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RESUMO

Este estudo mostra o preenchimento falhas de dados em séries temporais de precipitacdo acumulada mensal
utilizando o método de Analise de Espectro Singular (Singular Spectrum Analysis - SSA) e compara 0s
resultados obtidos com o método de Regressdo Linear Simples (RLS), um dos mais utilizados no Brasil e
recomendado pela Agencia Nacional de Aguas (ANA). O estudo foi realizado levando em conta séries
temporais reais e sintéticas com caracteristicas distintas (falhas regulares, aleatorias e periodos longos). Os
resultados mostram que embora o valor do erro médio absoluto (EMA) e erro médio (EM) calculados para os
dois métodos estejam na mesma ordem de grandeza, as magnitudes dos coeficientes de determinacdo e
correlagdo indicam que os valores observados e estimados ndo podem ser explicados de forma satisfatéria
através da equacdo da reta de regressdo. O preenchimento de falhas com o método SSA reproduziu o
comportamento da série original nos intervalos de tempo onde nao foram realizadas as medi¢Ges demonstrando
a robustez e eficiéncia do método SSA para estimar os dados faltantes.

PALAVRAS-CHAVE: Precipitacdo, Falhas de dados, Analise de Espectro Singular, Regressdo Linear
Simples.

INTRODUCAO

Dados meteoroldgicos constituem a base fundamental dos estudos ambientais e mudancas climaticas. A
precipitacdo em forma de chuva é uma variavel meteoroldgica fundamental para o entendimento de processos
hidroldgicos, caracterizacdo do clima regional e todos os estagios da produgdo agricola. Sendo a Unica forma
na qual a 4gua entra em uma bacia hidrografica, pode ser utilizada no contexto da engenharia para quantificar a
disponibilidade hidrica e dimensionar sistemas de irrigacdo, e de controle de inundacGes e erosdo do solo.
Como a precipitacdo oscila devido a dindmica solar, atmosférica, oceénica e do solo (GHIL, 2002), os valores
observados devem refletir a variacdo espacial e temporal (efeito sazonal) destes.

Os registros de precipitacdo sdo obtidos a partir de observagdes em campo, sob condi¢fes adversas, de maneira
que as séries temporais podem conter falhas de dados. Os motivos que levam as falhas de dados estdo
associados a: i) quebra dos equipamentos de medic¢do; ii) mudanca do local de medigdo; iii) erros humanos e iv)
condi¢Bes do tempo, no caso do sensoriamento remoto. Harmanglucioglu et al. (1999) ressalta que além destes
fatores, nos paises em desenvolvimento, a falta de recurso financeiro também é um importante fator responsavel
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pelo surgimento das falhas de dados. No Brasil, a ANA disponibiliza através do sistema Hidroweb® séries
temporais de diversas variaveis hidroldgicas. Porém, a maior parte das séries temporais possui muitas falhas de
dados.

As falhas de dados séo prejudiciais, pois impdem um limite na qualidade da informacdo que pode ser extraida
dos valores observados (QUIMPO e YANG, 1970; HARMANGLUCIOGLU et al., 1999; HAIR et al., 2005).
Muitos modelos matematicos para analisar séries temporais, partem do pressuposto de que as series sdo
completas, isto &, as observacOes sdo realizadas com frequéncia constante, o que nao ocorre devido as falhas de
dados. Logo, preencher estas falhas é necessario para que toda a informacédo presente na série temporal possa
ser extraida e a qualidade da informagdo maximizada. De outra maneira, a informagéo extraida pode conduzir a
resultados e interpretacfes errdneas sobre o fendmeno estudado.

Existem vérios métodos para contornar o problema das falhas de dados (LITTLE e RUBIN, 2002; BOX e
PIERCE, 1970; BRILLINGER, 2001; BROCKWELL e DAVIS, 2002). Porém, estes métodos necessitam do
conhecimento prévio de uma funcdo matematica que descreva o comportamento dos valores observados antes
do preenchimento das falhas. Além disso, para obter a funcdo matemética é necessario estimar e/ou ajustar
alguns parametros intrinsecos de cada modelo, introduzindo algum tipo de subjetividade no processo de
estimacdo. Mais recentemente, a abordagem ndo paramétrica tem ganhado espaco na literatura como
ferramenta para andlise de séries temporais (BROOMHEAD e KING, 1986a; 1986b). Na abordagem néo
paramétrica, ndo € necessario conhecer previamente uma fungdo matematica. Assume-se que a série temporal
pode ser decomposta em um soma de componentes independentes e reconstruida por uma combinagdo ou
superposicdo dos componentes.

