) - 7]

cov(Z(t), Z(t + h)) === n(h—1)

(2.6)

Nesse caso, a média de Z(t) sera igual a média de Z(t+h).

Uma propriedade da covariancia diz que se duas variaveis aleatorias sao
independentes, entdo a covariancia entre elas é igual a zero. Neste caso, na analise
da variavel Z nas posi¢cdes t e t+h, com h=1,2,..k, espera-se que o valor da
covariancia comece alto e depois tenda a zero, sendo que quanto maior for o valor
da covariancia maior sera a relacdo espacial e para covariancia zero teremos

independéncia.
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e) Desvio Padréao

E a raiz quadrada da variancia (equacdes 2.7 e 2.8).

o= \/%Z?zl(Xi —X)? 2.7)
Ou

o =Vo? 2.8)

O desvio-padrao € a medida mais usada na comparacéao de diferencas entre
conjuntos de dados, por ter grande precisdo. O desvio padrédo determina a dispersao

dos valores em relagdo a média (CORREA, 2003).

f) EscoreZ

O escore z permite a comparacao de um valor especifico com a populagéo,
levando-se em conta o valor tipico e a disperséo, representada pela equagéo 2.9:

7 =

x—y |
o

(2.9)

Onde: x é o valor avaliado; e y a média e o o desvio padréo.

g) Regresséo linear

Quando duas variaveis possuem certo grau de relacionamento, verificado
pela correlacdo, podemos aplicar a analise de regressado que permite descrever, por
meio de um modelo matematico, a relacdo entre duas variaveis, partindo de n
observacdes das mesmas.

Para executarmos a regressdo, as variaveis serdao divididas em variavel
dependente e varidvel independente. Para o0 eixo X, indicamos a Vvariavel
independente e para o eixo y, a dependente.

Dessa forma temos: Y = a + fx que é o coeficiente linear, que d& a altura
em que a reta corta o eixo das ordenadas.

Neste trabalho uma das técnicas utilizadas é a de regresséao linear, a qual

estima os dados de temperatura das estacoes.
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h) Correlacéo

A correlacdo de dados € descrita como a relacdo existente entre duas
variaveis. Essa fornece um numero que resume o grau de relacionamento entre
elas (BISQUERRA, 2007).

Em estudos que envolvem duas ou mais variaveis € comum o interesse em
conhecer o relacionamento entre elas, além das estatisticas descritivas normalmente
calculadas. A medida que mostra o grau de relacionamento entre duas variaveis é
chamada de coeficiente de correlacio. E também conhecida como medida de
associacao, de interdependéncia, de intercorrelagdo ou de relagdo entre as variaveis
(LIRA, 2004).

De forma geral pode-se conceituar correlacdo como sendo a relacdo ou o
grau de dependéncia entre as duas varidveis de uma distribuicdo bidimensional.
Quando duas variaveis estdo ligadas por uma relacdo estatistica, diz-se que existe
correlacéo entre elas. A correlacéo, entdo, é a verificacdo da existéncia e do grau de
relacdo entre duas (ou mais) variaveis.

Entre as variaveis podem existir diferentes formas de correlacdo. A mais
simples e conhecida é a chamada de correlagdo simples, a qual envolve apenas
duas variaveis. A relacdo entre estas duas variaveis serd linear quando o valor de
uma delas pode ser obtido por meio da equacgéo dareta (Y = a + Bx). Nesse caso a
correlacdo € chamada linear simples.

Caso nao seja possivel o ajuste das variaveis na equacdo da correlacao
linear, ndo significa que ndo exista correlacdo entre as varidveis, mas sim uma
correlacdo nao-linear entre elas.

Uma das formas mais simples de verificar qual o tipo de correlagéo entre as
variaveis utiliza-se o diagrama de dispersédo, onde os dados séo representados aos
pares. Por meio deste diagrama pode-se identificar o tipo de correlacdo. Nas Figuras
2.1, 2.2 e 2.3 sao apresentados trés tipos de diagramas de dispersao: linear, linear

nula e o ndo-linear, respectivamente.
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Figura 2.1 - Correlacédo Linear perfeita entre as variaveis Xe Y
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Fonte: (LIRA, 2004)

Figura 2.2 - Correlagéo Linear nula entre as variaveis Xe Y

Fonte: (LIRA, 2004)

Figura 2.3 - Correlacdo Nao-Linear entre as variaveis Xe Y
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Fonte: (LIRA, 2004)
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Segundo Lira (2004), existem varias técnicas para avaliar a correlacdo entre
duas variaveis, dentre elas destaca-se o coeficiente de correlacdo linear de Pearson.

O coeficiente de correlacéo linear de Pearson, também, € conhecido como
Coeficiente de Correlacdo Momento Produto, e é utilizado para medir a correlagéo
entre duas variaveis. Este coeficiente € calculado através da equagéo 2.10:

L (X =X)(Y;-Y)

p =
,/ LXi=X)2 ¥ (Yi-7)?

O coeficiente de correlagdo Pearson (r ou p ) varia de -1 a 1. O sinal indica

(2.10)

direcdo positiva ou negativa do relacionamento e o valor sugere a forca da relacéo
entre as variaveis. Uma correlacdo perfeita (-1 ou 1) indica que o escore de uma
variavel pode ser determinado exatamente ao se saber o escore da outra. No outro
oposto, uma correlacdo de valor zero indica que ndo ha relacdo linear entre as
variaveis (FIGUEREDO et al., 2009).

Entretanto dificiimente consegue-se obter valores extremos como 0 ou 1 em
experimentos praticos. Segundo Ferreira et al. (2009) a classificacédo e interpretacdo
destes indices de correlacdo podem variar de acordo com 0 contexto ou

pesquisador, sdo citadas duas classificacdes apresentadas nas tabelas 2.1 e 2.2.

Tabela 2.1 — Primeira Classificacéo de Correlacéo

Grau de correlacgao Classificacgéao
0,10 - 0,29 pequenos
0,30 - 0,49 médios
0,50 - 1,00 grandes

Fonte: FERREIRA et al. (2009)

Tabela 2.2 - Segunda Classificacdo de Correlacéo

Grau de correlacao Classificacgao
0,10 - 0,30 fraco
0,40 - 0,60 moderado
0,70 - 1,00 forte

Fonte: FERREIRA et al. (2009)
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J& segundo Callegar-Jacques (2003), o coeficiente de correlagdo pode ser
avaliado qualitativamente conforme apresentado na tabela 2.3.

Tabela 2.3 - Classificacdo de Correlacédo Callegar-Jacques

Grau de correlacgédo Classificacgéo
0,00 - 0,30 fraca
0,30 - 0,60 moderada
0,60 - 0,90 forte
0,90 - 1,00 muito forte

Fonte: CALLEGAR-JACQUES (2003)

Independente da classificacdo adotada sabe-se que quanto mais préximo de
1 (independente do sinal) maior € o grau de dependéncia estatistica linear entre as
variaveis. No outro oposto, quanto mais proximo de zero, menor € a forca dessa
relacéo.

O indice de correlacdo de Pearson é utilizado, neste trabalho, a fim de

eleger as estacdes que possuem maior relacdo com o ponto a ser estimado.
i) Erro Padréo

O erro padrdo € uma medida da precisdo da média amostral calculada. O
erro padréo obtém-se dividindo o desvio padrao pela raiz quadrada do tamanho da
amostra (equacéao 2.11).

Sy =

g
Vn

Quando ndo se conhece o desvio padréo da populacéo, usa-se o desvio

(2.11)

padrao da(s) amostra(s), através da equacgéo 2.12.

Sx — \/_ﬁ (2.12)

Sendo: Sx — € 0 erro padrao;S — € o desvio padrao; e N — é o tamanho da

amostra.
De forma geral, o erro padrdo ndo é mais do que o desvio padrdo da

distribuicdo das médias das amostras, de uma populagéo.
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j) Erro Médio

O valor do Erro Médio é determinado pela equacao 2.13:

5 = Z?;l(xest(i) —Xobs(i))
m

(2.13)

Onde § é o Erro Médio x4 (;) € 0 valor estimado na posiGao i, xypsi) € 0

valor observado na posi¢do 7, m é o numero de valores da amostra simulados e 7

representa o indice que determina a posicao.

2.2 GEOESTATISTICA

A Geoestatistica estuda as variaveis regionalizadas, ou seja, variaveis com
condicionamento espacial (LANDIM, 2006). A Geoestatistica baseia-se nos
seguintes pressupostos:

e Ergodicidade: a esperanca referente a média de todas as possiveis
realizacdes, da variavel, € igual a média de uma Unica realizacao, dentro
de um dominio;

e Estacionariedade: na regido em que se pretende fazer estimativas, o
fendbmeno é descrito como homogéneo dentro desse espaco;

e Hipotese intrinseca: as diferencas entre valores apresentam fraco
incremento, isto é, as diferencas séo localmente estacionarias.

Para a elaboracédo de um variograma, supfe-se que a variavel regionalizada
tenha um comportamento fracamente estacionario, onde os valores esperados,
assim como sua covariancia espacial, sejam os mesmos por uma determinada area.
Desse modo, assume-se que 0s valores dentro da area de interesse nao
apresentem tendéncia que possa afetar os resultados.

Segundo Jakob (2002), a Geoestatistica é a area que inclui uma variedade
de técnicas de estimacdo, como inverso do quadrado da distancia, analise do
vizinho mais proximo, e krigagem linear e ndo-linear. E mais comumente usada para
identificar e mapear padrdes espaciais da superficie terrestre. Pode ser usada para
determinar se existe autocorrelagcdo espacial entre dados de pontos. Para isso, a

funcdo mais comum utilizada € o (semi) variograma.
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Segundo Druck (2002), a geoestatistica envolve um conjunto de
procedimentos de andlise e inferéncia dos fendmenos espaciais, que apresentem
uma dependéncia espacial expressa. Por exemplo, numa funcéo de autocorrelacéao
no espaco. Esses procedimentos utilizam um modelo de autocorrelacdo espacial
definido “a priori” e objetivam representar a variabilidade espacial de um atributo,
considerado em uma superficie continua. Sao, portanto, procedimentos que podem
ser aplicados a varios tipos de fendbmenos, tais como concentracédo de poluentes e
variacdo do teor de zinco no solo, apesar de ter sua origem na area de mineracao.

Mediante estas técnicas, dentre as quais se destacam a krigagem e a
simulacdo estocastica, é possivel calcular um valor de uma dada propriedade, para
cada centro da célula de uma malha tridimensional. Esse valor esta condicionado
aos dados existentes e a uma fungéo de correlacéo espacial entre esses dados.

Em vérias areas das Ciéncias da Terra, as variaveis ndo apresentam um
padrdo de distribuicdo requerido pela estatistica classica, como normalidade e
independéncia dos dados. Os modelos da estatistica classica estdo, geralmente,
voltados para a verificacdo da distribuicdo de frequéncia dos dados, enquanto a
geoestatistica incorpora a interpretacdo da distribuicdo estatistica, assim como a
correlacdo espacial das amostras. Este aspecto da geoestatistica esta associado
com a distribuicdo estatistica dos dados no espaco.

A Geoestatistica define um conjunto de procedimentos matematicos que
permite que se reconheca e descreva relacionamentos espaciais existentes. Neste
processo, admite-se que a posicdo de uma amostra é tdo importante quanto o valor
medido, ou seja, assume-se 0 principio de que tudo esta relacionado a tudo, mas o
gue se encontra mais proximo esta mais relacionado.

Assim, 0os métodos geoestatisticos fornecem um conjunto de técnicas para
entender a uma aparente aleatoriedade dos dados, mas com possivel estruturacao
espacial, estabelecendo, desse modo, uma funcdo de correlacdo espacial. Esta

funcao representa a base da estimativa da variabilidade espacial.

2.2.1 Variograma

O variograma é a descricdo matematica do relacionamento entre a variancia

de pares de observacdes (pontos) e a distancia, separando estas observagdes (h). A


http://pt.wikipedia.org/wiki/Krigagem
http://pt.wikipedia.org/wiki/Estat%C3%ADstica
http://pt.wikipedia.org/wiki/Freq%C3%BC%C3%AAncia
http://pt.wikipedia.org/wiki/Correla%C3%A7%C3%A3o
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autocorrelacado espacial pode, entdo, ser usada para fazer melhores estimativas
para pontos ndo amostrados (JAKOB, 2002).

O variograma € considerado ferramenta basica, que permite descrever
guantitativamente a variacdo no espaco de um fenémeno regionalizado.

A funcéo variograma 2y(h) € definida como sendo a esperanca matematica
do quadrado da diferenca (equagéo 2.14), entre os valores de pontos no espaco,

separados por uma distancia h.
2y(h) = E{[Z(x + h) — Z(x)]*}

2y(h) = ~¥[Z(x + h) — Z(2)]? (2.14)

Sendo: n — numeros de pares de pontos separados por distancia h;
Z(x) - valor da variavel regionalizada no ponto x; e Z(x + h) valor da variavel
regionalizada no ponto x +h.

A interpretacdo do variograma permite obter parametros que descrevem o
comportamento espacial das variaveis regionalizadas.

