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RESUMO

VENTURA, T. M. Criagao de um Ambiente Computacional para Deteccao de
Outliers e Preenchimento de Falhas em Dados Meteorologicos. Cuiabé, 2015, 96f.
Tese (Doutorado em Fisica Ambiental) - Instituto de Fisica, Universidade Federal
de Mato Grosso.

Para realizar o estudo do meio ambiente é necessario efetuar analises em
séries de dados meteorologicos. Entretanto, essas séries de dados podem conter
erros, por causa de falhas eletronicas, atividades de animais, agoes de fendmenos
climaticos, dentre outros fatores. Essas falhas podem ser dados ausentes ou a
presenca de outliers, causando uma dificuldade na anélise dos dados. Portanto,
é importante que os outliers nas séries de dados sejam detectados e as falhas
preenchidas. Sendo assim, este trabalho apresenta um ambiente computacio-
nal para possibilitar o tratamento de dados ambientais. Para tanto, trés novos
métodos foram criados neste trabalho: um para preenchimento de falhas e dois
para deteccao de outliers. Além do mais, trés outros métodos foram obtidos da
literatura e implementados, em conjunto com os novos métodos, em um tnico
framework. FEsses métodos utilizam técnicas da area de inteligéncia artificial e
da estatistica, o que normalmente exige um estudo aprofundado para a aplicacao
dos mesmos. Entretanto, o framework desenvolvido viabiliza a aplicacao des-
ses métodos, exigindo apenas a configuracao de alguns parametros. Com isso,
o framework permite que sistemas sejam desenvolvidos com funcionalidades de
preenchimento de falhas e deteccao de outliers. Para demonstrar a aplicacao dos
métodos um sistema web-based foi desenvolvido integrado ao framework. Além
disso, testes foram realizados para verificar o desempenho de cada método criado
comparados aos obtidos da literatura. Acredita-se que a disponibilizacao desse
ambiente melhorara a qualidade dos dados ambientais, auxiliando diversas pes-
quisas cientificas.

Palavras-chaves: tratamento de dados, dados ambientais, inteligéncia artificial,
framework.



ABSTRACT

VENTURA, T.M. Development of a Computational Environment for Qutlier De-
tection and Gap Filling in Meteorological Data. Cuiaba, 2015, 96f. Thesis (Doc-
torate in Environmental Physics); Institute of Physics, Federal University of Mato
Grosso.

In order to study the environment meteorological data series must be
analyzed. However, these data series may contain errors, because of electronic
failures, animal action or weather phenomena, among other factors. These failu-
res can result in missing data or outliers, causing difficulties in the data analysis.
Therefore, it is important to detect the outliers in the data series and fill in the
missing data. This work presents a computational environment that will enable
the correction of environmental data. In order to achieve this, three new methods
were created in this work: one for gap filling and two for outlier detection. In
addition, three other methods were obtained from other studies and were imple-
mented together with the new methods in a single framework. These methods
use techniques from the area of artificial intelligence and statistics, which often
requires a deep study in order to apply them. However, the developed framework
enables the application of these methods, only demanding the configuration of
some parameters. Thus, the framework allows the development of applications
with functionalities of gap filling and outlier detection. To demonstrate the ap-
plicability of these methods a web-based application was developed integrated
with the framework. Besides, tests were carried out to verify the performance
of each method created compared with those obtained from other studies. It is
expected that this structure will increase the quality of data series, assisting in
several scientific researches.

Keywords: data correction, environmental data, artificial intelligence, framework.
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Capitulo 1

Introducao

As informagoes a respeito das condig¢oes climéticas do meio ambiente
estao ganhando cada vez mais importancia no cenério mundial. Isso acontece
principalmente porque alguns especialistas defendem que agora as emissoes de
poluentes oriundas de atividades humanas tém potencial de colocar em risco a
vida no planeta (HEWITT, 2003).

Dados relacionados a observagao de fenémenos reais geralmente sao de-
nominados dados cientificos (PFALTZ, 2007). Esses tipos de dados podem ser,
por exemplo, oriundos de equipamentos instalados em campo, dados obtidos por
satélites ou resultados de uma simulacao. Normalmente, esses dados tém uma
maior complexidade em sua estrutura e, por representar fenémenos reais, podem
gerar uma grande quantidade de dados.

Para compreender fendmenos climaticos no sentido de ajudar em areas
como agricultura e planejamento urbano, é necessério o estudo das variaveis clima-
ticas envolvidas, muitas vezes representadas por dados cientificos. Nesse sentido,
dados meteorologicos tem tido um papel importante nas pesquisas cientificas.
Baseando-se em dados meteorologicos, interpretagoes sobre fenémenos climati-
cos podem ser realizadas, permitindo que a comunidade cientifica compreenda
diversas caracteristicas do nosso planeta.

Atualmente, ha uma popularizagao dos sensores para medicoes de da-
dos meteorologicos. Com isso, uma grande quantidade de dados que representam
variaveis climaticas estao sendo coletados em diversos locais. Entretanto, a mani-
pulacao dos dados e, principalmente, a extracao de informacoes sobre esses dados,
ainda é complexa.

Em pesquisas envolvendo dados meteorologicos, as séries de dados sao,
por exemplo, leituras da temperatura do ar no decorrer do tempo. Nessas me-

digoes, dados ausentes ou invélidos sao problemas comuns devido, por exemplo,



a avaria ou desligamento de equipamentos, manutencao, calibracao, limitacoes
fisicas ou fendmenos climéaticos (HUI, 2004), ou seja, essas falhas podem ocorrer
na leitura ou armazenamento dos dados, nao sendo possivel assegurar a integri-
dade de todos os dados coletados. Em todo caso, a falha criada na série de dados
prejudicara a interpretacao dos dados, causando afirmagoes erréneas.

Quando se deseja tratar os dados meteorolégicos, ha duas opgoes a serem
feitas: remover periodos inteiros de falhas em uma série de dados para permanecer
apenas os periodos validos ou utilizar um método para encontrar e tratar as falhas.

Na primeira opcao, ha a desvantagem da possibilidade de remover justa-
mente os periodos que poderiam mostrar fendmenos importantes. Ao invés de se
trabalhar com a totalidade dos dados, apenas uma parcela deles estariam sendo
processados e analisados.

O segundo caso, ou seja, a correcao dos dados, é considerado o ideal.
Mas a correcao normalmente é um procedimento complexo e que demanda muito
tempo. Caso seja optado por utilizar um método mais simples, a presenga de
outliers pode nao ser detectada e a precisao do preenchimento de falhas prova-
velmente sera baixa. Entao, é possivel perceber que seria de grande utilidade ter
uma maneira pratica para detectar os dados invalidos, como os outliers, e tratar

esses dados, com a realizacao de preenchimento de falhas.

1.1 Justificativa

Foi compreendido que ha a necessidade de realizar um tratamento nos
dados meteorologicos de forma eficaz, obtendo uma série de dados com maior
integridade. Para realizar esses procedimentos, em uma grande quantidade de
dados, alguns métodos estatisticos podem ser aplicados, como Regressao Linear,
Média Movel, Hidden Markov Model e Z-score, além de métodos computacio-
nais, especialmente técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), como Redes Neurais
Artificiais, Algoritmos Genéticos.