O método de Andlise de Espectro Singular (SSA), por ser auto-adaptativo e ndo-paramétrico, tém se mostrado
eficiente para analisar, preencher falhas e reproduzir oscilagdes periddicas em séries temporais de diferentes
areas do conhecimento (SCHOELLHAMER, 2001; KONDRASHOQV et al., 2005; KONDRASHOV e GHIL,
2006; GOLYANDINA et al., 2001; GOLYANDINA e OSIPOV, 2007; DESTRO, 2010; DESTRO et al.,
2012), sendo adequada para a andlise de séries cuja dindmica é ndo linear. Neste contexto este estudo mostra
como o método SSA pode ser utilizado para preencher falhas de dados de séries temporais de precipitacdo
acumulada mensal.

METODOLOGIA

Os dados de precipitacdo acumulada mensal utilizados neste estudo foram obtidos do sistema HidroWeb.
Foram pré-processados os dados das 234 estagcdes pluviométricas localizadas no Estado de Mato Grosso. No
pré-processamento, se realizou uma inspecdo visual das séries e se selecionou aquelas passiveis de
preenchimento (devido ao grande nimero de falhas em algumas séries, o preenchimento € inviavel). O presente
artigo mostra apenas o preenchimento e analises posteriores realizadas para a estacdo Santa Rosa (857000),
porque esta possui um menor nimero de falhas de dados (5% do total de registros), sendo possivel criar falhas
artificiais na série temporal no intuito de verificar o comportamento dos métodos de preenchimento. Outro
fator importante é a consisténcia dos dados. Nenhuma das 234 séries temporais consideradas neste estudo
possui dados consistidos no nivel dois do inicio ao final da série. Como mais da metade das séries contém
muitas falhas de dados, torna-se dificil aplicar o método de dupla massa (SEARCY e HARDISON, 1960) para
consisti-las.

Para preencher as falhas de dados com o método de RLS, foram obtidos dados de outras seis séries temporais
de estacBes consideradas proximas a estacdo Santa Rosa. Porém, as estagdes Nova Monte Verde (957002),
Trivelato (1057001), Paranaita (956002) e Cotriguacu (958001) foram descartadas, uma vez que as séries
temporais dessas estacBes ndo cobrem o periodo de interesse do estudo ou possuem falhas de dados nos
mesmos meses das falhas da série a ser preenchida. A estagdo Nucleo Ariel (1058002), dista 140Km da estacgdo
Santa Rosa, foi utilizada como referéncia para preencher as falhas de dados da estagdo Santa Rosa pois, em um
raio de 150Km, foi a Unica estagdo com registros de precipitacdo no periodo de interesse do estudo (Figura 1).

! http://hidroweb.ana.gov.br/
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Figura 1: Localizacdo das estagdes pluviométricas no Estado de Mato Grosso

Analise de Espectro Singular

O termo “espectro singular” provém da decomposicao espectral (que conserva os autovalores) de uma matriz
X, em um conjunto (espectro) de autovalores, A. Estes autovalores, sdo 0s valores que tornam a matriz A - A I
singular. O algoritmo do método SSA contém quatro passos agrupados em dois estagios complementares entre
si. O primeiro estagio decompde a série original, enquanto o segundo estagio reconstroi a série. No caso de
séries com falhas de dados, os valores faltantes sdo calculados durante a reconstrucéo da série. Detalhes sobre a
modificagdo da SSA padrdo para a analise de séries contendo falhas de dados pode ser obtidos em Golyandina e
Osipov (2007).