Uma feicdo resultante da andlise dos parametros do variograma
experimental € a zona de influéncia: qualquer valor de Z(x) estara correlacionado
com outros valores Z(x+h) que estiverem dentro de um raio "a" de x. Esta
correlacdo, ou a influéncia de um valor em outro, decresce conforme Z(x+h)
aproxima-se de "a".

O variograma € utilizado para calcular os valores de semivariancia, para uma
dada distancia, os quais sd0 necessarios para a organizacdo do sistema de
equacdes de krigagem.

O variograma substitui a distancia euclidiana “h” pela distancia “2y(h)”,
atributo especifico do local em estudo. A distancia dada pelo variograma mede o
grau medio de similaridade entre um valor ndo amostrado e um valor conhecido

vizinho. Os componentes do variograma sao apresentados na Figura 2.4.
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Figura 2.4 - Componentes do variograma

Campo Estruturado Campo Aleatério
Co+C = g g g &
Variancia
Espacial
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a = amplitude

Fonte: O autor

A amplitude € distancia a partir da qual as amostras passam a ser
independentes. Ela reflete o grau de homogeneidade entre as amostras e quanto
maior a amplitude maior a homogeneidade entre as amostras. Dessa forma, o
variograma da um significado preciso da nocéo tradicional de zona de influéncia. A
amplitude (a) separa 0 campo estruturado, amostras correlacionaveis, do campo
aleatério, amostras independentes.

O patamar € o valor da variancia no qual o variograma se estabiliza, no
campo aleatério. O Efeito pepita ou variancia aleatéria € o valor da funcédo
variograma na origem (h = 0). O C, deveria ser 0, pois duas amostras tomadas no
mesmo ponto (h=0) deveriam ter os mesmos valores.

Variancia Espacial é dada pela diferenga entre a variancia e o efeito pepita.
De acordo com Jakob (2002), quanto aos modelos de variograma, 0S mais comuns
sao: Linear, Exponencial, Esférico e Gaussiano, 0os quais sédo representados nas

Figuras 2.5, 2.6, 2.7 e 2.8, respectivamente.



Figura 2.5 - Modelo de variograma linear
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Figura 2.6 - Modelo de variograma exponencial
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Fonte: O autor

Figura 2.7 - Modelo de variograma esférico
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Fonte: O autor
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Figura 2.8 - Modelo de variograma gaussiano

Gaussiano

Fonte: O autor

Ainda segundo Jakob (2002) a parte importante do variograma é sua forma
proxima a origem, uma vez que S80 0S pontos mais proXimos que possuem maior

peso no processo de interpolacgéo.

2.2.2 Semivariograma

Segundo Guimaraes (2004) o semivariograma € definido pela equacéo 2.15:
1
y(h) = E{Var[Z(t) —Z(t + h)]} (2.15)
Sendo: Var[Z(t) —Z(t+h)] a variancia dos dados separados por uma distancia
h. A variancia é dividida por dois, entdo utiliza-se o prefixo “semi” para distinguir
da variancia, por conta disto, vem o0 nome semivariancia para y(h) e

semivariograma para o grafico de y(h), em funcéo de h.

Sob a suposicdo de tendéncia zero, temos: E[Z(t+h)] = E[Z(t)] e, portanto:
1
y(h) ={E[Z(t + h) — Z(D)]*} (2.16)
e uma estimativa de y(h) chamada de 7(h) é dada por:

s W z(t+h) -2 ()2
y(h) = D 2.17)

Sendo: n(h) = nimero de pares separados pela distancia h.

Analisando a expressdo da fungdo semivariancia, pode-se concluir que
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quanto mais proximos estiverem o0s pontos amostrados, maior serd a semelhanca
entre eles e, portanto, menor a semivariancia. De modo similar, conclui-se que
gquanto mais distantes estiverem 0s pontos amostrados, menores serdo as
semelhancas e por consequéncia maior sera dispersao (variancia).

Teoricamente, temos para a distancia h=0 a semivariancia y(0) = 0 com a
semivariancia y(h) aumentando com o incremento de h, até que atinja um valor
constante para y(h) que corresponde as variagdes aleatdrias.

A seguir sdo descritos os parametros do semivariograma, segundo as
definicbes de Druck (2002), os quais podem ser observados na Figura 2.9.

O alcance ou alcance da dependéncia espacial (a) é a distancia, dentro da
gual as amostras apresentam-se correlacionadas espacialmente.

O patamar (C) é o valor do semivariograma correspondente a seu alcance
(a). Deste ponto em diante, considera-se que nao existe mais dependéncia espacial
entre as amostras.

O efeito pepita (C,), por definicdo, y(0)=0. Entretanto, na pratica, a medida
que h tende para zero, y(h) se aproxima de um valor positivo chamado Efeito Pepita
(Cy). O valor de C, revela a descontinuidade do semivariograma para distancias
menores do que a menor distancia entre as amostras. Parte dessa descontinuidade
pode ser, também, devida a erros de medicdo. No entanto, € impossivel quantificar
se a maior contribuicdo provém dos erros de medicdo ou da variabilidade de
pequena escala ndo captada pela amostragem.

A Contribuicéo (C,) € a diferenca entre o patamar (C) e o efeito pepita (Cy).

Figura 2.9 - Parametros do semivariograma

Y(M)4
Alcance L
d< »  Semivariograma
Patamar 2.5 —4—-1.‘,2',"
1.04
| 0
__ Y05]
Efeito Pepita ¢ M >
o5 15 25 T h

Alcance

Fonte: DRUCK (2002)
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No caso do semivariograma for constante e igual ao patamar para qualquer
valor de h, caracteriza o efeito pepita puro (Figura 2.10), representando assim a
auséncia total de dependéncia espacial. Nesse caso, a dependéncia espacial, caso
exista, sera manifestada na distancia ou no tempo menor do que O menor

espacamento entre amostras.

Figura 2.10 - Efeito pepita pura

Efeito Pepita puro
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Fonte: O autor

Outro tipo de semivariograma € aquele cuja semivariancia apresenta
flutuacbes, chamado de periddico ou ciclico (Figura 2.11) e indica uma periodicidade
nos dados explicada por algum fator conhecido e analisada por meio da densidade
espectral.

Figura 2.11 - Semivariograma periodico ou ciclico

Periddico ou ciclico
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Fonte: O autor

Existe, ainda, o tipo de semivariograma, onde as semivariancias crescem,

sem limite, para todos os valores de h, ou seja, semivariogramas sem patamar
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definido (Figura 2.12). Este semivariograma indica que a hipotese de
estacionaridade de segunda ordem nao foi atendida e, provavelmente, estamos
trabalhando com a hipotese intrinseca, fenbmeno com capacidade infinita de
disperséo, indicando que a maxima distancia h, entre as amostras, nao foi capaz de
exibir toda a variancia dos dados e, provavelmente, existe tendéncia dos dados para
determinada diregao.

Figura 2.12 - Semivariograma sem patamar definido
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Fonte: O autor

O semivariograma, com mais de uma estrutura de variancia, € chamado de
semivariograma com estruturas entrelacadas ou semivariograma imbricado (Figura
2.13). Nesse caso, uma explicacdo pratica pode estar associada ao fato de uso de
mais de uma populacdo, ou seja, até uma determinada distancia estamos utilizando

uma determinada populacao e a partir desta distancia outra populacao.



33

Figura 2.13 - Semivariograma com estruturas entrelacadas

Com estruturas entrelagadas
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Fonte: O autor

De acordo com Guimarédes (2004), com relacdo a dependéncia espacial da

variavel, a qual est4 sendo estudada, pode-se classifica-la como segue:

Variavel com forte dependéncia espacial — se o efeito pepita for menor

Co
Cot+C

ou igual a 25% do patamar ( < 0,25)

Variavel com moderada dependéncia espacial — se o efeito pepita

Co

representar entre 25% e 75% do patamar (0,25 < < 0,75)

ot
Variavel com fraca dependéncia espacial — se a relacdo entre efeito

Co
Cot+C

pepita e patamar (0,75 < < 1,00)

Variavel independente espacialmente — se a relacao entre efeito pepita

e patamar for igual a 100%, neste caso temos 0 semivariograma, com

efeito pepita puro (CCJ‘:C = 1,00) :
0

Quanto aos conceitos de Isotropia e Anisotropia pode-se dizer, de acordo

com Guimaréaes (2004), sendo h um vetor e, consequentemente, 0 semivariograma

depende da magnitude e da direcdo de h. Quando o semivariograma € idéntico para

z

qualquer direcdo de h ele é chamado de isotropico e quando o semivariograma

apresenta os parametros C, C,, a e/ou modelo diferenciado dependendo da direcédo

de h, ele é chamado anisotropico. Neste trabalho sera utilizado o conceito de

isotropia.

A escolha do modelo de semivariograma € um dos aspectos importantes da

geoestatistica. Todos os calculos da geoestatistica dependem do modelo de

semivariograma ajustado e, consequentemente, se o0 modelo ajustado nao for
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apropriado, todos os calculos seguintes conterdo erros que poderdo afetar as
inferéncias. Portanto, o ajuste de semivariograma é uma fase crucial na anélise
geoestatistica e deve receber uma atencdo especial (GUIMARAES, 2004).

Definindo C, como efeito pepita, C, + C como patamar e a como alcance,
os principais modelos de semivariogramas utilizados na geoestatistica séo:

e Modelo linear com patamar
y(h)={Co+§h} se 0<h <a
y(h) ={Cy+C} se h>a (2.18)

Figura 2.14 - Semivariograma Modelo Linear

25 ~

20 -

15 -

10 +

Fonte: O autor

e Modelo esférico

1(h

y(h) ={Cy, + C[%(S)——(E)j se 0<h <a

2

y(h)={Cy+C} se h>a (2.19)
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Figura 2.15 - Semivariograma Modelo Esférico
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Fonte: O autor

¢ Modelo exponencial:

y(h) = Co+C[1—el3WDl] se 0<h<d (2.20)
Neste modelo e no modelo gaussiano, d € a distancia maxima na qual
o semivariograma € definido e nesses modelos o patamar a é
atingido, apenas, assintoticamente O parametro a € determinado
visualmente como a distancia ap6s a qual o semivariograma se

estabiliza.

Figura 2.16 - Semivariograma Modelo Exponencial
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Fonte: O autor

e Modelo gaussiano

y(h) = Co+C[1— el=3(n/a)’] | seo<h<d (2.21)
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Figura 2.17 - Semivariograma Modelo Gaussiano
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2.2.3 Interpolacao

Interpolacéo é o método que permite construir um novo conjunto de dados a
partir de um conjunto discreto de dados pontuais previamente conhecidos. Atraves
da interpolacdo, pode-se construir uma funcdo que aproximadamente se "encaixe"
nestes dados pontuais, conferindo-lhes, entdo, a continuidade desejada. Segundo
Burrough e Mcdonnell (1998) a interpolacéo é necessaria quando:

e Uma superficie continua é representada por modelos de dados que diferem
do requerido. Por exemplo, as transformacdes de superficies continuas de
um tipo para outro, dados irregulares para grade regular;

e Computacao de elevacao (Z) de dados pontuais;

e Computacao de elevacao (Z) de uma grade retangular original (denominado
“gridding”);

e Computacdo de locais (X,Y) de pontos ao longo de contornos (em
interpolacdo de contorno);

e Densificagdo ou aumento de grades retangulares (denominado
reamostragem).

Logo, a interpolacdo espacial é o procedimento para se estimar valores de
propriedades de locais ndo amostrados, baseando-se em valores de dados
observados em locais conhecidos. Os interpoladores sao distinguidos em globais ou
locais; exatos ou suavizantes; e deterministicos ou estocasticos (BURROUGH,
1986).


http://pt.wikipedia.org/wiki/Fun%C3%A7%C3%A3o

a)

b)

d)
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Interpoladores Globais

Os Interpoladores globais consideram todos os pontos da area amostrada,
permitindo interpolar o valor da funcdo em qualquer ponto dentro do
dominio dos dados originais, ja que determinam apenas uma funcéo que é
mapeada através de toda a regido. A adicdo ou remocao de um valor tem
consequéncias no dominio de definicAo da funcdo. Existe ainda uma
tendéncia dos algoritmos de interpolacéo global a gerar superficies mais

suaves, com mudanc;as menos bruscas.

Interpoladores Locais
Os interpoladores locais sao funcdes definidas para porcoes
determinadas, portanto a alteragédo de um valor afeta localmente os pontos

préximos ao mesmo.

Interpoladores Exatos

Interpoladores exatos, de forma geral, sdo utilizados quando se tem
certeza dos valores dos pontos, nos quais a interpolacdo esta baseada.
Eles sempre honram os dados, de maneira que apds o processo de
interpolacdo ndo ha presenca de residuos, ou seja, a predicdo sobre 0s

locais amostrados vai ser igual ao proprio valor amostrado.

Interpoladores Suavizantes

Os interpoladores suavizantes ou “smoothing”, ao contrario dos
interpoladores exatos, sdo utilizados quando ha incerteza sobre os valores
dos pontos amostrados, geralmente provenientes de locais que sofrem
variagbes ou flutuacbes rapidas. Esses interpoladores produzem
suavizacdo das curvas da superficie gerada, fazendo com que possiveis

erros presentes nos dados tendam a ser minimizados.