Por outro lado, utilizar técnicas de tratamento de dados nao é uma tarefa
simples, exigindo conhecimentos avancados sobre o comportamento dos dados,
técnicas computacionais ou métodos estatisticos. Além disso, para ter uma boa
precisao no tratamento dos dados, os métodos normalmente devem ser adaptados
para que o mesmo funcione com o tipo de dado utilizado, gerando um trabalho
consideravel.

Para contornar essa situacao, é possivel que sejam criados métodos que

abstraem a complexidade da correcao dos dados. Além do mais, pode ser de-



senvolvido um framework que agregue diversos métodos de tratamento de dados,
simplificando todo o processo para aumentar a qualidade das séries de dados.
Com o framework, torna-se viavel o desenvolvimento de sistemas, simplificando

ainda mais todas as operacoes de tratamento de dados meteorologicos.

1.2 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é criar novos métodos de tratamento de dados
meteorolégicos e desenvolver um ambiente computacional que propicie a aplicagao

tanto dos novos métodos quanto dos ja existentes na literatura.

1.3 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral deste trabalho, foi necessario definir e

atingir os seguintes objetivos especificos:

e Entender e implementar métodos de deteccao de outliers e preenchimento

de falhas ja existentes na literatura;

e Criar e implementar novos métodos de deteccao de outliers e preenchimento
de falhas;

e Criar uma estrutura que padronize a utilizacao de métodos de tratamento

de dados ambientais;

e Encapsular todos os métodos implementados em um tnico framework obe-

decendo as regras da estrutura criada;

e Desenvolver uma aplicagao integrada ao framework.

1.4 Organizacao do Trabalho
Este trabalho esté organizado da seguinte forma:

e Capitulo 2: Este capitulo apresenta os conceitos principais sobre trata-
mento de dados meteorologicos. Sao apresentadas informagoes sobre mine-
racao de dados ambientais, caracteristicas dos dados meteorologicos, trata-

mento de dados e conceitos sobre técnicas computacionais e estatisticas.



e Capitulo 3: Comenta sobre os métodos existentes no framework, tanto os
que foram criados quanto os que foram implementados da literatura. Além

do mais, descreve como os testes de avaliacao foram realizados.

e Capitulo 4: Neste capitulo sao mostrados em detalhes os métodos criados
e a estrutura do framework, como ele deve ser utilizado em outros sistemas
e os resultados dos testes realizados com todos os métodos existentes no

framework.

e Capitulo 5: No capitulo final, as consideragoes finais deste trabalho sao re-
alizadas, as contribuigoes sao apresentadas, as publicacoes originadas deste

trabalho sao listadas e indicagoes para trabalhos futuros sao feitas.



Capitulo 2
Fundamentacao Teoérica

Este capitulo apresenta os tépicos gerais sobre interpretagao de fenome-
nos climéticos e tratamento de dados meteoroldgicos. O entendimento dos feno-
menos climéticos possui grande importancia para diversas areas cientificas, mas
para que isso seja feito, a extracao de informacoes em uma enorme quantidade de
dados deve ser realizada. Para tanto, uma metodologia de mineracao de dados
pode ser empregada para auxiliar todo o processo, sendo que, primeiramente, um
tratamento nos dados deve ser realizado.

Para facilitar o entendimento dos conceitos envolvidos, as proximas se-
¢oes abordarao os aspectos sobre a metodologia para realizar a mineracao de
dados e, assim, possibilitar o entendimento dos fenémenos climaticos, as caracte-
risticas dos dados meteorologicos (objeto de estudo desta area) e sobre as técnicas
computacionais e estatisticas para realizar as devidas correcoes nos dados mete-
orologicos, garantindo a qualidade dos dados para que as analises sejam feitas

corretamente.

2.1 Mineracao de Dados Ambientais

O entendimento dos fené6menos climaticos auxiliam na tomada de decisao
das organizacgoes, na criacao de medidas preventivas e em previsoes variadas sobre
o meio ambiente. Segundo Kozievitch (2005), essas informagdes podem ser apro-
veitadas em vérias areas, como na agricultura (para determinar a época ideal de
colheita, previsao de geadas e granizo), energia (controle dos niveis de reservatorio
de usinas, informagoes para fontes alternativas de energia), construgao civil (re-
alizacao de construgdes mais confortaveis, observando a insolagao e umidade dos
locais), transporte (condigoes do tempo nas estradas), seguranca (alertas sobre

ventanias, inundagoes e ressacas), meio ambiente (acompanhamento da qualidade



do ar e monitoramento de queimadas), satde (identificagdo de areas alagadas) e
turismo (verificacao da previsao para feriados e épocas de férias). Entao, é com-
preendido que ha a necessidade de se entender como se comportam os fenomenos
climéticos, objetivando modelar, prever e correlacionar tais fendémenos.

Para auxiliar na compreensao dos fenémenos climéaticos, técnicas de mi-
neracao de dados podem ser aplicadas. A mineracao de dados é a aplicacao
de algoritmos especificos para extra¢ao de padroes dos dados (FAYYAD et al.,
1996), sendo extremamente util para adquirir conhecimento em grandes bancos
de dados.

Uma metodologia para executar a mineracao de dados é a CRISP-DM
(Cross Industry Standard Process for Data Mining), descrita em termos de um
modelo de processo hierarquico, que consiste em um conjunto de tarefas separadas
em quatro niveis de abstragao (do geral para o especifico): fase, tarefa genérica,
tarefa especializada e instancia de processo (CHAPMAN et al., 2000).

Na Figura 1 estao as etapas da metodologia para realizagao dessas ta-
refas. Segundo Chapman et al. (2000), o ciclo externo representa o processo
continuo da mineragao de dados, mostrando que o processo nao termina quando
uma solugao é encontrada, podendo servir como informagao para que o sistema
encontre informagoes ainda mais detalhadas. Em cada ciclo, seis etapas podem
ser desempenhadas, sendo que a ordem de execucao depende da tarefa que esté

sendo realizada, ou seja, nao é rigida.

Entendimento
dos Dados

Y

Preparagdo dos
Dados

il
|l

Modelagem

Entendimento
do Negocio

Utilizagdo

N

Avaliagao

Figura 1: Modelo de referéncia das etapas do CRISP-DM (CHAPMAN et al.,
2000)



Entendendo cada uma das etapas envolvidas, é possivel aplicar a meto-
dologia CRISP-DM para interpretagoes de fenomenos climaticos. Em Sferra e

Corréa (2003) ¢ detalhado cada uma das seis etapas existentes na metodologia
CRISP-DM:

¢ Entendimento do Nego6cio: visa o entendimento dos objetivos e requi-
sitos do projeto, do ponto de vista do negocio. Baseado no conhecimento
adquirido, o problema de mineracao de dados é definido e um plano preli-
minar é projetado para alcancar os objetivos.
Em se tratando de entendimento dos fenémenos climaticos, pode ser con-
siderado que essa etapa é a analise preliminar de pesquisadores planejando

um projeto de pesquisa e definindo as modelagens que serao aplicadas.