Inser¢do da série no espaco vetorial - O primeiro passo da decomposicdo da série original corresponde a
insercdo da série em um espaco vetorial (embedding), isto é, transforma a série original (unidimensional e
escalar) em uma série multidimensional cuja dimensdo L é chamada de tamanho da janela. A série temporal
multidimensional (sequéncia de vetores) forma a matriz trajetéria (equagdo 1). Cada um dos vetores colunas é
um sub-conjunto da série original e representa uma visdo parcial da série. Sendo K o numero de vetores
defasados no tempo, K=N-L + 1.

fo f1 fz fK—l
Lk | f f f e f,
X =(Xii )iyj:l 1 2 3 (1)
fL—l fL fL+l fN—l

Decomposicé@o em valores singulares - O segundo passo decompde a matriz trajetéria em valores singulares
(Singular Value Decomposition, (SVD)), em outras palavras, uma soma de matrizes bi-ortogonais de posto 1.
Seja S = XX" e N > ... =2 >0 autovalores de S, e Uy,...,U,, 0s correspondentes autovetores, forma-se o
sistema ortonormal. Representando os componentes principais da matriz trajetoria como, v, = XU, / \/l_. (=

1,2,3.....d), a decomposicdo da matriz X pode ser representada por,

X=X, +X,+....+ X,] )

, . . _ t .
onde d denota o nimero de autovalores diferentes de zero da matriz S e Xi = }\,iUiVi as matrizes
elementares.
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Agrupamento - O primeiro passo da reconstrucdo é o agrupamento (grouping) das matrizes elementares X; em
Varios grupos e a soma delas dentro de cada grupo, ou seja, particiona o conjunto de indices da equacéo (2) em
subconjuntos disjuntos ly,... , Iy, isto é, se ndo tiverem nenhum elemento em comum. Fazendo I = {i,,
..., [Hp} entdo a matriz resultante X, correspondente ao grupo | € definida como X; = Xj_ + ... + X,. Estas
matrizes sdo calculadas para | =1, + ... + I, e a expansao leva a decomposicdo representados por,

X:[>(|1'|'X|2+ """ +le]' ®

0 resultado desse passo é a representagdo da matriz trajetéria como uma soma de matrizes resultantes
X vr o Xim)- A escolha dos conjuntos 14, ..., I, é baseada na célculo da correlagdo ponderada entre pares de
subséries, da seguinte forma,

Py = qi;WqYéYqj /(\/<Y5-Yf (O, ®

onde 0s pesos w, sdo definidos por; w, = min{c, L, N-c}, e assume-se que L < N/2. Se o valor absoluto da
correlacdo ponderada for muito pequeno, diz-se que as duas séries sdo quase ortogonais (independentes e
separaveis). A operagdo realizada neste Gltimo passo resulta em uma aproximagdo para 0s componentes da
série original, ou seja, transforma cada matriz da decomposicéo agrupada, equacao (3), em uma nova série de
tamanho N, que pode ser considerada como uma aproximacao da série original.

Diagonalizagdo - O segundo passo da reconstrucdo transforma cada matriz resultante em uma nova série
temporal, as quais representam os componentes (tendéncia, harmdnicos e ruidos) presentes na série inicial. Isto
é feito através de uma operacdo chamada diagonalizagdo, que é uma operacdo linear aplicada na matriz
trajetoria e que a transforma na série inicial. Chamando de Y a matriz L x K com elementos yj;, 1 < i*s L 1<j<
K. Definindo L* = min (L, K), K* = max (L, Ky e N=L + K- 1. Fazendo y j; = yjj se L < K e y j; = y; caso
contrério. A matriz Y é a matriz trajetéria de uma série (h, ..., hy.1) em outras palavras, se Y é uma matriz de
Hankel, entdo g; = h; para todo i. A diagonalizacdo aplicada a matriz resultante X, produz a série

FOO —F R e, portanto, a série inicial f,...,fy _, é decomposta em uma soma de m series.

i, = S ©)

Tipos de falhas de dados e escolha das séries de testes

Apbs o preenchimento da série temporal da estagdo Santa Rosa pelos dois métodos, os valores estimados pelo
método SSA foram a ela incorporados. Apos esse procedimento, a série temporal completa foi modificada,
criando artificialmente falhas de dados. Foram criadas cinco novas séries temporais (Série 1, Série 2, Série 3,
Série 4 e Série 5) no intuito de verificar 0 desempenho dos dois métodos no preenchimento de séries temporais
com falhas de dados disposta de formas distintas, isto é, até que ponto eles sdo capazes de estimar valores
aceitaveis para substituir os ausentes.