Interpoladores Estocasticos
Os interpoladores estocasticos fazem uso da teoria da probabilidade, e
incorporam critérios estatisticos na determinacdo do peso atribuido aos

pontos amostrais, para o calculo das interpolagdes.
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f) Interpoladores Deterministicos
Os interpoladores deterministicos ndo fazem uso da probabilidade. Para
calcular a medida de uma grandeza no espaco, eles geram uma
combinacdo linear dos valores amostrados, baseando-se apenas na

geometria da distribuicdo espacial dos dados amostrados.

Segundo Miranda (2005), o processo de interpolacdo é constituido de duas
partes, sendo a primeira, a definicAo de um relacionamento de vizinhanca, e a
segunda, a definicdo de qual método calculara os valores desconhecidos.

Os métodos de interpolacdo sao utilizados para estimar dados a partir de um
conjunto de amostras, previamente, coletadas. Ou seja, 0 conceito basico é gerar
novos conjuntos de dados a partir de um conjunto discreto de dados conhecidos. Por
meio desse método pode-se elaborar uma funcado que aproxima os dados pontuais
obtidos, a partir de uma amostragem ou experimento. Por conta disso, este método
é utilizado por varias areas da engenharia e da ciéncia em geral.

Dentre os métodos de interpolacdo destacam-se: Inverso da distancia,
Vizinho mais proximo, Spline e Geoestatistica/kriging.

a) Inverso da distancia

Também chamado de IDW (Inverse Distance Weighted), o inverso
ponderado da distancia é um método puramente matematico. Segundo
Miranda (2005), este método estima um valor para um local nao
amostrado como uma média dos valores dos dados dentro de uma
vizinhanca. O calculo da média é ponderado pela distancia entre o ponto a
ser interpolado e seus vizinhos. Destaca-se que o peso da distancia é
ajustado por um expoente, isso implica que, quanto maior expoente, maior
sera a influéncia da distancia.

A ponderacdo do inverso das distancias implementa, explicitamente, o
pressuposto de que as coisas mais proximas entre si S0 mais parecidas,
do que as mais distantes. Para predizer um valor para algum local ndo
medido, o IDW usara os valores amostrados a sua volta, que terdo um
maior peso do que os valores mais distantes, ou seja, cada ponto possui
uma influéncia no novo ponto, que diminui na medida em que a distancia
aumenta (JAKOB & YOUNG, 2006).
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Minima curvatura ou Spline

Segundo Andriotti (2009), essa é uma técnica de interpolacdo que utiliza
um polindmio, para gerar uma superficie que minimize a curvatura da
mesma, resultando em uma superficie suavizada, passando através dos
pontos amostrados, reproduzindo os valores da variavel. 1Isso ndo ocorre
sempre, ndo podendo, desta forma, ser considerado um interpolador

exato.

Krigagem

A krigagem € um método de interpolacdo que utiliza de geoestatistica,
possuindo, em sua base conceitual, dois fundamentos importantes,
variaveis regionalizadas e funcdes aleatérias (MIRANDA, 2005). Na
krigagem, o processo assemelha-se ao da interpolacdo por média
ponderada do inverso da distancia, onde nesse método, 0s pesos sao
determinados a partir de uma andlise espacial, baseados no
semivariograma.

A krigagem produz a melhor estimativa linear, ndo viciada dos dados, de
um atributo em um local ndo amostrado, com a modelagem do
variograma. “A krigagem ordinaria € linear porque suas estimativas sédo
combinacdes lineares ponderadas dos dados disponiveis; é nao-viciada
porque busca o valor de erro ou residuo médio igual a 0; e é melhor
porque minimiza a variancia dos erros.” (Isaaks e Srivastava, 1989)
Existem diversos tipos de krigagem, com suas especificidades, como a

simples, a ordinéria, a universal, a pontual, a de blocos e a co-krigagem.

Vizinho mais proximo

De acordo com Franke (1982), o algoritmo de vizinho mais préximo é o
método mais simples, e tem como principal caracteristica, assegurar que o
valor interpolado seja um dos valores original, ou seja, ndo gera novos
valores. O produto final desse interpolador € caracterizado por um efeito

de degrau.
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2.3 DADOS ESPACIAIS E DADOS METEOROLOGICOS

O armazenamento de dados espaciais evoluiu nos ultimos anos. Cada vez
mais novos recursos sao adicionados aos novos SGBD (Sistema Gerenciador de
Banco de Dados), uma delas € a manipulagdo de dados espaciais, 0 que permite
gue aplicagbes com recursos espaciais se tornem cada vez mais comuns. Estima-se
gue cerca de 80% das informacg@es contidas nos bancos de dados contém aspectos
espaciais (endereco, cidade, local de armazenamento, etc...), portanto, da
importancia deste recurso.

O armazenamento de dados meteorolégicos em um banco de dados
espacial permite que os mesmos sejam manipulados de forma réapida e eficiente,

permitindo ainda a integracdo e cruzamento com outras informacoes.

a) Dados espaciais e bancos de dados espaciais

Segundo Ferreira (2003), dado espacial ou geografico € um termo usado
para representar fendbmenos do mundo real através de duas componentes: (a) sua
localizacdo geogréfica, ou seja, sua posicdo em um sistema de coordenadas
conhecido; e (b) seus atributos descritivos, como por exemplo, cor, custo, pH, etc. A
localizacdo geografica € representada por coordenadas em um sistema de
coordenadas especifico, onde uma coordenada € um numero que representa uma
posicéao relativa a um ponto de referéncia.

Um dado espacial pode ser representado por dois modelos de dados
distintos: vetorial ou matricial (raster) (BURROUGH & MCDONNEL, 1998). O modelo
de dados vetorial é utilizado para representar 0 espagco como um conjunto de
entidades discretas (geo-objetos ou objetos geograficos) definidas por uma unidade
(ponto, linha ou poligono, Figura 2.18) geograficamente referenciada e por seus
atributos descritivos. Por exemplo, as bacias hidrograficas do Brasil podem ser
representadas por objetos geograficos, onde cada bacia é representada por um
poligono que define o seu limite, cada rio por uma linha e cada usina hidrelétrica por
um ponto. Além da localizacdo, cada objeto geografico tem seus atributos
descritivos, como a populagdo de cada bacia, a poténcia gerada em cada usina, 0s

nomes dos rios, etc.
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Figura 2.18 - Representacao dos dados espaciais Ponto, Linha e Poligono.

Ponto Linha Poligono

Fonte: O autor

A partir de 1980 os SGBD relacionais tornaram-se bastante populares por
oferecerem recursos que garantiam a qualidade, seguranca e facilidade de
manipulagdo dos dados. Em seguida novos recursos foram adicionados a estes
SGBD em especial a capacidade de criar e manipular objetos, de modo que estes
SGBD passaram a ser denominados de bancos de dados objeto-relacional
(SGBDOR). A capacidade de armazenar novos tipos de dados foi fundamental para
gue novas funcionalidades fossem adicionadas aos SGBD, dentre elas a capacidade
de armazenar dados espaciais.

O SGBD, com extensdo espacial, € uma ferramenta utilizada para
armazenamento e manipulacao dos dados geograficos. A diferenca entre um SGBD
espacial e um convencional é sua capacidade de armazenar tanto os atributos
descritivos dos dados geogréficos, quanto as diferentes geometrias dos mesmos.

Pelo fato do SGBD armazenar a localizacdo geografica dos pontos a serem
estudados, € possivel determinar a distédncia entre estes pontos. Esta € a técnica
utilizada neste trabalho para determinacdo de distancia entre os pontos de interesse.
Um exemplo da visualizacdo de dados espaciais utilizados neste trabalho é
apresentado na Figura 2.19.

Atualmente os recursos de manipulacdo de dados espaciais estdo
disponiveis em SGBD gratuitos como: tais como PostgreSQL, DB2 Express-C e
MySQL, permitindo que as funcionalidades espaciais tornem-se cada vez mais
comuns.

Dentre as vantagens em armazenar dados espaciais em um SGBD

destacam-se:
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Permitir que os dados geograficos sejam armazenados, acessados e
gerenciados de forma integrada com os outros dados, além de permitir a
integracao entre os dados espaciais e 0s convencionais;

Permitir o uso da Linguagem SQL para analise de dados espaciais e da logica
de negécios;

Permitir o uso de tipos padrdes de dados espaciais para descricdo de
informacdes espaciais;

Prover funcdes para consultas de dados espaciais;

Permitir estender as aplicacdes atuais no SGBD, para que possua suporte a
dados espaciais; e

Permitir o uso em conjunto com varios Sistemas de Informacdo Geogréfica.

Figura 2.19 - Exemplo da ferramenta representando os dados espaciais
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Exemplo de recuperacao de coordenadas:

SELECT ID AREA MONITORAMENTO as 1ID,
NOME AREA MONITORAMENTO as NOME AREA,
VARCHAR (db2gse.ST AsText (LOCALIZACAO), 50) AS WKTGEOM
FROM DMET.AREA MONITORAMENTO;

ID NOME_AREA WKTGEOM
1 Telemaco Borba-sim POINT (-50.61666831 -24.33324931)
2 Sao Miguel Arcanjo-imt POINT (-48.1645 -23.8516)
3 Capao Bonito - iac POINT (-48.33926666 —-24.00399445)
4 Ttapeva-imt POINT (-48.8853 -23.9814)
5 Itabera - iac POINT (-49.13708611 -23.86204722)
6 Paranapanema - iac POINT (-48.72659167 -23.38755833)
7 Santa Terezinha do Itaipu-cpt POINT (-54.45536892 -25.45281372)
8 Ivinhema-imt POINT (-53.8166 -22.3)
9 Cacador-imt POINT (-50.8353 -26.8193)
10 Curitibanos-imt POINT (-50.6042 -27.2886)
11 Dionizio Cerqueira-imt POINT (-53.6328 -26.2864)
12 Indaial-imt POINT (-49.2683 -26.9164)
13 Itapoa-imt POINT (-48.6417 -26.0813)

Exemplo de célculo de distancia até a coordenada (-54.26293841 -25.17503196):

SELECT a.ID_AREA_MONITORAMENTO as 1D,
a.NOME AREA MONITORAMENTO,
cast (DB2GSE.ST Distance (e.LOCALIZACAO, a.LOCALIZACAO, 'KILOMETER')
AS DECIMAL(10,4)) as distancia
FROM dmet.AREA MONITORAMENTO A,
dmet.DADOS_METEOROLOGICOS D,
TABLE (DMET.ESTACAO ERRO ("POINT (-54.26293841 -25.17503196) ")) E
WHERE A.ID_AREA_MONITORAMENTO = D.ID_AREA_MONITORAMENTO
AND d.data hora = '2009-02-28 00:00:00"'
AND Cast(DBZGSE.ST_DiStance(e.LOCALIZACAO, a.LOCALIZACAO, 'KILOMETER'")
AS DECIMAL(10,4)) < 100
AND Cast(DBZGSE.STiDiStance(e.LOCALIZACAO, a.LOCALIZACAO, 'KILOMETER'")

AS DECIMAL(10,4)) > O;

ID NOME AREA MONITORAMENTO DISTANCIA
35 Toledo 70.1835
50 Santa Helena 39.1950
73 Cascavel 78.8814
81 Foz do Iguacu 52.2477
82 Foz do Iguacu2 34.2996
86 Marechal Candido Rondon 97.9813
91 Salto Caxias 87.1249

110 Planalto 79.6802
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b) Dados Meteorolégicos

O acompanhamento dos dados meteoroldgicos tem sua importancia devido
as mudancas climaticas e pelo aumento de emissdes de gases provenientes das
atividades humanas.

A Meteorologia € o estudo do clima, o estado geral instantaneo da atmosfera
em um determinado lugar e tempo. A meteorologia é descrita da medicdo direta de
determinadas propriedades atmosféricas tais como umidade, temperatura,
precipitacdo, descargas elétricas, entre outros (AHRENS, 2006; MENDONCA. et al.,
2007; ROHLI. et al., 2003).

Os dados meteorolégicos auxiliam os agricultores na tomada de deciséo,
permitindo determinar a época ideal de colheita, previsdo de geadas, enchentes e
secas. Um periodo de chuva prolongado pode causar enchentes, inundando
grandes extensdes de terras agricolas, assim como a falta de chuva pode causar
seca, prejudicando colheitas.

As informacgBes agrometeoroldgicas auxiliam no planejamento agricola. No
entanto, nem sempre essas informacdes encontram-se disponiveis para 0S USUArios.
Falhas nos equipamentos, erros de leitura, ou até mesmo dados perdidos durante
sua transmissao, levam as estacdes meteoroldgicas a apresentarem periodos sem
observacdes, ou com observacfes inconsistentes. Para solucionar esses problemas
de falhas e inconsisténcias tém-se estudado varias técnicas para resolucdo desta

questéao.
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3 MATERIAIS E METODOS

A necessidade de correcdo de dados meteoroldgicos se deve a auséncia ou
inconsisténcia dos dados. A metodologia utilizada na pesquisa para minimizar o
problema é mediante 0 uso de técnicas estatisticas e computacionais para identificar
valores inconsistentes e estimar novos valores. Para os dados faltantes, as técnicas
de estimativas foram utilizadas, visto que a auséncia dos dados é facilmente
identificada. A metodologia proposta consiste em obter dados coletados das estacfes
meteoroldgicas, inseri-las em um banco de dados com capacidade espacial, e aplicar
uma série de técnicas para validacdo e identificacdo de erros, e estimar os valores,
utilizando-se de técnicas estatisticas e geoestatisticas, e analisando os resultados

obtidos por cada uma destas técnicas.