¢ Entendimento dos Dados: inicia com uma colecao de dados e prosse-
gue com atividades que visam buscar familiaridade, identificar problemas
de qualidade, descobrir os primeiros discernimentos nos dados ou detectar
subconjuntos interessantes para formar hipoteses da informacao escondida.
Para a area ambiental, essa etapa contempla o processo de digitalizagao dos
dados oriundos dos diversos tipos de equipamentos instalados em estagoes
meteorologicas no qual, normalmente, funcionam 24 horas por dia, 7 dias
por semana, durante anos consecutivos, gerando uma enorme quantidade de
valores com diversos gigabytes ou até terabytes de dados. Também pode ser
atribuido a esta etapa os procedimentos de calibragem dos equipamentos,

além das primeiras analises pelos especialistas.

e Preparacao dos Dados: cobre todas as atividades de construgao do con-
junto de dados final. As tarefas de preparacao de dados sao, provavelmente,
desempenhadas varias vezes e sem qualquer ordem prescrita. Essas tarefas
incluem a selecao de tabelas, registros e atributos, bem como a transforma-
¢ao e limpeza dos dados para as ferramentas de modelagem.

No contexto deste trabalho, os dados meteorologicos devem ser uniformiza-
dos e sofrerem as aplicacoes de métodos complexos para encontrar e corrigir
as falhas, resultando em uma base de dados de melhor qualidade. O traba-
lho descrito aqui esta relacionado especificamente com esta etapa, visando
selecionar e criar métodos proprios para o tratamento de dados meteorolo-

gicos.

e Modelagem: varias técnicas de modelagem sao selecionadas e aplicadas,

e seus parametros sao ajustados para valores 6timos. Geralmente, existem



varias técnicas para o mesmo tipo de problema de mineragao de dados.
Algumas delas tém requisitos especificos na formacao de dados. Portanto,
retornar & fase de preparagao de dados é frequentemente necessario.

Esta etapa tem forte relagdo com a area ambiental, ji que a modelagem
dos dados é uma das principais tarefas para o entendimento dos fenémenos
climaticos. Entao, as técnicas utilizadas para simular ou explicar determi-

nados fendmenos serao realizadas nesta etapa.

e Avaliagao: o modelo (ou modelos) construido na fase anterior é avaliado
e 0s passos executados na sua construcao sao revistos, para se certificar
que o modelo representa os objetivos do negdocio. Seu principal objetivo
é determinar se existe alguma questao de negbdcio importante que nao foi
suficientemente considerada. Nesta fase, uma decisao sobre o uso dos resul-
tados de mineracao de dados devera ser obtida.

O mesmo seré realizado caso esteja utilizando dados meteorologicos, ou seja,
serao feitas as analises dos resultados gerados pelas modelagens da etapa

anterior.

e Utilizagao ou Aplicagao: apds a construgao e avaliagdo do modelo (ou
modelos), ele pode ser utilizado de duas formas: em uma, o analista pode
recomendar agoes a serem tomadas baseando-se, simplesmente, na visao
do modelo e de seus resultados; na outra, o modelo pode ser aplicado a
diferentes conjuntos de dados.

Além disso, para o contexto ambiental, é muito importante a visualizacao
dos dados ambientais e, posteriormente, a publicacao dos resultados, seja
ela por artigos cientificos, relatorios técnicos ou em outras midias para o

publico.

A mineragao de dados com o CRISP-DM ja foi aplicada em trabalhos da
area ambiental, como em Thamada et al. (2013) e Meira e Rodrigues (2005) na
utilizacao em sistemas de alertas contra doengas agrarias. Também ja foi utilizada
para analises de séries temporais, como em Dourado et al. (2013) e Boschi et al.
(2009).

Como este trabalho esta relacionado diretamente com a preparacao dos
dados, é necessario um maior entendimento sobre os dados meteorologicos. E
importante conhecer as caracteristicas desses dados e suas possiveis falhas, para

que o tratamento desse tipo de dado possa ser realizado com exatidao.



2.2 Dados Meteorolbgicos

Para ter um entendimento melhor sobre fenémenos climaticos sao neces-
sarios analisar dados meteorologicos. Para tanto, sao utilizadas as estagoes me-
teorologicas para captar, armazenar e analisar dados desse contexto (JUNIOR,
2008). Os equipamentos responséaveis por medir elementos meteorologicos pas-
sam por sensores e os dados sao armazenados em sistemas de aquisigao de dados
(NEVES, 2011).

Normalmente, varios equipamentos sao instalados para coletar e arma-
zenar dados para analise, e cada equipamento é responsavel por mensurar uma
ou mais variaveis climaticas, como temperatura, umidade relativa do ar, radia-
¢ao solar, entre outras. S6 depois é possivel realizar a analise dos dados e tirar
conclusoes sobre as variaveis climéticas estudadas.

Na Tabela 1 é apresentada uma amostra de dados meteorologicos repre-
sentando os valores de tempo, pressao atmosférica (P), temperatura média (T),
umidade relativa do ar (UR), insolagao (INSOL), velocidade média do vento (u),
fotoperiodo (N) e saldo de radiacao (Qn). Os atributos presentes nas séries de
dados dependeréa dos equipamentos instalados nas estacoes meteorologicas e das

configuragoes realizadas na importagao dos dados.

Tabela 1: Amostra de dados obtidos por equipamentos meteorolégicos

Dia P T UR INSOL u N Qo
991,9 27,7 798 85 8 11,09 10,42
992,3 26,9 848 63 7,66 11,98 9,16
992,0 26,5 865 51 7,33 11,96 8,35
9922 26,1 890 26 6,66 11,95 6,88
993,0 24,7 98,3 7 566 11,93 581
992,5 258 870 33 6,66 11,92 7,29
994,3 26,0 86,0 40 7 11,90 758

N O TR W N

Um problema que surge é quando os dados coletados pelos equipamentos
nas estagoes meteoroldgicas sofrem algum tipo de falha. Como todo aparelho
eletronico, os equipamentos de medi¢oes de dados meteorolégicos estao sujeitos
a falha.

As falhas nos dados meteorologicos podem acontecer por diversos fato-
res. Em Dias (2007) sdo apresentados alguns destes fatores, como deterioracao
por fatores ambientais ou desligamento dos equipamentos por falta de energia.
Essas falhas comprometem as analises realizadas com base nos dados das esta-
¢oes de meteorologia. Por isso, é importante que essas falhas sejam detectadas e

corrigidas, para uma analise mais confiavel.
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As possiveis falhas nos dados meteorologicos sao a presenca de outliers e
a auséncia dos dados, sejam elas por falha do equipamento de medicao, falha no
equipamento de armazenamento, falha na comunicacao dos dados entre a estacao
meteoroldgica e o seu destino final, corrupcao no arquivo que detinha os dados ou
outra ocorréncia que causaria uma alteracao no valor que estava representando
uma variavel climética em determinado momento.

Para que a analise dos dados nao seja prejudicada, métodos de trata-
mento de dados meteoroldgicos devem ser aplicados para realizarem as correcoes
das falhas. Os métodos devem ser escolhidos ou desenvolvidos considerando as
caracteristicas dos dados meteorolégicos.

Uma caracteristica importante desse tipo de dado ¢é que eles sao multi-
variados. Um conjunto de dados multivariado é aquele que tem muitas variaveis
dependentes que podem ser correlacionadas entre si em diferentes graus (SAN-
TOS, 2004). E possivel aproveitar dessa caracteristica para detectar padroes
nos dados, auxiliando na estimativa de valores para preencher falhas ou detectar
outliers.