Estimativa dos erros e validacdo do preenchimento

A escolha de uma métrica é o critério utilizado para julgar se um método descreve de forma satisfatoria um
conjunto de medigdes, isto é, quao préximo um valor estimado esta do valor observado. Embora o erro médio
quadratico (EMQ) tenha sido tradicionalmente usado como métrica e citado na literatura de estudos
climatolégicos e ambientais, Willmott e Matsuura (2005) mostraram que existe um inconveniente na sua
utilizagdo. O valor calculado do erro ndo é representativo apenas dos erros médios, também varia com a
magnitude da distribuicéo dos erros, com a raiz quadrada do nimero de erros e com magnitude do erro médio
absoluto. O presente trabalho utiliza como métrica o erro médio absoluto (EMA) pois este proporciona um
melhor indicador da qualidade do ajuste e sobre o desempenho global médio. O EMA ¢é calculado pela seguinte
equacéo,
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obs est
i X

X

1 N
EMA:[W;

} : (6)

onde N é o nimero de observagdes, X™é o valor observado, X ™o valor estimado pelo método de

preenchimento. O erro médio (EM) definido como o valor médio dos residuos entre os valores observados e
estimados, também foi utilizado neste estudo. O EM é calculado pela seguinte equacao,

N
EM = |:iz Xiobs _ Xiest:| (7)
N =

O EM avalia, em média, se 0 modelo tende a superestimar ou subestimar a magnitude dos valores faltantes. O
grau de relagdo entre os valores estimados e observados foi verificado com a andlise de correlacdo linear e a
significancia da relacdo foi medida pelo p-valor calculado para um nivel de significancia « = 0,05.

Regressdo Linear Simples

A andlise de regressdo é um dos métodos matematicos mais utilizados para analisar relacdo entre variaveis. O
relacionamento é estabelecido por uma equacdo matematica que associa a varidvel explicada com as variaveis
explicativas. A regressdo linear simples definida pela equacdo (8) estabelece a relacdo linear entre duas
variaveis,

Y=a+pBX+e @)

onde X é a varidvel explicativa medida sem erro (ndo aleatoria), Y é a variavel explicada (aleatéria), € € a
varigvel aleatoria residual na qual se procuram incluir todas as influéncias no comportamento da variavel Y que

ndo podem ser explicadas pelo comportamento linear da varidvel X. a e f sdo parametros desconhecidos do
modelo (a estimar). Mais detalhes sobre 0 método e inferéncia estatistica dos parametros (R? F, t, e p-valor) da
equacdo de regressdo podem ser obtidos em Draper (1981) e em Wittink (1988).

RESULTADOS E DISCUSSOES

Regressdo Linear Simples

A estacdo Santa Rosa possui 334 observacdes (N=334) correspondentes ao periodo de agosto de 1982 a
setembro de 2011. A série temporal possui 16 falhas, das quais 9 nos meses de janeiro a setembro do ano
hidroldgico 91/92, 5 nos meses de outubro a fevereiro do ano hidrolégico 03/04 e falhas isoladas em dezembro
de 1997 e fevereiro de 2009. Para preencher falhas de dados com o método de RL (simples ou multipla), exige-
se séries temporais completas como referéncia. Entre as estagGes consideradas préximas, esta condicdo
somente foi satisfeita pela série temporal da estacdo Nucleo Ariel. Portanto, a série de precipitacdo acumulada
mensal da estacdo Santa Rosa foi preenchida com o método de RLS utilizando os valores de precipitacao
observados na estacdo Nucleo Ariel. A equacdo (9) descreve a relacdo linear entre as séries das esta¢des Santa
Rosa e Nucleo Ariel.

P (mm) =0, 786P2™ (mm) + 51, 70(mm) (9)

Onde P>'é a precipitacdo acumulada mensal estimada para a estagdo Santa Rosa, e P2 € a precipitagio

acumulada mensal observada na estacdo Nucleo Ariel. A equacdo (9) informa que, em média, quando a
precipitacdo é zero na estagdo Nucleo Ariel, a precipitacdo na estacdo Santa Rosa é aproximadamente 52mm, e
a taxa de variacdo da precipitacdo na estacdo Santa Rosa é de aproximadamente 0,79mm quando a precipitacdo
varia uma unidade na estacdo Nucleo Ariel. Esta informacdo é razoavel, ja que as estacdes estdo a 140Km de
distdncia uma da outra (ver Figura 1). A Figura 2 mostra o gréfico de dispersdo dos valores da precipitagdo e os
resultados da inferéncia estatistica utilizada para avaliar a significancia da relacéo entre os valores observados

de precipitacio nas duas estaces e dos parametros R?, « e A da equacéo de regressio.