3.1 BASE DE DADOS METEOROLOGICOS

Para a realizacdo dos experimentos foi utilizado um conjunto de dados
meteoroldgicos, de varias estacdes distribuidas, em varios municipios do Parana,
Santa Catarina, S8o Paulo e Mato Grosso do Sul (Figura 3.1), tendo como principal
foco a coleta de dados meteoroldgicos do Estado do Parana.

Estes dados foram cedidos pela Fundacdo ABC e abrangem 115 areas de
monitoramento, em um periodo aproximado de 11 anos (1999 a 2010), de
observacdes. Para esta pesquisa, a amostragem utilizada foi de aproximadamente

60, das 115 &reas de monitoramento, onde se encontram as estacoes.
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Figura 3.1 - Distribuicdo das esta¢cbes meteorolégicas
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Fonte: O autor

A partir dos dados meteoroldgicos disponibilizados, por meio de arquivos
texto, os mesmos foram importados em um banco de dados DB2 Express-C, que
além de tratar de forma eficiente os dados convencionais (alfanuméricos), possui
uma extensdo de tratamento de dados espacial (Spatial Extender) o qual integrado
com seus recursos nativos de programacao (functions e store procedures), permite
realizar testes de validagéo e estimativa.

Quanto a utilizacdo de um SGBD, com suporte a recursos espaciais, se deve
ao fato do mesmo facilitar e agilizar a identificacdo da distancia e posi¢cao de cada
estacdo meteoroldgica com base na posicdo de suas coordenadas, além de permitir
0 armazenamento das demais informagfes a serem tratadas.

Estas estagbes coletam dados, tais como: temperatura do ar, umidade
relativa, precipitacao, velocidade do vento, radiacdo solar, dentre outras variaveis
climaticas. A periodicidade de coleta desses dados é feita de uma em uma hora.

A variavel testada nesta pesquisa foi a temperatura, evitando se assim

repetices de testes com a mesma técnica.
3.2 METODOLOGIA
A metodologia proposta nesta pesquisa, para a identificacdo dos erros e

inconsisténcias e falhas de dados, usa de um conjunto de regras de validacado, que

iniciam com validagbes simples de restricdo de valores, por meio de limites, até
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verificagcbes mais complexas com base nas informagOes geradas, pelas estacoes

vizinhas, no mesmo periodo de tempo (Figura 3.2).

Figura 3.2 - Vis&o geral da metodologia
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Fonte: O autor

A principio, as etapas de validacdo e consisténcia tornaram-se
especialmente importantes visto que, evita ou alerta a entrada de dados incorretos,
ajudando na identificacdo de dados suspeitos, aprimorando assim a qualidade dos
mesmos.

Este é um dos principios basicos para todo e qualquer sistema de
informag&o, onde se busca corrigir ou mesmo bloquear a entrada de dados
incorretos e inconsistentes (“garbage in, garbage out”).

A validacdo dos dados segue alguns dos principios propostos por Mateo &
Leung (2010), utilizando-se de estatistica. Ja para as etapas de estimativas de
dados, especialmente aqueles que estdo ausentes da série, foram utilizados
meétodos estatisticos e geoestatisticos, como krigagem e Inverso do Quadrado da
Distancia (1QD).

Posteriormente, sdo comparados os dados reais com os gerados pelos
métodos estatisticos. A informacéo estimada deve levar em conta o aspecto espacial

e temporal.
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3.2.1 Validagé&o e controle de qualidade de dados

O sistema de controle de qualidade e validacdo de dados, aqui proposto,
tem como principal objetivo identificar dados incorretos e, principalmente, dados
suspeitos de estarem com problemas. Esta etapa €é fundamental para o
aprimoramento dos dados armazenados, ficando de fora os dados ausentes visto
gue os mesmos sdo facilmente identificaveis.

Este controle esta dividido em 3 partes:

a) Verificacdo de dados da estacdo, em um periodo especifico do tempo,
baseando-se em limites e restricdes simples (validagédo basica);

b) Verificacdo dos dados da estacdo, com base no seu historico de
comportamento, ou seja, uma validacdo com base na série temporal; e

c) Verificacdo dos dados, com base o comportamento das esta¢des vizinhas, ou

seja, uma validacao de caréater espacial.

3.2.1.1 Validacao basica

Esta etapa verifica a ocorréncia de dados obviamente inconsistentes.
Geralmente, estes dados sé@o aqueles gerados por erros de leituras dos sensores,
podendo estar com problemas de calibracdo ou com defeitos.

a) Validacdo de limites: aqui é verificado se os valores a serem analisados
respeitam algumas condi¢cdes basicas da variavel a qual representa, ou seja,
se ela representa um valor que é fisicamente possivel de ser obtido. Sob este
ponto de vista, pode-se restringir os dados validos dentro de um limite de
valores possiveis. Por exemplo: a umidade relativa do ar deve estar em um
intervalo de dados de 0% a 100%, a temperatura que deve estar em um
intervalo de -90°C e +60°C. Qualquer valor fora deste intervalo esta
obviamente incorreto, pois representa um valor impossivel, para a variavel em
guestao.

b) Validacao logica: muitos dos registros das estacdes meteorologicas registram
dados médios, maximos e minimos, referente ao intervalo de tempo do
monitoramento. Estes dados devem respeitar suas condic¢des légicas basicas.
Por exemplo, a temperatura média de um periodo ndo pode ser maior que a

temperatura maxima ou menor que a temperatura minima deste mesmo
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periodo. Nesse caso, a Regra Temppinima < TeMmpmedia < TeMPmaxima deve
ser respeitada.

c) Validacdo de limites do periodo: esse método, ao contrario da validacao
anterior, busca identificar valores suspeitos de erros. Com base na
comparacao dos valores de um intervalo especifico, verifica se 0s mesmos
apresentam condicdes fisicas realmente passiveis de acontecerem. Por
exemplo, caso a coleta de dados de uma estacdo, com periodicidade horéaria
que fornece valores de temperatura que atendam aos requisitos das
validacdes anteriores, no caso, que esteja dentro de um limite fisico permitido
e cujas temperaturas minimas, médias e maximas estejam sendo respeitadas.
Ainda assim, deve-se verificar se a diferenca entre a temperatura maxima e a
temperatura minima, ocorridas nesta uma hora de medicles, respeita as
condicOes fisicas possiveis. Nesse exemplo poderia ser definido algo, como
a diferenca de temperatura maxima permitida para uma hora de medicéo é de
10°C, na equacdo Tempmsxima — Te€MPminima < 10°C. Mesmo assim,
qualquer situacdo que nédo respeite esta regra ndo deve ser descartada, mas
sim apresentada como um dado suspeito de conter falhas, visto que
variacdes extremas de mudancas de clima séo passiveis de acontecer. Nesta
pesquisa, além da verificacdo entre os periodos horéarios, foi realizada
também uma verificacdo com a diferenca de temperatura do dia a qual nao

deve ultrapassar 25 °C.

3.2.1.2 Validagcéao temporal

Apos a validacdo de dados basica, onde as inconsisténcias basicas foram
identificadas, uma nova etapa de validacdo faz-se necessaria, baseada no
comportamento histérico da variavel, ao longo das medi¢cdes passadas, baseada em
sua série temporal.

As validacbes basicas apresentadas identificam uma série de problemas,
nos valores coletados em uma estacdo. No entanto, existe a necessidade de
verificar se esta informacdo é consistente para o periodo, em que foi gerada. Por
exemplo, alguns fendmenos relacionados ao clima, geralmente, seguem certos
padrdes, como os relacionados a temperatura. De uma forma geral, durante os

periodos de verdo sao registradas as temperaturas mais altas do ano, assim como
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no inverno existe a tendéncia de serem registradas as temperaturas mais baixas.
Com base nesta premissa faz necessario verificar se o valor gerado pela estacéo
estd compativel com os valores para aquele periodo. Por exemplo, valores
préximos de 0°C (zero) no verdo, possivelmente, represente uma informacao
incorreta, assim como valores muito elevados no inverno, acima de 25°C ou 30°C
podem indicar problemas nas leituras.

Esta validacdo nao alerta a presenca de valores incorretos, mas sim de
valores suspeitos de conterem erros, visto que fendmenos atipicos e quebras de
recordes historicos podem acontecer.

Para este caso utilizou-se a mesma técnica proposta por Mateo & Leung
(2010) para avaliar o aspecto temporal da variavel. Esta técnica segue os seguintes
passos:

a) Verificacdo dos valores do dia anterior. Caso a medicdo seja feita varias
vezes no dia, utiliza-se dos valores do dia anterior para 0 mesmo horario.

b) Verificacdo dos dados do dia seguinte. Da mesma forma que a verificagao
anterior, deve-se respeitar a unidade de coleta dos dados.

c) Verificacdo dos dados referentes aos trés dias (anterior, corrente,
posterior), dos anos anteriores.

A Tabela 1 apresenta quais sdo os periodos dos dados que serviram de
base, para a validacéo temporal, com as regras de verificagcéo citadas.

Tabela 3.1 — Exemplo de dados de temperatura média do periodo da Estacédo 1

Estagdo 1

Ano Dia anterior Data analisada Dia posterior

01/11 02/11 03/11
2009 21,3 22,1 21,9
2008 23,2 21,1 22,0
2007 22,4 22,1 22,0
2006 21,3 21,1 22,1
2005 22,9 23,2 23,0
1999 22,9 22,2 23,3

Fonte: O autor

Neste exemplo, a data a ser analisada é do dia 02/11/2009, cuja temperatura
média é avaliada com base nos valores dos dias 01/11/2009 (dia anterior) e
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03/11/2009 (dia posterior), e ainda toda a série histdrica do periodo correspondente
a estes trés dias, ou seja, o periodo de 01/11 a 03/11, de 1999 a 2009.

Como se pode perceber esta validacdo néo é realizada no momento em que
o dado é inserido, pois ela depende dos dados do dia posterior, para completar o
conjunto dos dados para valida-lo. No entanto, caso seja necessario realizar um
processamento de validacdo temporal, no momento em que o dado é inserido, pode-
se utilizar apenas o dia anterior e a série historica do periodo de trés dias.

De posse dos valores histéricos da estacao, verifica-se entdo por meio do
calculo do escore Z (equacao 3.1), o quanto o valor analisado se comporta, quando
comparado com 0s demais, no mesmo periodo.

2|

Xq—xX

(3.1)

(o2
O escore Z vai avaliar quantas vezes o valor analisado se afastou do desvio
padrdo, a partir da média da amostragem. Por exemplo, supondo que a média do
periodo seja 20°C, o desvio padrdo seja 2°C e o valor a ser avaliado seja 24°C, de
acordo com a equacdo do escore Z, tem-se um resultado de 2 que significa que
24°C se afastou duas vezes o valor do desvio padréo (2°C), a partir da média 24°C.
Nesta pesquisa utilizou-se a varidvel temperatura com um valor aceitavel, para o
escore Z, de 3. Este valor de escore foi igual ao proposto por Mateo & Leung (2010).
Por meio da validacdo temporal, foi possivel ajustar alguns valores de
validacdo de limites. No caso da temperatura foi elaborada uma restricdo de
temperatura de -20C a +45°C. No entanto, esta € uma restricdo global e cada local
onde as estacdes estdo instaladas possuem suas proprias restricdes. Neste caso foi
feita uma leitura dos registros, de cada estacao, e criada os registros de recordes de
temperatura, maxima e minima, para cada uma delas (Tabela 3.2). Esta informacgéao

também servira no auxilio a verificacdo dos dados.

Tabela 3.2 - Exemplo de restricdo de temperatura por estacao

Estacgédo Temperatura Minima Temperatura Maxima
Castro -3,90 33,00
Ilha do Mel 5,80 37,10
Ibaiti 2,40 34,60
Ivai -1,80 34,50
Indcio Martins -2,30 31,10
Morretes 3,30 41,70

Fonte: O autor
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3.2.1.3 Validacéo espacial

As duas formas de validacdo, anteriormente descritas, permitem a
verificacdo de inconsisténcias de dados das estacdes, de forma individual, com base
no conjunto de informacdes gerado, ou seja, considerando apenas as informacoes
geradas por elas mesmas sem, no entanto, considerar o comportamento das
estacdes que estdo proximas.

Nesta técnica sdo utilizados os dados de varias das estacfes que se
encontram préximas espacialmente no sentido de vizinhanca, para detectar erros ou
valores suspeitos, uma vez que foi assumido o principio de que existe uma
correlagcdo ou um padrédo de comportamento quanto a sua distribuicdo espacial entre
as estacdes mais proximas.

Para fazer esta verificacdo foram utilizadas técnicas estatisticas, como a
correlacdo de Pearson, para verificar quais as estacfes estdo mais correlacionadas
umas com as outras; a técnica de regressao linear, para efetuar as estimativas de
cada estacdo; e de testes de intervalo de confianca, a fim de verificar quais valores
sao significativamente diferentes, das observacfes das estacdes vizinhas.