Os dados meteorologicos geralmente sao complexos e nao lineares. Por
exemplo, a evapotranspiracao tem essa caracteristica pois depende da interacao
entre varios elementos climatolégicos, como temperatura, umidade, velocidade
do vento e radiagao (KUMAR et al., 2002). A complexidade e nao linearidade
de algumas variaveis climaticas impedem que técnicas lineares tenham um bom
desempenho na corregao.

Além do mais, um ponto importante sobre este tipo de dado é a frequéncia
em que sua coleta é realizada. Isso varia de acordo com a aplicagao, podendo ser
a cada dia, hora, minuto ou até mesmo a cada milisegundo, dependendo do tipo
de analise que deseja ser realizado. Isso implicara diretamente na quantidade de
dados armazenados.

Menos de 1 MB de dados ¢é necessario para armazenar os valores de uma
Unica variavel climatica, que esta sendo coletada a cada 15 minutos, ininterrup-
tamente durante todo o dia, durante um ano. Entretanto, se a mesma variavel
climética for armazenada a cada 1 segundo, o espaco necessario para o mesmo
tempo de coleta seria de aproximadamente 240 MBs. Para uma estagao meteoro-
logica com varios equipamentos, esse montante pode chegar facilmente a gigabytes
de dados armazenados (considerando que cada valor armazenado necessite de 8
bytes - tamanho de uma variavel do tipo double). Entdo, deve ser levado em
consideragao um provavel rapido crescimento na quantidade de dados coletados.

A frequéncia que um dado é armazenado e o possivel tamanho que a série
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de dados pode possuir sao caracteristicas que podem tornar impraticavel o uso de
determinados métodos por causa do tempo de processamento necessario quando
se tem uma grande quantidade de dados.

Outra caracteristica sobre os dados meteorologicos é a importancia do
tempo em sua série de dados, ou seja, sao considerados como dados temporais.
Métodos especificos para séries temporais possuem grandes chances de obterem
bons desempenhos ao serem utilizados para os dados coletados nas estagoes me-
teorologicas.

E possivel concluir que as caracteristicas dos dados meteorologicos in-
terferem diretamente no método de tratamento de dados. Para um maior em-
basamento, nas préoximas se¢oes sao mostrados os tipos de falhas em dados me-
teorologicos e os métodos normalmente aplicados para realizarem as respectivas

correcoes.

2.2.1 Deteccao de OQutliers

Os outliers, ou anomalias, sao dados que parecem desviar significativa-
mente dos outros membros da amostra da qual faz parte (GRUBBS, 1969). Esses
valores, que nao sao consistentes com o restante da série de dados, podem ser
falhas ou ruidos provocados por erros de equipamentos, além de ocorréncias re-
ais em campo que afetam de maneira negativa os sensores dos equipamentos.
Tais valores precisam ser removidos em uma etapa de pré-processamento ou, pelo
menos, necessitam de uma anélise mais criteriosa.

Devido a caracteristica dos equipamentos de medi¢oes meteorolégicas es-
tarem sujeitos as condigoes ambientais, por estarem instalados em um ambiente
externo, é comum a necessidade de utilizar métodos de deteccao de outliers nos
dados coletados. Um método simples para detectar outliers consiste em estabele-
cer um valor minimo e maximo para os dados validos e considerar como outliers
os dados que saem desse limite. Provavelmente nao sera atingida uma boa efica-
cia ao utilizar um método simples como este. Por outro lado, h& varios outros
métodos de deteccao de outliers que buscam uma maior precisao.

Em Chen et al. (2010) sao citados as categorias dos métodos de detecgao
de outliers, como os métodos baseados em estatistica, baseados na profundidade,
baseados na distancia, baseado na densidade e ainda os baseados em desvio. A
diferenca entre cada categoria esta na forma que o método separa um dado comum
dos dados considerados outliers.

Os métodos baseados em estatistica assumem que os dados possuem uma

distribuicao normal e consideram que os dados fora dessa distribuicao normal sao
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outliers (HODGE; AUSTIN, 2004). Esses métodos exigem um conhecimento
da distribuicao dos dados e das relagoes entre os parametros dessa distribuicao
(CHEN et al., 2010). Além disso, os métodos baseados em estatistica univariados
nao aproveitam da caracteristica multivariada dos dados meteorologicos.

Um conjunto dos métodos baseados em estatistica sao os métodos ba-
seados em profundidade. Nesses métodos, cada objeto é representado como um
ponto em um espago k — d, no qual lhe é atribuido uma profundidade. Os ob-
jetos considerados outliers sao os dados com profundidades menores (BREUNIG
et al., 2000). Devido a complexidade computacional, estes métodos sao inviaveis
em grandes conjuntos de dados com mais de quatro dimensoes (KNORR et al.,
2000).

O conceito de representar um dado como um ponto em um espac¢o mul-
tidimensional é também utilizado em outros métodos. Segundo Chévez et al.
(2001), o conjunto desses pontos ¢ chamado de espago métrico, no qual, com base
em uma fung¢ao de distancia, é possivel dizer quao similar é um objeto em relacao
a outro, possibilitando realizar buscas por similaridade. A funcao de distancia,
criada por um especialista na area, é calculada com base em um conjunto de
caracteristicas que sdo extraidas a partir do dado (CHAVEZ et al., 2001). Uma
funcao de distancia tem seu uso mais efetivo quando ocorre especificamente sobre
as caracteristicas em que ela faz uma melhor discriminagao (FIGUEIREDO J,
2005).

Nos métodos baseados na distancia dos dados, os outliers sao aqueles
dados que se distanciam mais dos outros dados. Segundo Knorr et al. (2000), um
objeto O em uma série de dados T' é definido como um outlier se uma fracao p de
objetos em T encontra-se a uma distancia maior que D de O. A dificuldade deste
tipo de método esta em criar a funcao distancia e determinar qual tamanho de
p e D. Geralmente esses métodos nao sao projetados para lidar com a maldicao
da dimensionalidade (AGGARWAL; YU, 2005), além de necessitar de um ajuste
refinado que dificulta a definigdo dos parametros em aplicagoes praticas (CHEN
et al., 2010).

A maldicao da dimensionalidade ocorre devido a esparsidade dos dados
nos espacos de alta dimensao, o que faz com que a distancia medida pela funcao
tenda a um valor semelhante para todos os elementos do conjunto de dados, isto
é, a discrimin¢ao dos elementos tende a nao ocorrer (FIGUEIREDO J, 2005;
BRAUNER; MORDECHALI, 2000; BELLMAN, 1957).

Os métodos baseados em densidade seguem o conceito de agrupamento

dos dados. Utilizando de uma medida criada para os dados que estao sendo
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manipulados, os dados sao agrupados em conjuntos e, segundo Murugavel e Pu-
nithavalli (2013), conjuntos grandes (de grande densidade) representam os dados
normais, ja os conjuntos pequenos (de pouca densidade) sao considerados valores
discrepantes (outliers). A desvantagem é que esses tipos de métodos sao compu-
tacionalmente caros e conjuntos densos frequentemente possuem dados comuns e
outliers ao mesmo tempo (GUHA et al., 1999).