ABES - Associacéo Brasileira de Engenharia Sanitaria e Ambiental 5



3

ABES

800,00

Correlacao de Pearson

p=0,737
N t = 18,4224

p-valor = 2,2x10%°
600,00 -

Coeficiente de determinagdo

E R*=0,5436
- 400,00 - F=339.4
£ p-valor = 2,2x10°°
ol
Coeficientes da equacdo linear
200,00
Intersecio (a) P x P2 (B)
Estimativa 51,7018 0,7866
Erro padrao 8,9265 0,0427
t 5,729 18,422
p-valor 1,84x10° 2x1071®
0,00 -
0,00 200,00 400,00 600,00
b
P (mm)

Figura 2: Grafico de dispersdo e parametros estatisticos (Santa Rosa X Nucleo Ariel)

O coeficiente de correlagdo de Pearson (p;) mede o grau da relagdo entre os valores da precipitagdo
observados nas estagdes NUcleo do Ariel (j) e Santa Rosa (i). O valor (p =0,737) indica que existe uma relagdo

linear substancial entre os valores observados da precipitacdo nas duas estacdes. O coeficiente de determinacdo
R? mede a variagdo que pode ser explicada pela equacdo de regressdo linear (9) e a variacdo total da

precipitacio na estacdo Ncleo do Ariel. O coeficiente de determinacio da reta de regressdo, (R* = 0,544)

indica que apenas 54% dos valores observados na estacdo Santa Rosa podem ser explicados pelos valores
observados na estacdo Nucleo Ariel. Em outras palavras, 48% dos valores observados ndo podem ser

explicados pela equacdo de regressdo (9). A significancia estatistica dos valores estimados para gj;, R aefp
foi verificada com testes de hipdteses usando os testes t e F e o p-valor. Os resultados implicam na rejeicdo da

hipotese H , ou seja, pode-se afirmar com 95% de confianca que: (p =0,737), (R* =0,544), (a =51,70),e
(f =0,786) sdo estatisticamente significativos e a equacéo (9) é a melhor equagdo para descrever a relagdo

linear entre as duas séries temporais. Ap6s os dados faltantes terem sidos estimados com a equacéo linear (9),
foram calculados os EMAs e EMs. O EM indicou que o método de RLS tende, em média, a subestimar a
magnitude dos valores faltantes em 19,56mm. EMA indicou que o erro médio cometido ao estimar os valores
de precipitacdo pela equagdo de regressao linear é de 84,59mm. Os erros foram considerados aceitaveis ja que a
precipitacdo minima e maxima foram de Omm e 734,5mm, respectivamente.

Analise de Espectro Singular

A Figura 3(a) mostra a série temporal da precipitacdo acumulada mensal original. Nota-se um comportamento
irregular nos periodos de maior precipitacdo, e ocorréncia de valores de precipitacdo iguais a zero, geralmente
nos meses de junho, julho e/ou agosto caracterizando o periodo de estiagem na regido. O tamanho da janela,
L=48, foi escolhido conforme sugerido por Hassani (2007) e Golyandina e Osipov (2007). A decomposi¢do da
serie original resultou em um conjunto de 115 vetores defasados completos (K=115). A separacdo entre as
componentes de tendéncia, harménicos e ruidos foi realizada a partir do resultado da equacdo (4). O autovetor
|1> é um componente de tendéncia da série e mostra que ha uma tendéncia de decréscimo da precipitacdo ao
longo do tempo (Figura 3b), enquanto os autovetores |[2> e |3> sdo componentes harmoOnicos com
periodicidade de 12 meses (Figura 3c e 3d).
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Figura 3: (a) Série temporal de precipitacédo da estacdo Santa Rosa (b) tendéncia (c) e (d) harmdnicos

A periodicidade anual é atribuida ao ciclo cheia/estiagem e revela as variagcdes sazonais de comportamento nédo
linear. Estes autovetores, utilizados na reconstrucéo da série, reproduziram o comportamento da série original
nos intervalos de tempo onde ndo foram realizadas as medicdes (Figura 3 (a)). O EM indicou que o0 método
SSA tende, em média, a superestimar a magnitude dos valores faltantes em 2,95mm, e 0 EMR indicou que o
erro médio cometido ao estimar os valores de precipitagdo com o método SSA é de 59,55mm.