Cada etapa de aplicacdo destas técnicas € descrita a seguir:

a) ldentificacdo das estacdes mais proximas
Partindo do principio que estacdes mais proximas tem maior probabilidade
de ter comportamentos semelhantes, com relacao as variaveis tratadas, e
para evitar o calculo de correlacdo de forma desnecessaria, entre
estacOes distantes, restringiu-se o raio de abrangéncia do calculo de
correlacdo. Nesta pesquisa optou-se em utilizar um raio maximo de até

150 km, entre as estacdes meteorologicas, exemplificado na Figura 3.3.



Figura 3.3 - Exemplo do raio de 150 km a partir da estacdo de Ponta Grossa
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b) Célculo da correlagdo de Pearson

tac- Fazenda'SantalF e-abc

taberaiac

Lap evaimi
fItaberalGramalVerdezabel

taberallCampoExptabe)

Itapoa- it

53

Apés a identificacdo das estagcbes proximas utilizou-se do célculo de

correlacdo para cada par de estagbes para a variavel temperatura.

Para gerar o coeficiente de correlacdo utilizou-se todos os registros

histéricos de temperatura, de cada uma das estacdes, limitando aquelas

que possuiam informacbes de um mesmo periodo. De posse dos

coeficientes de correlacdo, entre as estagdes, convencionou-se a Tabela

3.3 para interpretar o grau de correlacdo entre elas. Esta convencgéo

assemelha-se a proposta de Callegari-Jacques (2003) citada por Lira

(2004).

Tabela 3.3 - Interpretacdo dos indices de correlacéo

Valor de p (+ ou -) Interpretacgéo

0.00 a 0.19 Correlacdo bem fraca
0.20 a 0.39 Correlacdo fraca

0.40 a 0.69 Correlacdo moderada
0.70 a 0.89 Correlacdo forte

0.90 a 1.00 Correlacdo muito forte

Fonte: O autor
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Nos calculos de validagdo espacial foram consideradas, apenas, as
estacdes cujo grau de correlacao fosse igual ou superior a 0,85, indicando
assim uma forte correlacdo entre as estacdes. Figura 3.4 apresenta 0s

indices de correlacdo entre algumas estacfes meteoroldgicas.

Figura 3.4 - Correlacdo entre a estacdo de Ponta Grossa e as estacdes vizinhas
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c) Estimativa de dados mediante regresséo linear

correlacao linear (equacédo 3.2) para gerar um valor estimado para a
estacdo a serem validados os dados, com base nos dados das estacgoes
proximas.

Xig= a;i+ biYig (3.2)
O calculo da regresséo é feito para cada uma das estacfes proximas. De
forma similar, para cada valor estimado através da regresséo linear,

calculou-se a raiz do erro médio quadratico, comparado com o0s valores

observados, conforme a equagao 3.3.

N — £, )2
RMSE; = |2e=t%id (3.3)
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Sendo, x4 € o valor observado;
Riq € o valor estimado pela regresséo linear; e
N é o numero de observacoes.
Finalmente, com base em todos os erros médios quadraticos gerados em
cada uma das estacdes proximas, foi gerado um novo valor estimado para a
estacdo sendo avaliada. Esse novo valor € utilizado como variavel, para
ponderar o dado em questéo, conforme equacéo 3.4.
m Yid
Zi:lRMSEiZ
s ;2 (3.4)
RMSE;

Wg =

Sendo, m é o numero de pares de estacfes; e
yiq € 0 dado observado na estagdo proxima i, em um periodo d.

ApoOs estimar o valor calcula-se o erro padrédo, conforme equacao 3.5:

(3.5)

De posse de todos estes dados se pode entdo verificar se o dado
observado se encontra dentro de um limite de dados aceitavel o qual

caracteriza o intervalo de confianga da informacéo (Figura 3.5).

Figura 3.5 - Representacéo de um intervalo de confianca
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Fonte: O autor
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A equacgédo 3.6, baseada na metodologia de Mateo & Leung (2010), foi
utilizada para verificar o intervalo de confianca:
Wg—¢ XSE < x4 < wg+c XSE (3.6)
Dessa forma, dizemos que o valor observado x; deve estar em um intervalo
de valores, baseado no valor estimado, com base em todas as estacdes proximas
wy. Esse valor pode variar, tanto para menos quanto para mais, baseado no erro
padréo.
O valor de ¢ é uma constante, podendo variar conforme a variavel analisada.
Nesta pesquisa, para a variavel temperatura foi assumido o valor 4, sendo este valor
um pouco menos restritiva quando comparada a proposta de Mateo e Leung (2010),
que utilizou o valor de 3. Esta constante ¢ serve para indicar quantas vezes, além do
erro padrdo, serd o intervalo de confianca tanto para mais, quanto para menos.
Qualqguer valor que esteja fora deste limite é considerado um dado suspeito e

passivel de ser analisado.

3.2.2 Estimativa de dados por meio de Interpolagcéo

Nesta pesquisa foram utilizados dois métodos de estimativa de dados,
levando em consideragdo o aspecto espacial. O primeiro baseado em geoestatistica
utilizando de krigagem, e o segundo, foi o IQD.

Ambos o0s métodos, utilizam-se da distancia entre os pontos, para
determinar o valor do ponderador, o qual posteriormente foi utilizado em conjunto
com o valor observado nas estacdes, gerando o valor estimado para um
determinado ponto.

No caso da krigagem, foi utilizada a geoestatistica para avaliar a
variabilidade espacial do atributo temperatura, sendo a dependéncia espacial

expressa por meio do semivariograma, estimado pela equacéo 3.7.

P(h) = —— TP [z(x) — Z(X; + h)]? (3.7)

2N(h) <=1
Onde, N(h) é o numero de pares de valores medidos Z(xi), Z(x+h), separado
pela distancia h. O gréafico de y(h) versus os valores correspondentes de h é
chamado de semivariograma.

Para estimar valores de Temperatura, utilizou-se dois métodos de
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interpolacado, a krigagem ordinéaria, definido pela Equacéo 3.8.

2(xi,xi + h) = ?:1 AiZ(xi,xl- + h) (38)
sujeito a:
=i =1 (3.9)

Em que, Z(x;,x; + h) é o estimador para um ponto (x;, x; + h) da regido e
A; séo os pesos usados na estimativa.
O outro método utilizado foi o inverso do quadrado da distancia que € um

interpolador deterministico univariado, de médias ponderadas. Esse método é
definido pela equacéo 3.10 (MELLO et al., 2003):

N :

()

Onde, x, = atributo interpolado; x; = valor do atributo do i-ésimo ponto de
amostragem; d = distancia euclidiana entre o i-ésimo ponto de vizinhanc¢a e o ponto
amostrado; e n = nimero de amostras.

De forma similar, ao que foi feito com a regresséao linear, foi estipulado e
aplicado um limite maximo de alcance a fim de limitar o raio de atuagcdo para 0s
calculos. Este limite estipulado em 100 km de raio, ou seja, todas as estacdes dentro
deste limite passam a fazer parte do calculo da estimativa (Figura 3.6).

Nesses dois métodos, a distancia passa a ser parte fundamental do calculo
do estimador e, provavelmente, estagcbes muito distantes pouco contribuiram no
calculo da estimativa. Talvez, poderiam contribuir para gerar distorgées. Ja no
método estatistico anterior (regressdo linear), existe a questdo do indice de
correlacdo, a qual descartava as estagbes com baixa correlagdo, do calculo da

estimativa.



Figura 3.6 - Visualizac&o do raio de alcance de 100 km de uma estacéo
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para analisar o desempenho das técnicas, foram realizados ensaios na
identificacdo de dados inconsistentes e na estimativa de dados. Os ensaios se
restringiram a variavel temperatura, com as seguintes estagfes: Curitiba, Ponta
Grossa, Entre Rios, Foz do Areia, Guarapuava, Lapa, Palmas, Pinhdo e Unido da
Vitoria. O periodo onde foram estimados os valores ficou restrito a novembro de
20009.

4.1 VALIDACAO BASICA

Antes da aplicagéo das estimativas foi realizada uma avaliagdo de todos os
dados da variavel temperatura, a fim de verificar os problemas béasicos, assim como
os dados suspeitos. Esta avaliacdo ndo se restringiu as estacfes e periodos
mencionados, pois o intuito era ter uma visdo geral dos problemas, mais comuns, de
erros ou dados suspeitos.

O total de dados importados aproximou-se a 4 milhdes de registros,

correspondendo aos dados de 1999 a 2010, de 60 estacdes (Figura 4.1).

Figura 4.1 - Visualizacdo das estacGes com dados fornecidos no estudo

Fonte: O autor
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De todo universo de dados, foi possivel detectar problemas tanto de ordem
bésica, quanto aqueles considerados suspeitos. Seguindo a metodologia proposta,
seguem os resultados de cada uma das etapas.

A Tabela 4.1 apresenta as restricbes aplicadas e a quantidade de registros
encontrados que ndo atendiam aos critérios exigidos.

Com base nos resultados, foi possivel verificar a ocorréncia de dados, cuja
qualidade esta comprometida por ndo atender aos requisitos minimos de qualidade

impostos pela validacdo basica.

Tabela 4.1 - Validac¢des béasicas dos dados

Quantidade de

Regra de validacgéao Percentual
Registros
(Temperatura) %
~= 4 milhdes
Validacdo de Limites 14.459 0,35%
-10°C < Temp < 45°C
Validacédo Loégica 24 .746 0,60%
TempMin < TempMed < TempMax
Periodo sem informacédo 37.787 0,92%
Validacdo de Limites por 4.436 0,11%
periodo de 1 hora superior a
10°C.
(TempMax - TempMin) > 10°C
Validacé&o de Limites por 1.718 0,04%
periodo de 1 dia superior a
25°C.

(TempMax - TempMin) > 25°C

Fonte: O autor

Na Figura 4.2 é apresentado um totalizador dos dados inconsistentes, sendo
gue este totalizou 1,9% da amostragem, evidenciando assim a importancia da
verificagdo dos dados e a necessidade de um tratamento aprimorado. Entretanto
vale ressaltar que este percentual pode aumentar, significativamente, caso sejam
feitas verificacdes semelhantes nas demais variaveis coletadas pelas esta¢cdes ndo

contempladas (presséo, umidade relativa do ar, etc.).
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Figura 4.2 — Resultado geral das validacdes
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Fonte: O autor

Para analisar o desempenho da técnica de validacdo basica, foram
realizados ensaios na identificacdo de inconsisténcias e erros de dados.

Foram realizados os testes de validacdo basica em cada uma das estacdes
a fim de verificar possiveis erros e inconsisténcias, no entanto, os testes ficaram
restritos as estacdes e periodos de interesse, 0s resultados sdo apresentados na
Tabela 4.2.

Tabela 4.2 - Resultado da validacdo béasica nas estagcfes novembro de 2009

Unido da
Vitoria
Pinhdo
Palmas

Tipo de
verificacdo/
Estacgéo

Curitiba
Lapa
Guarapuava
Foz do Areia
Entre Rios
Ponta Grossa

Validacdo de Limites
-10°C < Temp < 45°C
Validacdo Légica
TempMin < TempMed < TempMax

o
)
o
o
=
o
o
o
o

Periodo sem informacéao 5 0 0 1 0 1 0 0 0

Validacdo de Limites por
periodo de 1 hora superior
a 1l0°C.

(TempMax — TempMin) > 10°C
Validacdo de Limites por
periodo de 1 dia superior a
25°C.

(TempMax - TempMin) > 25°C

Total 5 0 0 1 3 10 1 0 0

Fonte: O autor
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Pode-se observar que mesmo em um intervalo curto de tempo (um més),
para um numero restrito de esta¢gdes (nove), foi possivel observar erros de dados,
quanto a auséncia de informacdes. No caso dos dados com erro de valores, foi
identificada a Estacdo Foz do Areia, onde houve ocorréncia de temperatura maxima
de 74,5°C, evidenciando o erro na informacdo. Nenhuma ocorréncia de erros de
l6gica foi identificada em nenhum das estacdes. No entanto, foram detectadas
algumas falhas de dados, em especial, na Estacdo de Unido da Vitéria que
apresentou cinco periodos sem dados.

Também foi possivel identificar a ocorréncia de dados com suspeita de
erros. A primeira com verificacdo de diferencas de temperaturas no periodo de uma
hora, sendo detectando trés estacOes. A Estacdo de Pinh&o apresentou uma
ocorréncia, com uma diferenca de temperatura horaria de 11,2°C, ou seja, 1,2°C
acima do limite variacdo de 10°C por hora. No caso da Estacdo Entre Rios, foi
identificado o maior numero de ocorréncias (7), com diferencas de temperaturas de
16,6°C a 28,7°C.

Na Estac&o de Foz do Areia, a variagdo foi mais acentuada, de 51,7 °C, mas
essa variacdo € consequéncia do problema identificado anteriormente devido a
ocorréncia de um valor maximo de temperatura de 74,5°C.

Na analise de variacdo diaria de temperatura (Ultimo item da tabela 4.2), até
um limite de 25°C, o registro de Foz do Areia (1), que chegou a uma variacdo diaria
de 56,4°C, continua sendo consequéncia do valor distorcido de temperatura maxima
de 74,5°C. J4 as duas ocorréncias de Entre Rios, também, € consequéncia da
validac&o anterior, de limite horario de variacéo, estando entre 28,4°C e 29,4°C.