De acordo com Arning et al. (1996), os métodos baseados em desvio
podem ser considerados como um caso especial de agrupamento de dados, com
a diferenca que ha apenas dois grupos: dados normais e os outliers. Nesse tipo
de método, nao hé a necessidade de uma funcao de distancia entre os elementos
de dados, requerendo apenas uma funcao capaz de produzir um resultado de
dissimilaridade entre os dados, ou seja, o valor aumenta a medida que os dados
se tornam mais diferentes (LUXBURG, 2004). Em Zhang e Feng (2009) sao
apresentados trés algoritmos desse tipo de método.

Em Arning et al. (1996), na tentativa de criar uma tunica func¢ao que fun-
cionasse para todo tipo de dado, baseando-se em experiéncias com varias funcoes
em varios conjuntos de dados, chegou-se a conclusao de que é muito dificil ter
uma func¢ao universal que funcione bem para todos os conjuntos de dados. Logo,
a modificacao de um método é quase que essencial para que o mesmo funcione
corretamente para os dados que estao sendo tratados.

Algo que pode facilitar esse processo é a escolha de um método que ja foi
avaliado para o tipo de dado que se deseja tratar. Existem técnicas de deteccao
de outliers para cada categoria mencionada (baseados em estatistica, baseados na
profundidade, baseados na distancia, baseado na densidade e baseados em desvio),
entao a escolha da técnica que devera ser utilizada deve levar em consideracao
nao s6 os pontos positivos e negativos de determinada categoria, mas também o
tipo de dado que estéa sendo tratado.

Além de enumerar os diferentes tipos de outliers e as diferentes aplica-
goes que a detecgao de outliers pode ser aplicada, em Chandola et al. (2007) sao
listadas varias técnicas encontradas na literatura. Algo semelhante pode ser visto
em Zhang (2013), no qual alguns dos avangos de detec¢ao de outliers sao mostra-
dos, inclusive para lidar com grandes conjuntos de dados, dados por streaming e
dados complexos de varias dimensoes.

Em Gupta et al. (2014) s@o mostradas diversas técnicas para varios casos
diferentes em se tratando de dados temporais, como dados por streaming, dados
distribuidos em multiplos locais e dados espaco-temporais. E comentado ainda

que a modelagem de dados temporais é uma tarefa desafiadora, devido & natureza
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dinamica e padroes evolutivos complexos nos dados.

Ainda sobre dados do tipo espago-temporal, Sun e Genton (2012) des-
creve uma forma de detectar outliers utilizando o bozplot, envolvendo dados de
temperatura da superficie do mar e de precipitacao em diferentes locais.

Ha também algoritmos de detecgao de outliers para variaveis mais es-
pecificas. Em Weekley et al. (2010) foi utilizado técnicas de processamento de
imagem e de agrupamento para detectar outliers em dados sobre o vento. J&
em Wu et al. (2010) foi aperfeigoado um algoritmo para que outliers em dados
de precipitacao pudessem ser encontrados, mesmo que hajam falhas em regioes
vizinhas.

Outliers de dados de temperatura do solo foram detectados no trabalho
de Sadik e Gruenwald (2010). Foram utilizadas médias diarias de 50 estagoes
meteorolégicas e um método proprio de detecgao de outliers baseado em distancia.

E possivel observar que hé intiimeras opcoes para escolha de um método
de deteccao de outliers. Entretanto, foi possivel observar também que em cada
método sao necessarias alteragoes para que se adapte ao dado que estd sendo
processado, podendo obter assim bons resultados. Além das dificuldades meto-
dologicas, ha ainda a dificuldade em aplicar os métodos. A utilizagao dos métodos
nao é simples para aqueles que nao estao familiarizados com as técnicas. Esse

cenario também ocorre no caso de métodos para preenchimento de falhas.

2.2.2 Preenchimento de Falhas

Preencher falhas de dados meteorologicos ausentes consiste em estimar os
valores, modelando o comportamento do fenémeno baseado em dados historicos.
Entretanto, assim como nos métodos para deteccao de outliers, aplicar métodos
de preenchimento de falhas é uma operacao complexa.

Por causa disso, é normal encontrar trabalhos que preferem excluir pe-
riodos inteiros de dados ou utilizar métodos simples de preenchimento de falhas,
como a repetigao ou média de dados proximos. Trabalhos como os de Soares et al.
(2014), Pala (2008), Capistrano (2007), Gallon (2005) e Mariano (2005) mostram
essa dificuldade.

Alguns métodos estatisticos sao amplamente utilizados em dados de va-
riaveis climaticas. Para dados de chuva, por exemplo, foram utilizados no traba-
lho de Oliveira et al. (2010) métodos da ponderagao regional, regressao linear e
regressao potencial. Em Chibana et al. (2005), além de utilizar alguns métodos
estatisticos, também aproveitou de dados coletados préximos a estagao em que

houve a falha para realizar o tratamento dos dados. Metodologia semelhante foi
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aplicada em Pinheiro et al. (2013) e Ferrari e Ozaki (2014).

Outros métodos estatisticos, como o Imputagao Multipla (IM), uma téc-
nica de Monte Carlo, foi utilizado em Hui (2004) e Orton e Ipsitz (2001). Além
do mais, em Falge et al. (2001) sdo comparados outros métodos de preenchimento
de falhas, dentre eles a Variagdo Média Diurna (VMD), utilizado em Hu et al.
(2009) e em Alavi et al. (2006), o look-up tables, utilizado em Mishurov e Kiely
(2011) e em Shao et al. (2011), e a regressao linear, utilizado em Tardivo e Berti
(2014).

H&a métodos que podem atingir uma precisao ainda melhor no preenchi-
mento de falhas. Em Ooba et al. (2006) foi mostrado que uma combinagao de
técnicas da area de Inteligéncia Artificial (redes neurais e algoritmos genéticos)
teve melhores resultados do que um método mais convencional que usa equagoes
com parametros que foram determinados por meio de regressao nao linear.

Nos trabalhos de Tsukahara et al. (2010), Deswal e Pal (2008), Jain et al.
(2008) e Lima (2010) também foram utilizadas técnicas da area de Inteligéncia
Artificial para realizar estimativas em dados da area ambiental, como tempera-
tura, umidade relativa, radiagao solar, evapotranspiracao e precipitacao.

Para preenchimento de falhas em dados de precipitacao, em Wanderley et
al. (2012) foi feita interpolagao com técnicas geoestatisticas considerando estagoes
meteorologicas proximas, em Hasan e Croke (2013) utilizou-se de distribuicao
de Poisson-gamma (PG) e em Nascimento et al. (2009) foram feitas regressoes
lineares.

Dados com relacao as medidas de eddy covariance também ja foram tra-
tados utilizando técnicas de preenchimento de falhas. Nos trabalhos de Noormets
et al. (2007), Moffat et al. (2007), Serrano-Ortiz et al. (2009), Falge et al. (2001)
e Dengel et al. (2013) foram utilizados métodos variados, como VMD, IM, look-
up tables, regressao nao linear, unscented Kalman filter, Marginal Distribution
Sampling, e redes neurais artificiais para realizar o tratamento desses dados.