Apesar dos EMR e EM estimados ao preencher as falhas de dados com o método de RL terem magnitudes
maiores que 0s respectivos erros ao preencher as falhas com método SSA, os erros estimados para os dois
métodos estdo na mesma ordem de grandeza. Analisando somente 0s erros pode-se concluir que os dois
métodos produziram resultados similares e que poderiam ser utilizados com o mesmo grau de confianga.
Porém, analise de regressdo deve levar em conta todos os parametros estatisticos que informam sobre o grau da
relagdo entre os registros das duas series utilizadas na regressdo e a significancia estatistica dos pardmetros
calculados.

Tipos de falhas de dados e comparacao entre os métodos RLS e SSA
Os resultados apresentados a seguir, correspondem a segunda etapa de analise, na qual foram criadas diferentes
tipos de falhas de dados na série temporal da estacdo Santa Rosa. A Tabela 1 mostra as equacdes de regressdo

utilizadas para preencher as falhas de dados e os resultados dos testes estatisticos utilizada para avaliar a
significancia da regressao.

Tabela 1: Equagdes de regressao das séries sintéticas

Séries N Equacio R F p-valor

P x P2 268 P (mm) = 0, 799P* (mm) + 53,85(mm) 05643 3468 22x10™°
P x P, 212 P (mm) = 0, 756 P2 (mm) + 55, 52(mm) 05420  321,7 22x10"
P psen; 251 P* (mm) = 0, 786P* (mm) + 47, 20(mm) 0,5723 3355 2,2x10%
P x P, 216 P (mm) = 0, 795P2 (mm) + 48, 02(mm) 05518 3396 22x107°
P x P 226 P:* (mm) = 0,821P2 (mm) + 36, 34(mm) 05665 2951  22x10™°

Como pode-se observar na Tabela 1, a variacdo no nimero de falhas de dados na série, praticamente nao alterou
o valor do coeficiente de determinacdo da reta, R>. A Figura 4 mostra as séries sintéticas com as falhas de
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dados, e o respectivo preenchimento pelo método SSA. Para preencher as falhas foram utilizados os trés
primeiros autovetores, |1>, |2> e |3>, extraidos na etapa da decomposigdo da série.

BOO BOD ]
---------- Série 1 (a) ' “rooeoooo- Série 2 (b)
7004 { Série preenchida 700 i Série preenchida
£ _ \ i T %7
£ ;1 bl J E sm-
Q ] 1] H ] o
B ] : A l Va8 o400 s
g PEad (d ? £
§ § 300 |
B & 200+
100 -
p ety ¥ VoW R -,I '|.|II|I oL ¥ N ¥ 1 vy LR
82/83 88/8 94/95 00/01 0E07 11712 82/83 94,95 00/01
Ano hidrolégico Ano hidrolégico
800 Série 3 ( ) 800 Série 4 (d)
cy . érie
700 Série preenchida 700 Série preenchida

500+

1

Precipitacio (mim)
E
=
Precipitagdo (mm)
£
]

20| |
100

II..I T T IIII 1T 1T 11 II T I.I Iv ] :Ihlu T Iltll T T I.I.IlII‘.II I.I.I T IJ T I.II III T

534/95 o0/01 06/07 1112 82/83 88/89 94/35 00/01 0607 11/12
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Figura 4: Séries sintéticas da estacdo Santa Rosa preenchidas com o método SSA

1] T T
82183 8a8/8%

A Tabela 2 mostra que a magnitude dos erros tende a aumentar com o aumento do nimero de falhas de dados.
O método SSA tendeu a apresentar erros menores que o método RLS, com excecdo da Série 5. No entanto os
erros estdo na mesma ordem de grande.