Vale ressaltar, que um mesmo dado incorreto pode gerar uma sequéncia de
alertas de erro durante cada uma das valida¢des, confirmando assim a importancia

de verificagdes simples e basicas.

4.2 VALIDACAO TEMPORAL

ApOs esta analise inicial da ocorréncia de erros, a etapa seguinte envolve a
analise temporal dos dados, onde se verifica a ocorréncia de dados com suspeitas
de erro baseada na sua série historica, em um determinado periodo.

A utilizacdo de um critério, no caso o escore Z, permite identificar registros

gue se distanciaram do comportamento normal daquela regido, tendo como base a
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sua seérie historica, com valores distantes do normal para a regido, podendo
evidenciar possiveis inconsisténcias de dados.

Nos testes, adotou-se o critério limite de trés (3), para o escore Z, 0 mesmo
adotado pela metodologia de Mateo e Leung (2010). Qualquer dado acima deste
limite foi analisado, mas nao descartado ou encarado como erro, visto que podem
ocorrer casos de quebras de recordes historicos, para um determinado periodo e
local.

Os resultados desta verificagdo, nas estacfes em estudo, sdo apresentados
na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 - Resultados Escore Z

Nr.

Estacao Escore Z

Ocorréncias
Unido da Vitéria 4 1
Curitiba - -
Lapa - -
Guarapuava - -
Foz do Areia 4 1
Entre Rios - -
4 5
5 3
Pinhédo

6 1
7 1
Ponta Grossa - -
Palmas - -

Fonte: O autor

Pode-se observar, no caso do escore Z, ocorréncias de desvios de valores
com base na sua série histérica, com destaque para a Estacdo de Pinhdo, onde se
identificou os valores com os maiores desvios (acima de 4 e chegando a 7).
Verificando este caso, em especifico, constatou-se que o valor coletado pela
estacdo no periodo, com suspeita de problemas, foi de 20,6°C, com um historico de

valores préximos de 27°C.
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4.3 VALIDACAO ESPACIAL

A etapa seguinte envolve tanto a validagdo, quanto a estimativa de valores
para as estacdes. Em um primeiro momento foi gerado o valor estimado com base
nas estacdes com maior correlacdo de Pearson. Em seguida, o valor estimado
serve de base para o célculo dos valores de limites de tolerancia, para que seja
comparado com o dado observado, criando uma forma de validag&o, através de um
intervalo de confianga. A quantidade de dados suspeitos registrados pela validacao

espacial € apresentada na Tabela 4.4.

Tabela 4.4 - Registros suspeitos de erros

Estacgédo Num. de registros Percentual de

suspeitos registros

suspeitos
Unido da Vitédria 25 3,5%
Curitiba 83 11,5%
Lapa 66 9,2%
Guarapuava 71 9, 9%
Foz do Areia 46 6,4%
Entre Rios 104 14,4%
Pinhédo o7 9, 3%
Ponta Grossa 59 8,2%
Palmas 103 14,3%

Fonte: O autor

Mesmo utilizando critérios menos rigorosos para a elaboracdo do intervalo
de confianca (4), o método apresentou uma taxa relativamente alta de registros
considerados suspeitos. A razao para esta taxa, certamente, esta relacionada com
0 método regressdo linear, o qual em determinadas estacfes ou determinados
horérios, apresentou forte tendéncia em subestimar ou superestimar valores, sendo
que este valor estimado pela regresséao linear o valor de referéncia para a geracao

do intervalo de confianca utilizada na validacao espacial.

4.4 ESTIMATIVA DE VALORES

Apés a validacdo, baseada no intervalo de confianca, foi realizada a analise
comparativa dos resultados obtidos pelas estimativas de krigagem, inverso do

guadrado da distancia e regressao linear. Apos a geracdo de cada um dos valores,
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foi possivel compara-los com os dados observados, sendo necesséario agrupar 0s
dados gerados, utilizando a média diaria das temperaturas.

Os resultados das comparacdes sdo apresentados nas Figuras 4.3 a 4.11,
onde € observado o desempenho de cada técnica, para cada uma das estacdes
analisadas.

Para a estacdo de Unido da Vitéria todas as técnicas apresentaram
tendéncia em subestimar os valores conforme observado na Figura 4.3. Os métodos
da krigagem e IQD foram os que apresentaram maior tendéncia em subestimar os
dados (92,6% e 91,2% respectivamente), jA o método da regressdo linear
apresentou uma tendéncia menor em subestimar os dados (76,6%) além de
apresentar valores de Erro Médio (EM) e Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM)
menores (0,8330 e 1,0021 respectivamente) quando comparados aos da krigagem e
do IQD. Esta foi a Unica das estacdes cujo numero de estacbes de apoio foram de
igual nimero tanto para a técnica de regresséo linear (R.L) quanto para as técnicas
de krigagem e 1QD.

Figura 4.3 - Resultados da estagéo de Unido da Vitoria

Unido da Vitodria

OBSERVADQO  +¢seee KRIG === R| == ==|QD

27

Temperatura °C

Fonte: O autor

Para a estacdo de Curitiba destaca-se a técnica da krigagem, pois

apresentou EM (0,2367) e REQM (0,4237) menores quando comparados as técnicas
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de regresséo linear e IQD. No entanto, o método da krigagem foi a que apresentou
as maiores diferencas entre os valores observados e os estimados (6,8145°C e -
7,3458°C), ja 0o método da regressdo linear foi a que apresentou as menores
diferencas (1,365°C e -4,3624°C). Observa-se pela Figura 4.4 que as 3 técnicas

apresentaram valores proximos dos observados.

Figura 4.4 - Resultados da estacado Curitiba

Curitiba

OBSERVADQO eeeeee KRIG === RL == = |QD

27
26
25
24
23
22
21
20
19
18

Temperartura °C

Fonte: O autor

Para a estacdo da Lapa observa-se que as 3 técnicas aplicadas
apresentaram tendéncia em superestimar os valores conforme apresentado na
Figura 4.5. Para esta estacdo a técnica da regressao linear foi a que apresentou a
maior tendéncia em superestimar os dados (94%) e também foi a que apresentou 0s
maiores EM e REQM (-1,8402 e 1,8973 respectivamente).
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Figura 4.5 - Resultados da esta¢do Lapa

Lapa

OBSERVADQO ¢eceee KRIG = e=e= R|L == ==|QD

Temperatura °C
N
(=

Fonte: O autor

Na estacdo de Guarapuava o método de regressdo linear apresentou
tendéncia em superestimar os dados (88%), enquanto as técnicas de krigagem e
IQD apresentaram tendéncia a subestimar os dados (83% e 66% respectivamente),
conforme observado na Figura 4.6. Para esta estacéo o 1QD foi 0 que apresentou 0s
menores EM e REQM (0,3032 e 0,4919 respectivamente).

Figura 4.6 - Resultados da estacdo Guarapuava

Guarapuava

OBSERVADQ  sseee+ KRIG === R| == ==|QD

Temperatura °C

Fonte: O autor
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Na estacdo Foz do Areia nota-se que as técnicas da krigagem e IQD
subestimaram os dados em mais de 90%. Ambas as técnicas também apresentaram
EM (acima de 2) e REQM (acima de 2) semelhantes. Ja a técnica da regressao
linear apresentou valores de EM e REQM significativamente mais baixos (0,3382 e

0,4838 respectivamente) quando comparados com a krigagem e o IQD.

Figura 4.7 - Resultados da estacdo Foz do Areia

Foz do Areia

OBSERVADQO +eeeee KRIG === RL == == |QD

Temperatura °C
N
N

Fonte: O autor

Para a estacdo de Entre Rios todas as técnicas apresentaram forte
tendéncia em superestimar os valores, conforme observado na Figura 4.8. Destaca-
se para esta estacao a técnica da regressao linear a qual superestimou em 99,6%
das vezes os dados estimados. Foi esta técnica que apresentou as maiores EM e
REQM (-2,2594 e 2,2840 respectivamente). Ja as técnicas da krigagem e 1QD
apresentaram valores semelhantes tanto de EM (aproximadamente 1,7) quanto de
REQM (aproximadamente 1,7).
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Figura 4.8 - Resultados da estacdo Entre Rios

Entre Rios

OBSERVADQO ¢eceee KRIG = e=e= R|L == ==|QD

Temperatura °C

Fonte: O autor

Para a estacdo de Pinhdo a técnica de regressao linear apresentou valores
de EM e REQM de 0,5721 e 0,6485 estimando assim valores mais préximos dos

observados (Figura 4.9) quando comparados as técnicas de krigagem e 1QD.

Figura 4.9 - Resultados da estagéo Pinh&o

Pinhao

OBSERVADQ ¢e¢e¢e¢e KRIG === R == ==|QD

Temperatura °C

Fonte: O autor

Para a estacdo de Ponta Grossa observa-se na Figura 4.10 que todas as
técnicas apresentaram valores proximos dos observados. Esta estacdo foi a que

utilizou o maior nimero de estacbes de apoio (vizinhancga), 13 para a krigagem e
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IQD e 12 para a regresséo linear, de forma que, todas as técnicas apresentaram EM
e REQM mais baixos quando comparadas as demais estagoes.

Figura 4.10 - Resultados da estac&o Ponta Grossa

Ponta Grossa

OBSERVADQ ¢e¢e¢eee KRIG @ == R == ==|QD

Temperatura °C

Fonte: O autor

Na estacdo de Palmas observa-se que a técnica de regressdo linear
apresentou forte tendéncia em superestimar os dados (98%) ocorrendo 0 oposto
(subestimar os dados) nas técnicas de krigagem e 1IQD (70% e 74%
respectivamente). Para o EM e REQM a técnica da krigagem apresentou 0s
menores valores (0,9805 e 1,2781 respectivamente).
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Figura 4.11 - Resultados da estacao Palmas

Palmas

OBSERVADQ ¢¢¢eee KRIG ®==e= R == ==|QD

Temperatura °C

Fonte: O autor

Foi possivel identificar, por meio dos graficos, que uma mesma técnica
comporta-se de forma diferente, nas diferentes estacbes. Algumas vezes, com
tendéncias em superestimar quase que totalmente os dados, e outras em
subestimar os dados. Por exemplo, na estacdo de Palmas o método estatistico
utilizando regressao linear superestimou quase todos os dados quando comparados
com o0s observados. Ja na estacdo de Pinhdo a tendéncia da mesma técnica foi
subestimar os valores.

Foi possivel perceber, também, que na maior parte das estimativas, as

tendéncias de comportamento dos dados observados foram seguidas.
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Na analise destes dados, através do método de krigagem (Tabela 4.5),
constatou-se que poucas vezes houve uma distribuicdo equilibrada entre dados
subestimados e dados superestimados. No entanto, foram observadas algumas
excecbes, como no caso das Estacbes de Curitiba (43,8% e 56,3%) e de Ponta
Grossa (51,7% e 48,3%), onde houve uma melhor distribuicdo entre os dados
superestimados e os subestimados. Ambas as estacfes, apresentaram os melhores
resultados com relacdo ao EM e a REQM, Ponta Grossa com 0,1183 e 0,5640 e
Curitiba com 0,2367 e 0,4237 respectivamente. Estas foram as que mais tiveram
estacbes de apoio no célculo das estimativas (13 estacdes), evidenciando a
importancia da quantidade de amostras no calculo das estimativas por krigagem. Ja
as diferencas maximas de temperaturas comparadas aos dados observados foram
obtidas pela estacdo de Guarapuava onde o valor maximo subestimado foi de

4,5714°C e o maior valor superestimado foi de 3,38°C.

Tabela 4.5 - Resultados da Krigagem

Nr. Max. Max.
Estagéo S EM REQM Diferenga Diferenca | $ Pos. | $ Neg.
(+) (=)
Unido da Vitédria 9 1,9111| 2,0380 8,0413 -2,6193 92,6% 7,4%
Curitiba 13 0,2367| 0,4237 6,8145 -7,3458 43,8% 56,3%
Lapa 9| -1,3479| 1,4379 2,9117 -8,5227 10,4% 89, 6%
Guarapuava 10 0,8615| 0,9780 4,5714 -3,3800 83,2% 16,8%
Foz do Areia 9 2,5946| 2,6555 6,6746 -2,7280 93, 9% 6,1%
Entre Rios 9| -1,7157| 1,7430 2,2411 -8,4027 7,0% 93,0%
Pinh&o 9 1,7072| 1,9009 6,3061 -8,0665 86,4% 13,6%
Ponta Grossa 13 0,1183| 0,5640 5,9325 -6,4065 51,7% 48,3%
Palmas 10 0,9805| 1,2781 6,7813 -6,8108 70,0% 30,0%
Media 0,5940| 1,4466 5,5861 -6,0314 59, 9% 40,1%
Max 2,5946| 2,6555 8,0413 -2,6193
Min -1,7157| 0,4237 2,2411 -8,5227

Fonte: O autor
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Os resultados obtidos pelo IQD (Tabela 4.6) foram semelhantes aos da

krigagem, visto que ambos sao baseados na distancia, para gerar o ponderador,

utilizado no calculo da estimativa. De forma similar, este método obteve valores de

EM e REQM mais baixos, nas estacbes com maior quantidade de dados de

referéncia vizinha. Destaque neste resultado, para a estacdo de Guarapuava que

apresentou um desempenho semelhante e algumas vezes até melhores, comparada

a estacdes com maior numero de amostras com relacdo ao EM (0,3032) e REQM

(0,4919).