A evapotranspiragao também necessita de preenchimento de falhas, prin-
cipalmente no caso de estimativas por satélites que podem ser prejudicadas por
causa da presenga de nuvens. Em Xiong et al. (2010) e em Jia et al. (2009) sao
utilizados, respectivamente, Penman-Monteith e o algoritmo denominado Har-
monic Analysis of Time Series (HANTS) para realizar o preenchimento desses
dados.

Apesar de haver varios casos de preenchimento de falhas em dados mete-
orologicos, ainda existe a dificuldade de conhecimentos especificos sobre os dados

para que seja possivel alterar os métodos mais complexos a fim de obter a precisao
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desejada. Como isso nao é uma atividade trivial, seria de grande utilidade um
método que se adaptasse automaticamente as caracteristicas dos dados, e nisso

as técnicas computacionais também podem ser tteis.

2.3 Técnicas Computacionais

As técnicas computacionais, como as da area de Inteligéncia Artificial,
podem auxiliar na resolucao de diversos problemas. Sobre o campo da Inteligén-
cia Artificial, Russell e Norvig (2004) diz que tenta compreender e construir enti-
dades inteligentes, abrangendo uma enorme variedade de subcampos de estudo.
Segundo Sellitto (2002), IA é uma area de conhecimento que oferece modelos de
apoio a decisao e ao controle com base em fatos reais e conhecimentos empiricos
e tedricos, mesmo que apoiados em dados incompletos.

Héa véarias técnicas na area de IA. Dentre elas, estdao as Redes Neurais
Artificiais (RNA) e os Algoritmos Genéticos (AG). Além das técnicas de IA,
pode ser citado o modelo probabilistico de Hidden Markov Model (HMM) como
uma técnica computacional. Essas técnicas foram utilizadas neste trabalho e, por

tanto, sao detalhadas nas préximas segoes.

2.3.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais s@o técnicas computacionais cujo funciona-
mento baseia-se no contexto da estrutura neural de seres vivos e que realizam
tarefas de computacao adquirindo conhecimento através de experiéncia, cons-
truida por um processo de aprendizagem, tendo como principais vantagens as
caracteristicas de adaptabilidade, generalizagao e tolerancia a falhas (HAYKIN,
2001).

Técnicas computacionais como RNA tém sido utilizadas com sucesso
para modelar relagoes envolvendo séries temporais complexas (ZANETTI et al.,
2007). A utilizagao de RNAs em problemas de modelagens complexas se deve em
funcao de sua estrutura nao linear e a capacidade de captar caracteristicas mais
complexas dos dados, o que nem sempre é possivel com a utilizacao das técnicas
estatisticas tradicionais (CALVAO et al., 1999).

Uma RNA pode ter diferentes tipos de arquiteturas. Uma muito utili-
zada por sua eficiéncia é a perceptron de multiplas camadas (MLP). Nesse tipo de
rede o sinal de entrada se propaga para frente (feedforward), camada por camada,
sendo em seguida retropropagado para a corregao do erro (ajuste dos pesos si-

napticos). Este procedimento é repetido durante varias iteragoes até a finalizacao
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do treinamento (ZANETTI et al., 2008).

O funcionamento de uma rede neural, baseando-se na estrutura apresen-
tada na Figura 2, é basicamente uma funcao dos sinais de entrada pelos seus
respectivos pesos sinapticos (wy). O bias (bg) funciona aumentando ou dimi-
nuindo a influéncia do valor da entrada liquida para a ativagao do neurénio; ja
a funcao de ativacao funciona restringindo a amplitude de saida de determinado

neurénio e adicionando nao linearidade ao modelo (ZANETTT et al., 2008).
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Figura 2: Estrutura bésica de uma Rede Neural Artificial (HAYKIN, 2001)

by

Quando se trabalha com a técnica de RNA existe uma certa dificuldade
em encontrar a melhor estrutura da rede que, geralmente, consiste em investigar
todo um espaco de estados possiveis (NETO et al., 2005). Como a andlise de
todas as possibilidades ¢ impraticavel, é possivel utilizar algum algoritmo de busca
para encontrar uma solucao satisfatoria. Nesse contexto, técnicas de Algoritmos
Genéticos podem ser utilizadas para auxiliar na definigao da estrutura da rede,

por ser um método de busca que tem como caracteristica encontrar uma solucao

baseada no 6timo global (ASSUMPCAO et al., 2010).

2.3.2 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos foram inicialmente propostos por John Holland
em 1975, e sao baseados no principio da selecao natural de Charles Darwin,
fundamentando-se na afirmacao de que os individuos mais adaptados tém maior
chance de sobreviver e gerar descendentes (LACERDA; CARVALHO, 1999).

Os AGs sao amplamente utilizados para problemas de otimizacao, seu
principio basico consiste em fazer evoluir um conjunto de solugoes candidatas
iniciais (individuos), para uma solugao 6tima. Individuos, segundo Sheikh et al.
(2008), é um conjunto de parametros da solugao codificado em uma cadeia de nu-
mero, representando um ponto no espaco da busca. Normalmente, os individuos

sao codificados em uma cadeia binaria, para facilitar as operagoes genéticas.
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Para que uma solucao 6tima seja alcancada, um ciclo é realizado, como
apresentado na Figura 3. O ciclo inicia selecionando aleatoriamente certo nu-
mero de individuos dentro do espago de busca. Os individuos selecionados sao
avaliados em relagao a capacidade de resolver o problema, e essa capacidade é
expressa numericamente pela avaliagao do individuo, através de uma fungao obje-
tivo (MICHALEWICZ, 1994). Com base nessa informagao, uma nova populagao
¢ formada utilizando operadores probabilisticos de selegao, crossover (recombi-

nacao) e mutagao.

Populagio inicial
a2

Avaliacao

Critério de parada [:>

Operadores genéticos

O

Nova populagdo

-

-

-

Figura 3: Ciclo de vida de um Algoritmo Genético

Alguns trabalhos ja foram desenvolvidos com o objetivo de otimizar a
estrutura de uma RNA por meio de AG. Em Neto et al. (2005) é possivel observar
a utilizacdo de AG para a selecao de entradas da RNA para previsao de dados
em séries temporais. Ja em Ahmad et al. (2010), além de selecionar as melhores
entradas, foi definido o niimero de neurénios na camada oculta de uma RNA para
diagnostico de cancer. Em Ooba et al. (2006) foi definido as entradas, as taxas
de aprendizagem e de momentum e, ainda, os pesos iniciais das conexoes para
corrigir falhas em dados de fluxo de carbono. Logo, a aplicacao de AGs podem
resolver o problema elencado na Secao 2.3.1, para encontrar a melhor estrutura

de uma RNA em relagao a um determinado conjunto de dados.

2.3.3 Hidden Markov Model

A técnica Hidden Markov Model foi descrita em Rabiner (1989). O HMM
¢ um modelo probabilistico temporal no qual o estado do processo é descrito
por uma unica variavel aleatoria discreta (RUSSELL; NORVIG, 2004). Segundo
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Ghahramani (2001), HMM é uma ferramenta para representar a probabilidade
de distribuicoes sobre sequéncias de observagoes.