Tabela 2: Erros do preenchimento das falhas das séries sintéticas
Série temporal precipitacdo acumulada mensal

Método Parametro

Série 1 Série 2 Série 3 Série 4 Série 5

SSA EMA 60,92 57,63 62,03 76,38 268,61
EM -34,24 5,81 -24,19 4,28 268,61

RL EMA 78,73 74,87 68,91 88,62 107,45
EM -39,65 4,83 24,00 21,34 36,73

A Figura 5 mostra a série sintética 5 e a série preenchida com os trés primeiros autovetores. Esta série foi
enfatizada, pois nota-se claramente que o preenchimento ndo mais reproduz o comportamento da série. Ha uma
inversdo dos valores estimados pelo método SSA. A inversdo dos valores estimados deve-se a perda de
informacdo provocada pelas falhas de dados consecutivas que foram criadas. Em termos do modelo SSA estas
falhas provocaram a perda dos componentes harmdnicos com periodicidade de 12 meses, tornando, portanto,
mais dificil a separacdo do sinal e do ruido, o que influenciou na etapa de reconstrucéo da série.
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Figura 5: Preenchimento da série temporal da estacdo Santa Rosa (SSA)

Novamente, a separacdo entre as componentes de tendéncia, harménicos e ruidos foi realizada a partir do
resultado da equacdo (4). O autovetor |1> foi interpretado como a componente de tendéncia da série, porém ha
uma consideravel perda de informagéo, como pode ser observado na Figura 5(b). Os autovetores |2> e |3> sdo
componentes harménicos de periodicidade de 6 meses - Figura 5c e 5d. Ressalta-se que ndo foi possivel obter
autovetores de periodicidade de 12 meses, que sdo caracteristicos da regidao em estudo. O déficit de informacgéo
devido a auséncia desta frequéncia influenciou na qualidade da série reconstruida, o que esta de acordo com
(MUSIAL, 2011). Assim, as falhas de dados prolongadas e regulares provocaram um déficit de informacéo,
com a perda da freqiiéncia de 12 meses. Neste caso, ndo é possivel recuperar a informacéao perdidas.

CONCLUSOES

A maior parte dos estudos brasileiros sobre preenchimento de falhas de dados de variaveis ambientais utiliza
métodos de regressdo linear e/ou média movel, ponderacdo regional e krigagem. Porém, para que esses
métodos sejam utilizados de forma eficiente, necessitam de séries temporais longas (geralmente mais de 10
anos) e completas em pelo menos trés estacGes proximas. Nao obstante, as estacfes devem estar em uma regido
climatolégica semelhante aquela da estacdo que se deseja preencher. Tais condi¢Bes sdo um fator limitante na
grande maioria dos estudos que utilizam métodos classicos. Além disso, quando o método de regressdo €
utilizado, geralmente o R? é o Ginico parametro estatistico levado em consideracéo na analise da relagdo entre as
variaveis. Este estudo mostra que outros parametros estatisticos relevantes devem ser inclusos na analise. Outro

fator importante a considerar é que as observacdes sdo ciclicas e, consequentemente, ndo podem ser descritas
por uma funcgéo de distribuicdo normal.

Os resultados do presente estudo mostram que 0 método SSA pode ser utilizado para preencher falhas de dados
de séries incompletas. Ressalta-se algumas das principais vantagens do método SSA em relagdo ao método de
RLS: a) a primeira deve-se a sua natureza auto-adaptativa que dispensa a necessidade de séries temporais de
estacfes proximas; b) o preenchimento é realizado durante o processo de reconstrucdo da série usando
exclusivamente os valores observados da série; ¢) o método SSA, é capaz de extrair informacdes sobre a
tendéncia e variagOes periddicas existente na série; d) capacidade para reproduzir o comportamento nédo linear

dos valores observados. A série com falhas regulares apresentou perda de informacéo e o preenchimento pelo
método SSA ndo foi satisfatorio.

Os resultados sdo promissores e demonstram a potencialidade do método SSA para analisar séries temporais
completas (Destro, 2012) e preencher falhas de dados em séries incompletas de varidveis ambientais (Destro,
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2010). O meétodo SSA, como demonstrado neste estudo, pode ser uma ferramenta matematica Util na
recuperacdo de informagdes perdidas, maximizando a qualidade da informacéo produzida.
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