Outra questado foi a distribuicdo dos dados estimados. Dentre os métodos

testados este foi o que obteve uma melhor distribuicdo média entre dados

superestimados (42,4%) e subestimados (57,6%), ainda que a sua tendéncia seja

subestimar.

Tabela 4.6 - Resultados do Inverso do Quadrado da Distancia

Nr. Max. Max.
Estacgéao Estacdes EM REQM Diferenga | Diferenga | $ Pos. | $ Neg.
(+) (-)
Unido da Vitéria 9 1,76978| 1,90456 7,7288 -2,8916 91,2% 8,8%
Curitiba 13 -0,5199 0,6762 5,3955 -6,6871 29,7% 70, 3%
Lapa 9 -1,0272 1,1657 3,4609 -8,2101 16,4% 83,6%
Guarapuava 10 0,3032 0,4919 4,2194 -4,4112 66,8% 33,2%
Foz do Areia 9 2,2221 2,2839 5,9163 -2,9505 91,8% 8,2%
Entre Rios 9 -1,7436 1,7860 4,0003 -9,2656 12,5% 87,5%
Pinh&o 9 1,5056 1,7226 6,1111 -8,3431 83,5% 16,5%
Ponta Grossa 13 0,1823 0,5852 6,4765 -6,5673 52,8% 47,2%
Palmas 10 1,7311 1,9504 7,7871 -6,3137 74,2% 25,8%
Media 0,4915 1,3963 5,6773 -6,1822 57, 6% 42,4%
Max 22,2221 2,2839 7,7871 -2,8916
Min -1,7436 0,4919 3,4609 -9,2656

Fonte: O autor
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A aplicacdo do método de regressao linear (Tabela 4.7) apresentou, de
forma geral, uma tendéncia a superestimar os valores, entretanto o comportamento
deste método foi semelhante ao apresentado pela krigagem e pela aplicacdo do
IQD, onde os melhores resultados foram obtidos nos locais com maior amostragem.

Este método foi o que apresentou a melhor média de REQM (1,2083) e,
também, que apresentou as menores variagdes entre o valor maximo e minimo dos
erros, superestimando em média 2,4266°C e subestimando em média 5,140°C.
Apesar, deste método, utilizar em média, um namero menor de amostragem, no
caso as estacdes de apoio (9,4 contra 10,1 no caso da krigagem e do 1QD),
apresentou resultados semelhantes de erros e estimativas, quando comparados aos

da krigagem e do IQD.

Tabela 4.7 - Resultados do Método de Regresséao Linear

Nr. Max. Max.
Estacgéao Ttz EM REQM Diferenca Diferenga | $ Pos. | $ Neg.
(+) (-)
Unido da Vitoéria 9| 0,8330| 11,0021 5,4797 -2,0016| 76,6%| 23,4%
Curitiba 8| -0,8477| 0,9976 1,3650 -4,3624| 30,0%| 70,0%
Lapa 7| -1,8402| 11,8973 0,7734 -5,7712 5,3%| 94,7%
Guarapuava 11| -1,0984| 11,1429 2,7359 -5,4700| 11,5%| 88,5%
Foz do Areia 10| 0,3382| 0,4838 2,9225 -2,7744| 66,7%| 33,3%
Entre Rios 10| -2,2594| 2,2840 0,3233 -9,6309 0,4%| 99,6%
Pinhé&o 10| 0,5721| 0,6485 2,8944 -3,4730| 71,1%| 28,9%
Ponta Grossa 12| -0,3334| 0,4741 2,4627 -3,8630| 43,9%| 56,1%
Palmas 7| -1,8879| 1,9445 2,8827 -8,9137 1,7%| 98,3%
Media -0,7249| 11,2083 2,4266 -5,1400 34,1%‘ 65,9%‘
Max 0,8330| 12,2840 5,4797 -2,0016
Min -2,2594| 0,4741 0,3233 -9,6309

Fonte: O autor

Um aspecto analisado foram os dados estimados, localizados nas bordas de
todo o conjunto de estacdes. Com base em sua localizacdo, em relacdo as demais
estacdes, consideraram-se como “bordas” as Estacdes da Lapa, Unido da Vitoria e
Palmas (Figura 4.12). Entretanto, n&o foi constatado que estas estagdes tivessem o
desempenho dos valores estimados, muito diferentes das estacbes que néo
estavam nas bordas, visto que, geralmente estacdes que se encontram nas bordas

apresentam resultados menos eficientes de dados estimados, quando comparados
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com as estacdes que ndo se encontram nas bordas. Provavelmente, esta diferenca
de resultados né&o ficou muito evidente nesta pesquisa, devido a quantidade restrita
de estacdes de apoio, tanto as estacdes que estavam nas bordas, quanto as que

nao estavam.

Figura 4.12- Visualizacdo de algumas das esta¢des consideradas como "bordas"

~_ Inacio Martins-imt

Uniao da Vitoria-sim

Fonte: O autor

Um comparativo geral é apresentado nas Tabelas 4.8 a 4.12, evidenciando

em guais pontos cada uma das técnicas apresentou melhor resultado.
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A Tabela 4.8 apresenta os resultados comparativos das técnicas sob o
aspecto do erro médio absoluto, onde o método de regressao linear apresentou o
melhor resultado (1,1274) comparado as demais técnicas. Ja a krigagem e o 1QD
apresentaram valores similares de erro, com uma diferenca de aproximadamente
0,05. Quando comparadas ao do método de regresséo linear esta diferenca passa a
ser de 0,20 e 0,15 respectivamente.

Analisando a questdo dos erros médios, constata-se que o0 inverso da
distancia apresentou o melhor resultado médio de erro (0,4915) comparado com as
demais técnicas. JA& o método de regressao linear apresentou o menor erro médio

maximo (0,833) e a krigagem o menor erro médio minimo (-1,7157)

Tabela 4.8 - Comparativo dos Resultados (EMA e EM)

Erro Médio Absoluto Erro Médio
1] 0
) 9]
0 —~ 0O —~
S O]
T X © X
Estacgédo o % = Krig. R.L. 10D Krig. R.L. I0D
K o [ETe)
— —
g G
=4 z
Unido da Vitdria 9 10 1,9224 0,8335 1,7926 1,9111 0,8330 1,7698
Curitiba 13 8 0,3454 0,8607 0,5824 0,2367| -0,8477| -0,5199
Lapa 9 7 1,3479 1,8402 1,0272| -1,3479| -1,8402| -1,0272
Guarapuava 10 11 0,8778 1,0984 0,4145 0,8615( -1,0984 0,3032
Foz do Areia 9 10 2,5946 0,3727 2,2221 2,5946 0,3382 2,2221
Entre Rios 9 10 1,7157 2,2594 1,7436| -1,7157 | -2,2594 | -1,7436
Pinhao 9 10 1,7072 0,5778 1,5166 1,7072 0,5721 1,5056
Ponta Grossa 13 12 0,4473 0,4165 0,4566 0,1183| -0,3334 0,1823
Palmas 10 7 1,0140 1,8879 1,7311 0,9805| -1,8879 1,7311
Média 1,3302 1,1274 1,2763 0,5940 | -0,7249 0,4915
Maximo 2,5946 2,2594 2,2221 2,5946 0,8330 2,2221
Minimo 0,3454 0,3727 0,4145| -1,7157| -2,2594 | -1,7436

Fonte: O autor

Quanto ao erro médio percentual (Tabela 4.9), percebe-se que erro médio
do IQD e da krigagem apresentam valores proximos de erro 2% e 2,4%
respectivamente, enquanto o metodo de regresséo linear apresentou um erro de
-3,6%. Percebe-se ainda que no caso da krigagem os erros médios nas localidades
com maior quantidade de estacdes (Curitiba e Ponta Grossa, cada uma com 13
estacdes) apresentaram desempenho bem superior as demais localidades com
menos estacdes de apoio, com erros de 0,4% a 1%. O método IQD tambéem

apresentou resultados melhores nestas localidades, pois tanto quanto a krigagem,
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utiliza as mesmas estagbes como base para as estimativas.

Analisando a REQM o melhor desempenho fica por conta do método de
regressao linear que apresentou o resultado médio de 1,2083, ante 1,4466 e 1,3963
da krigagem e do 1QD respectivamente.

Observa-se que existe uma alternancia do melhor desempenho para cada
uma destas analises, representando assim um equilibrio de desempenho entre as

técnicas (Tabela 4.9).

Tabela 4.9 - Comparativo dos Resultados (EMP e REQM)

Lo Raiz do Erro Quadréatico
Erro Médio percentual B
Médio

n ~ n o~

(Ol (O

0 M 0 X

Estacéo 8 95 |8 § o | Krig. R.L 10D Krig. R.L. 10D

Z 5o | % 5.

0 0

o~ Mmoo~
Uni&o da Vitéria 9 10 8,2% 3,6% 7,6% 2,0380 1,0021 1,9046
Curitiba 13 8 1,0% -3,9% -2,5% 0,4237 0,9976 0,6762
Lapa 9 7 -6,6% -8,9% -5,0% 1,4379 1,8973 1,1657
Guarapuava 10 11 4,0% -5,0% 1,4% 0,9780 1,1429 0,4919
Foz do Areia 9 10 11,4% 1,5% 9,7% 2,6555 0,4838 2,2839
Entre Rios 9 10 -8,6% -11,3% -8,8% 1,7430 2,2840 1,7860
Pinh&o 9 10 7,4% 2,5% 6,6% 1,9009 0,6485 1,7226
Ponta Grossa 13 12 0,4% -1,5% 0,7% 0,5640 0,4741 0,5852
Palmas 10 7 4,4% -9,0% 8,0% 1,2781 1,9445 1,9504
Média 2,4% -3,6% 2,0% 1,4466 1,2083 1,3963
Maximo 11,4% 3,6% 9,7% 2,6555 2,2840 2,2839
Minimo -8,6% -11,3% -8,8% 0,4237 0,4741 0,4919

Fonte: O autor

Os resultados da Tabela 4.10 apresentam as diferengas maximas tanto
positivas (subestimativa) quanto negativas (superestimativa) dos valores estimados
em comparacao com os valores observados. No caso dos valores maximos positivos
o método de regressao linear foi 0 que apresentou os melhores resultados em todas
as estacoes (média de 2,43), para o valor maximo negativo também apresentou o
melhor resultado médio (-5,14). Sob este aspecto o método de regresséo linear se

sobressaiu comparado as demais técnicas.
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Tabela 4.10 — Comparativo de Resultados (Max. diferenca positiva e negativa)

Max. Diferenca (+) Max. Diferenca (-)

0n ~ n ~

(O3 (O3

0N 0 X

Estacdo 84 94 4 9 o Krig. R.L QD Krig. R.L. 10D

2 Do |[Aom

n n

Mo~ Mo~
Unido da Vitéria 9 10 8,041 5,480 7,729 -2,619 -2,002 -2,892
Curitiba 13 8 6,815 1,365 5,396 -7,346 -4,362 -6,687
Lapa 9 7 2,912 0,773 3,461 -8,523 -5,771 -8,210
Guarapuava 10 11 4,571 2,736 4,219 -3,380 -5,470 -4,411
Foz do Areia 9 10 6,675 2,923 5,916 -2,728 -2,774 -2,951
Entre Rios 9 10 2,241 0,323 4,000 -8,403 -9,631 -9,266
Pinh&o 9 10 6,306 2,894 6,111 -8,067 -3,473 -8,343
Ponta Grossa 13 12 5,933 2,463 6,477 -6,407 -3,863 -6,567
Palmas 10 7 6,781 2,883 7,787 -6,811 -8,914 -6,314
Média 5,59 2,43 5,68 -6,03 -5,14 -6,18
Maximo 8,04 5,48 7,79 -2,62 -2,00 -2,89
Minimo 2,24 0,32 3,46 -8,52 -9,63 -9,27

Fonte: O autor

O comparativo da Tabela 4.11 mostra com qual frequéncia cada
técnica superestimou ou subestimou os valores observados. Percebe-se que em
muitos casos 0s métodos apresentaram sempre uma tendéncia na estimativa, ou
frequentemente subestimando ou superestimando os valores. A estacdo que
apresentou a melhor distribuicéo foi a de Ponta Grossa, aproximando-se de um valor
de 50%. Como ja mencionado, a estacdo de Ponta Grossa é uma das que
apresentam maior nimero de estacfes de apoio, possivelmente esta seja uma das
razdes do seu melhor desempenho. JA no caso apresentado pelo método de
regressdo linear para a estacdo de Entre Rios, mostra uma forte tendéncia da
técnica em superestimar os valores (99,6%), neste caso, esta tendéncia também foi
observada nas outras técnicas. Dentre as técnicas avaliadas a que apresentou a

melhor distribuicdo média de valores foi 0 IQD com valores de 57,6% e 42,4%.



Tabela 4.11 - Comparativo de Resultados (% Positivos e % Negativos)
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Krig R. 10D

0 ~ n —~

(O3 (O3

. 0 X 0 X
Estacdo 84 94 4 9 o % Pos. % Neg. Pos. Neg. Pos. Neg.