O modelo de Markov pode ser representado como uma maquina de esta-
dos finito Young et al. (2006), como mostrado na Figura 4. As observagoes (o)
utilizadas para o treinamento irdo determinar uma sequéncia entre os estados (1
a 6) existentes, no qual cada transigao entre um estado e outro ocorre de acordo
com determinadas probabilidades (a;; e b;). Depois do modelo ser treinado, é
possivel verificar quao similar é uma nova observagao com relagao as observacoes
utilizadas no treinamento e, assim, determinar se a nova observagao pertence a

este modelo, realizando uma classificagao.
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Figura 4: Modelo de Markov (YOUNG et al., 2006)

Como pode ser visto, o HMM usa estados, normalmente com misturas
gaussianas, para modelar um tipo de problema e ser capaz de identificar novos
tipos de dados depois de treinado. O treinamento pode utilizar diversos algorit-
mos, sendo o mais comum o Baum—Welch (BAUM et al., 1970) para estimar os
melhores parametros para os modelos que estao sendo treinados (SHEN et al.,
2011; MICHALEK; TIMMER, 1999).

O HMM é aplicado em praticamente todos os sistemas modernos de reco-
nhecimento de voz (GALES; YOUNG, 2008). Também é aplicado fortemente na
identificacao automaética de espécies, baseando-se no som emitido por elas, como
em Chu e Blumstein (2011), Trifa et al. (2008), Bardeli et al. (2010), Ganchev et
al. (2007), Ventura et al. (2014) e Oliveira et al. (2014).

Em Ghahramani (2001) é comentado que essa técnica é utilizada para
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compressao de dados, reconhecimento de padroes e visao computacional. Ela
também foi aplicada na area da biologia, como mostrado em Eddy (2004). Como

pode ser visto, a aplicagao do HMM pode ser realizada nas mais diversas areas.

2.4 Técnicas Estatisticas

Além das técnicas computacionais citadas, técnicas estatisticas tradici-
onais de tratamento de séries temporais também sao utilizadas. Na verdade,
alguns métodos da Inteligéncia Artificial possuem bases diretamente ligadas aos
métodos estatisticos. E, como os métodos da area de TA sao amplamentes utili-
zados para o preenchimento de falhas e deteccao de outliers, pode ser afirmado
que métodos puramente estatisticos também podem ter bons indices de precisao
nessas operagoes.

Em Biudes et al. (2009) foram utilizados modelos de média movel, expo-
nencial simples e exponencial duplo para preenchimento de falhas em valores de
fluxo de seiva obtidos pelo método de balango de calor no caule, em uma man-
gabeira sob irrigacao e uma nao irrigada. Outra alternativa estatistica, utilizada
em Tatsch et al. (2007), é o método MI, no qual foi usada para preencher falhas
em medidas do aparelho de eddy covariance para dados de fluxo de energia.

Estudos também foram feitos na avaliacao da variabilidade estatistica
de séries histéricas. Em Rihbane et al. (2012), por exemplo, foi realizado o
preenchimento de falhas injetando a aleatoriedade para dados de fluxo de COs.

Em Oliveira et al. (2010) é realizada uma comparacao de diversos mé-
todos estatisticos de preenchimento de falhas em dados de precipitacao pluvial
anual. O método Regressao Linear Multipla (RLM) obteve os melhores resultados
neste trabalho.

Na deteccao de outliers os métodos estatisticos também sao aplicados.
Em Schiffler (1988), por exemplo, é aplicado o método z-score para determinar os

dados que diferem significativamente dos outros em uma mesma série de dados.

2.5 Conclusao

Neste capitulo foram abordados aspectos relacionados com a mineracao
de dados ambientais para a interpretacao de fenémenos climéticos, tendo como
principal enfoque procedimentos e técnicas da etapa de preparacao dos dados.
Essa etapa consiste em tarefas para permitir que a anélise dos dados possa ser

feita sem problemas, assegurando a qualidade dos dados.
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Para tanto, métodos para detectar dados invalidos e preencher valores
ausentes devem ser utilizados. Diversos métodos ja foram aplicados em traba-
lhos que manipulavam dados meteorologicos. Mas é importante ressaltar que
em praticamente todos os trabalhos citados, as técnicas sao aplicadas de forma
totalmente dependente do tipo de dado utilizado, ou seja, a aplicagao se torna
bastante especifica a fim de tratar uma determinada variavel climética, sendo
necessario tempo e um conhecimento profundo do dominio sobre os respectivos
dados, para atingir as necessidades do mesmo.

Foi comentado as principais caracteristicas dos dados meteorolégicos para
o tratamento de falhas, a saber: multivariados, nao lineares, grande quantidade
e temporais. Para uma melhor eficicia no tratamento desses dados, uma técnica
deve suportar tais caracteristicas, ou seja, utilizar das variaveis inter-relacionadas,
tratar nao linearidade, ser escalavel e aproveitar da temporalidade dos dados. Na
Tabela 2 é apresentado um resumo das caracteristicas dos métodos comentados

neste capitulo que serao aplicados na correcao de dados meteorologicos.

Tabela 2: Comparativo das caracteristicas entre as técnicas selecionadas.

Caracteristicas

Técnica Multivariado Nao Linear Escalabilidade Temporal
Média Movel v

Regressao Linear Miltipla v v v
Z-Score v

Redes Neurais Artificiais v v v
Hidden Markov Model v v v
Algoritmos Genéticos v v v

De forma geral, ha a dificuldade de uma técnica suportar todas as carac-
teristicas desejadas. Média Mdvel, RLM e Z-Score tem um rapido desempenho
mesmo com grandes quantidades de dados, mas nenhuma suporta nao lineari-
dade e duas delas nao aproveitam das caracteristicas dos dados multivariados e
temporais. Por outro lado, RNA, HMM e AG demandam mais processamento
quando h& mais dados envolvidos devido suas fases de treinamento. Contudo,
mesmo as técnicas nao possuindo todas as caracteristicas desejadas, os trabalhos
citados mostram que as técnicas da Tabela 2 podem atingir bons resultados com
dados meteorologicos. Mais detalhes sobre a escolha e uso dos métodos poderao
ser vistos no Capitulo 3.

O trabalho proposto incorpora diversas técnicas, tanto computacionais
quanto da area da estatistica, em um tunico produto. Com isso, é esperado bons
resultados no preenchimento de falhas e na detecgao de outliers em dados mete-

orologicos, aproveitando das caracteristicas das técnicas selecionadas.



Capitulo 3

Materiais e Métodos

Os dados meteorologicos possuem diversas caracteristicas que dificultam
a detecao de dados invalidos, como os outliers, e o preenchimento de falhas. Por
outro lado, diversos trabalhos demonstram a aplicacao de métodos para realizar
a detecao de outliers e o preenchimento de falhas. Entretanto, a aplicacao desses
métodos exigem conhecimentos especificos que nem sempre o pesquisador que
deseja corrigir os seus dados possui.

Visando facilitar esse processo, este trabalho propoe um ambiente que
viabiliza a aplicagao de diversos métodos de tratamento de dados meteorologicos.
Os métodos selecionados sao comentados neste capitulo, tanto de preenchimento
de falhas quanto de deteccao de outliers, assim como a forma que eles foram

avaliados.

3.1 Métodos Selecionados

Trés métodos foram selecionados para realizar o preenchimento de falhas.
Dois deles ja estao definidos na literatura: Regressao Linear Miultipla e Média
Movel. O terceiro método, de desenvolvimento proprio, utiliza uma combinacao
de duas técnicas de TA (Redes Neurais Artificiais e Algoritmos Genéticos).