2 po |[A Do,

n n

m o~ [~
Unido da Vitéria 9 10 92,6% 7,4% 76,6% 23,4% 91,2% 8,8%
Curitiba 13 8 43, 8% 56,3% 30,0% 70,0% 29,7% 70, 3%
Lapa 9 7 10,4% 89, 6% 5,3% 94,7% 16,4% 83, 6%
Guarapuava 10 11 83,2% 16,8% 11,5% 88,5% 66,8% 33,2%
Foz do Areia 9 10 93,9% 6,1% 66,7% 33,3% 91,8% 8,2%
Entre Rios 9 10 7,0% 93,0% 0,4% 99, 6% 12,5% 87,5%
Pinh&o 9 10 86,4% 13,6% 71,1% 28,9% 83,5% 16,5%
Ponta Grossa 13 12 51,7% 48, 3% 43, 9% 56,1% 52,8% 47,2%
Palmas 10 7 70,0% 30,0% 1,7% 98, 3% 74,2% 25,8%
Média 59, 9% 40,1% 34,1% 65, 9% 57, 6% 42,4%
Maximo 93, 9% 93, 0% 76, 6% 99, 6% 91, 8% 87,5%
Minimo 7,0% 6,13 0, 4% 23,4% 12,5% 8,2%

Fonte: O autor

Na andlise apresentada pela Tabela 4.12 mostra o desvio padrao dos dados

estimados, neste caso, os menores valores médios foram da técnica IQD (3,078).

Para a correlacdo o método de regressao linear apresentou os melhores resultados

com indice médio de correlacdo acima de 0,9. O destaque desta analise fica por

conta da estacdo de Palmas que para o método estatistico obteve valores

satisfatérios (0,922) mesmo utilizando menos estacdes nas estimativas (7).

Enquanto as técnicas da krigagem e do IQD, ambas apresentaram graus de

correlagdo mais baixos (0,726 e 0,679) utilizando de 10 estacdes.



Tabela 4.12 - Comparativo de Resultados (Desvio padréo e Correlacao)

Desvio padréo Correlacéo

0 ~ n —~

(O3 (O3

. 0 X 0 X

Estacéao 84 94 4 9 o Krig. R.L IQD Krig. R.L IQD

2 po |[A Do,

n n

Mo~ Mo~
Unido da Vitéria 9 10 3,0070 3,4987 3,0415 0,9048 0,9325 0,9051
Curitiba 13 8 2,7487 3,2384 2,6614 0,8089 0,8948 0,8562
Lapa 9 7 2,9756 3,4046 2,8916 0,9072 0,9096 0,9131
Guarapuava 10 11 3,3105 3,5215 3,0737 0,9499 0,9636 0,9453
Foz do Areia 9 10 3,1775 3,6583 3,1584 0,8563 0,9594 0,8872
Entre Rios 9 10 3,1456 3,6140 3,0621 0,9302 0,9413 0,9056
Pinh&o 9 10 2,9874 3,5667 3,0193 0,9111 0,9494 0,9078
Ponta Grossa 13 12 3,0580 3,4645 3,0466 0,8388 0,9438 0,8153
Palmas 10 7 3,5891 3,5024 3,7487 0,7266 0,9226 0,6792
Média 3,1111 3,4966 3,0781 0,8704 0,9352 0,8683
Maximo 3,5891 3,6583 3,7487 0,9499 0,9636 0,9453
Minimo 2,7487 3,2384 2,6614 0,7266 0,8948 0,6792

Fonte: O autor

Constatou-se um equilibrio no desempenho
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dos métodos, cada uma

apresentou um resultado melhor em determinada analise. No entanto, foi possivel

verificar que a quantidade de amostras influi diretamente no desempenho de todas

as técnicas.
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4.5 TRABALHOS RELACIONADOS

Tsukahara et al (2010) utilizou métodos de redes neurais para a estimativa e
preenchimento de dados, permitindo comparacdo com os resultados deste trabalho.
Ambos, trataram dados das mesmas areas e estacbes meteoroldgicas. Para a
variavel temperatura, os erros médios gerados pelas redes neurais apresentaram
valores semelhantes aos deste trabalho. Com relacédo ao erro quadratico médio, os
valores da rede neural foram da ordem de 1,27°C, enquanto que as estimativas de
IQD, regressao linear e de krigagem apresentadas neste trabalho apresentaram
respectivamente os seguintes resultados: 1,40°C, 1,21°C e 1,44°C.

Ventura (2012), que também utilizou redes neurais, para estimar dados
climaticos, os resultados obtidos para temperatura obteve um erro médio absoluto
entre 0,57°C e 0,77°C. Valores com desempenho mais fracos foram obtidos pelas
técnicas de krigagem, regressao linear e 1QD aqui apresentados. Os valores foram
1,33°C, 1,12°C e 1,27°C, respectivamente, destacando a técnica de regressao linear
gue apresentou melhor resultado.

Apesar do método baseado em regressao linear ter apresentado o menor
erro quadratico médio, ndo significa que ele seja superior ou inferior, aos demais
métodos, visto que ficou evidente que a quantidade e a qualidade das estacfes de
apoio tém forte influéncia no célculo da estimativa. Desta forma, o desempenho de
cada uma destas técnicas pode apresentar resultados diferentes, utilizando-se
dados de outras regides, com densidades diferentes de amostras.

Lado et al. (2007) apresentaram resultados, utilizando-se de métodos
estatisticos e geoestatisticos, na estimativa de dados de temperatura. Os bons
indices apresentados devem-se ao fato do mesmo utilizar um conjunto de estacdes
bastante grande, o que certamente contribuiu para os bons resultados. Esta questao
também é comentada por SOUZA et. al. (2011), onde os métodos como krigagem e
inverso da distancia ndo apresentaram bons resultados, na estimativa de dados
pluviométricos, sendo apontada como principal causa do fraco desempenho das
estimativas a baixa densidade de pontos de coleta de dados (estacdes).

Nesta pesquisa ficou evidente que o numero de dados de apoio tem grande
influéncia na estimativa, visto que os menores erros foram apresentados pelas
estacBes que continham os maiores nimeros de amostras. Outro ponto importante

desta pesquisa foi a utilizacdo de um banco de dados espacial, possibilitando a
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realizacdo dos calculos da distancia entre os pontos de interesse sem a utilizacdo de
outro software de apoio.

Todos os célculos referentes a krigagem, IQD e regressao linear foram
implementados no banco de dados. Esta foi uma caracteristica ndo encontrada nos
trabalhos analisados. Todos os demais trabalhos utilizaram ferramentas estatisticas
externas ao sistema de armazenamento de dados, para manipular os dados a serem

estimados.
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5 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS DE PESQUISAS FUTURAS

No decorrer deste trabalho foi possivel verificar que as técnicas empregadas
na deteccdo de erros sao pertinentes em estudos meteorolégicos com correlagéao
espacial, principalmente, na identificacdo dos periodos onde os dados apresentavam
falhas ou mesmo aqueles que continham inconsisténcias.

Foi observado que mesmo com uma amostragem pequena, tanto de
estacdes (nove) quanto de periodo (um més), é possivel identificar ocorréncias de
erros nos dados, evidenciando assim a frequéncia com que as falhas e erros
ocorrem na coleta de dados. Possivelmente, caso as mesmas técnicas fossem
aplicadas as demais variaveis coletadas pelas esta¢des, o numero de ocorréncia de
erros seria ainda maior.

Quanto a validacdo temporal foi adequada na identificacdo de dados, onde
os valores se distanciavam da média historica apresentada em um mesmo periodo.
Esta validacdo é necessaria para analisar um grande volume de dados, permitindo
identificar de forma eficiente possiveis erros e dados suspeitos.

No entanto, a analise de um especialista da é&rea é necessaria,
especialmente para dados suspeitos, a fim de verificar se o valor, apesar de
diferente do que normalmente é observado, € legitimo, visto que recordes histéricos
podem ocorrer ou mesmo fendmenos climaticos atipicos.

Quanto as trés formas de estimativa de dados, todas apresentaram
desempenhos semelhantes, tanto na comparacdo dos resultados quanto
comparadas a trabalhos, com propostas semelhantes de estimativa de dados
climaticos. Entretanto, vale ressaltar que o desempenho destas técnicas esta
diretamente relacionado com a quantidade e a qualidade dos dados utilizados nas
estimativas. Certamente, um numero maior de esta¢des contribuiria para um melhor
desempenho de todas as técnicas analisadas, uma vez que todas as estimativas
que utilizaram um maior numero de estacdes apresentaram erros menores.

Dentre as técnicas avaliadas, a regressdo linear apresentou resultados
satisfatorios, especialmente, pelo fato de ter utilizado em média um nimero menor
de estacOes para fazer as estimativas. No entanto, quando utilizada esta técnica
para gerar o intervalo de confianca para validar os dados observados, esta
apresentou comportamento muito restritivo (validacdo espacial), ou seja, gerou

intervalos de confiangca que por varias vezes indicavam a existéncia de dados
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suspeitos de erros, quando esta suspeita ndo se justificava. Na verdade, este foi um
problema apresentado quando a técnica superestimava ou subestimava
demasiadamente os valores, criando assim intervalos de confianca fora da faixa real
dos dados observados.

Outro aspecto observado durante a andlise da correlacdo dos dados das
estacbes foi o fato de que, nem sempre esta¢cdes mais proximas umas das outras
apresentam melhores indices de correlacdo. Este comportamento ocorreu em varios
dos pontos analisados. Avaliando melhor a razdo deste comportamento foi possivel
verificar que estas estacdes que estavam proximas e apresentavam indices de
correlagdo mais baixos, quando comparadas com outras distantes, foi que a origem
dos dados das estacdes era de instituices diferentes. Isto pode representar que
cada instituicdo tenha seus préprios critérios de calibracdo dos sensores das
estacoes.

Outro aspecto € que, diferentemente das técnicas de krigagem e do inverso
da distancia, a regressdo linear ndo permite estimar dados de pontos
desconhecidos, visto que ela ndo usa o0 aspecto espacial nas estimativas. Ja as
técnicas de krigagem e inverso da distancia permitem que de um determinado ponto
(latitude e longitude) seja possivel a estimativa de valores, utilizando as estacdes
mais proximas.

E importante ressaltar que o desempenho de cada uma destas técnicas
pode apresentar variacdes, se aplicadas em regides diferentes e sob um namero
diferente de amostras. A principio a estimativa por regressao linear, parece ser a
mais indicada quando a quantidade de dados de apoio é pequena, jA os métodos
IQD e krigagem parecem ser mais adequados quando se tém uma quantidade maior
de amostras para a estimativa dos dados.

A utilizacdo exclusiva do banco de dados para a geracao de todos os testes
e dados estimados foi um aspecto relevante. O banco de dados, com capacidade de
processamento espacial, € comprovadamente ferramenta eficiente, tanto para o
armazenamento dos dados espaciais quanto para seu processamento, permitindo
assim a integracao tanto dos dados espaciais quanto dos dados convencionais. Por
meio dele torna-se desnecessario a utilizacdo de ferramentas externas para efetuar
os calculos, especialmente os de distancia, visto que ele ja possui todas as
funcionalidades.

Esta capacidade permite que os sistemas de validacdo de dados climéaticos,
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gue necessitam tratar aspectos espaciais, podem realizar as valida¢gées no banco de
dados. Este aspecto permite ainda que sistemas ou relatorios de alertas de doencas
possam ser processados exclusivamente no banco de dados sem a necessidade da
utilizacdo de ferramentas ou sistemas externos de processamento de dados
espaciais.

Um exemplo seria um sistema de alerta de doencgas, onde identificado
determinadas condi¢des climaticas em uma regido onde uma cultura especifica
esteja sendo cultivada, permita o envio de um alerta (e-mail, SMS, etc.) a todos o0s

produtores que estdo naquela regido em um raio de 60 km do foco da doenca.

Figura 5.1 - Exemplo de sistema de suporte ao agricultor
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ﬁ \‘v @ Validacgo

é é é é e Corregao
EstacGes Meteoroldgicas
(Coleta de dados) m

(‘)
%@(g} ~4 Z)%I«
Relatorios

Outras Fontes de Informacao

Agriculor

Fonte: O autor
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7

Outro ponto que pode ser aprimorado é a combinagdo de variaveis das
proprias estacfes na validacao dos dados ou na estimativa dos mesmos, verificando
a correlacédo entre elas e utilizando esta informacdo como critério de validacdo. A
utilizacdo de outras técnicas, como co-krigagem e regressao multipla, pode ser
avaliada como trabalhos futuros, a fim de verificar a eficiéncia quando comparadas
com as técnicas empregadas nesta pesquisa.

Desta forma, a proposta deste trabalho foi atingida. As técnicas empregadas
permitem a identificacdo de erros nos dados, assim como alerta possiveis erros de
leitura das estagbes. Os dados estimados por elas apresentaram valores
satisfatorios, compativeis com trabalhos similares. As técnicas estatisticas e
geoestatisticas podem auxiliar no controle de qualidade dos dados climaticos,
especialmente, por estas gerarem um volume grande de dados, que dificiimente
podem ser analisados de forma eficiente, sem a ajuda de um sistema

computacional.
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