Para a deteccao de outliers foram selecionados trés métodos. Assim
como no preenchimento de falhas, também foi criado um método que utiliza da
combinacao entre RNA e AG, mas desta vez para encontrar possiveis outliers
nas séries de dados. Outra técnica computacional, o Hidden Markov Model, foi
utilizada na constru¢ao de um novo método para detectar outliers. Por fim, o
terceiro método para detectar outliers, chamado Z-Score, pode ser encontrado na
literatura.

Todos os métodos selecionados foram incluidos em um mesmo ambiente.

22
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O ambiente foi desenvolvido com a linguagem de programacao Java. Esta lin-
guagem ¢ Orientada a Objetos (OO), consegue realizar processamento paralelo
(multi-threaded) e tem a caracteristica de ser portéavel, o que significa dizer que
consegue ser executada nos principais sistemas operacionais, como Windows, Li-
nux e MacOS. Estas caracteristicas fazem do Java uma boa escolha para a im-
plementacao deste ambiente.

Os métodos retirados da literatura (Regressao Linear Multipla, Média
Movel e Z-Score) sao descritos nas proximas segoes. O método criado para pre-
encher falhas e os dois novos métodos para detectar outliers sao descritos nas
Secoes 4.1.1, 4.1.2 e 4.1.3.

3.1.1 Regressao Linear Miiltipla

Métodos de regressao sao utilizados em diversos trabalhos de modelagem.
A analise de regressao é realizada de forma a determinar as correlagoes entre duas
ou mais variaveis que mantenham relacoes de causa-efeito, realizando previsoes
utilizando a relacio (UYAN1K; GULER, 2013). Esses tipos de métodos possibi-
litam que sejam estimados valores baseados em outras variaveis, o que combina
com as caracteristicas dos dados meteorologicos.

No caso univariado, também chamado de regressao linear simples (RLS),

modelos de regressao sao aqueles modelos que sao limitados a uma tinica variavel

(HAASE, 2011). A Eq. (1) apresenta a RLS.

YZ»:oz—i—ﬂXi (1)

No qual Y; é a variavel dependente, « é o coeficiente linear, 5 é o coefi-
ciente angular e X; a variavel independente.

Algumas variaveis meteorologicas podem ser estimadas baseando-se em
apenas uma variavel meteorologica. Entretanto, normalmente, é necessario a
relacao com mais de uma varidvel para conseguir uma estimativa aceitavel. Para
esses casos pode ser utilizada a regressao linear multipla (RLM).

Os mesmos conceitos analiticos podem ser aplicados para os casos em que
mais de uma variavel dependente deve ser analisada simultaneamente (HAASE,
2011). Para tanto, os valores de cada variavel devem ser levados em consideragao.
A Eq. (2) apresenta a RLM.

F)m =ag+ Z CLZ'B (2)
=1
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No qual P, é a variavel dependente, ag e a; sao coeficientes do modelo
linear, n é o nimero de variaveis independentes e P; sao as variaveis independen-
tes.

Para o preenchimento de falhas em dados meteorologicos, P, seria a falha
a ser preenchida e P; sao os valores das variaveis meteorologicas disponiveis para
serem utilizadas no calculo do preenchimento de falhas. Os valores de ag e a; sao
calculados resolvendo a regressao para cada série de dados.

Esse método pode ser utilizado também quando estiverem disponiveis
estacoes meteorologicas proximas a estacao onde ocorreu a falha. Com isso, as
variaveis auxiliares (P;) seriam do mesmo tipo da falha. Por exemplo, se for
necessario o preenchimento de falhas em precipitacao da estacao meteorologica
A, seriam utilizados para P; os valores de precipitagao coletados nas estacgoes B,
C e D, caso elas estejam proximas a estagao A.

Para estimar os valores de ag e a; foi utilizado o Coédigo 10 do Anexo I,
desenvolvido por Sedgewick e Wayne (2014).

Com esse codigo, é possivel obter os valores de ag e a; acessando o vetor
armazenado na variavel beta. Entao, para calcular o valor a ser preenchido da
falha, é multiplicado cada dado com seu respectivo coeficiente (a; = betalil),

somando os resultados.

3.1.2 Meédia Movel

Ha uma facilidade na aplicacao do método de média para preenchimento

de falhas devido a sua simplicidade. Nesses casos, a Eq. (3) é utilizada, onde a
média entre o valor anterior e posterior a falha é utilizado para preencher a falha.
v — Ti—1 —QF%'H (3)

Uma média simples tem poucos dados para realizar um preenchimento

de falhas. Logo, a sua precisao pode ser baixa. Para tentar obter uma precisao
um pouco maior é utilizado a Média Movel (MM). A MM ¢é calculada adicionando

os n dados mais recentes e dividindo-os por n (GENCAY, 1996), conforme a Eq.

(4).

_ Til T T2 T Tz T+ Ty
n

(4)

Para o preenchimento de falhas em dados meteorolégicos, além dos dados

X

anteriores & falha, é possivel utilizar também os dados posteriores a falha. Dessa

forma, mais dados sao agregados a estimativa, possibilitando uma precisao ainda
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maior. A Eq. (5) apresenta a MM utilizando os dados anteriores e posteriores a
falha.

i—1 i+g
Zk:zeg Ty + Zk:z‘+1 Lk

n

(5)

Se for determinado que dez elementos serao utilizados para o calculo de

X

preenchimento de falhas, cinco valores anteriores a falha e cinco valores posteriores

a falha serao utilizados para calcular uma média e, assim, preencher a falha.
Caso haja uma outra falha entre os elementos anteriores ou posteriores

a falha que estd sendo tratada no momento, esse valor nao sera considerado e

apenas n — 1 dados serao utilizados para computar a média.

3.1.3 Z-Score

O método Z-Score nao necessita dos valores de outras variaveis para
realizar as estimativas, ou seja, esse método leva em consideracao apenas o valor
da propria variavel que esté sendo tratada.

Este método ira atribuir uma pontuacao para cada dado avaliado. Quanto
mais esta pontuacao distancia de zero, maior a probabilidade desse dado ser um

outlier. Esta pontuagao é calculada por meio da Eq. (6).

Entao, para calcular a pontuacgao de cada dado, primeiramente é necessa-
rio calcular a média (Z) e o desvio padrao (s) da variavel que esta sendo tratada.
Depois, é calculado a diferenga entre o dado (x;) e a média, e depois dividido
pelo desvio padrao. O resultado da equagao (z;) é a pontuagao que iré sugerir se
aquele dado é um outlier ou nao.

Apos calcular a pontuacao para todos os dados da variavel que esta sendo
tratada, é possivel ordena-los de acordo com sua pontuacgao. Para tanto, o médulo
da pontuagao é utilizado.

Nesse método é possivel escolher que sejam indicados como outliers os
N dados com maiores pontuacoes ou atribuir uma pontuagao limite, no qual os
dados com pontuagoes maiores que o limite serao considerados como outliers.

Pela caracteristica do método, ele terda uma melhor precisao principal-

mente se a variavel tratada tiver uma distribuicao normal.



26

3.2 Testes de Avaliacao

Para avaliar os métodos criados e implementados da literatura, diferentes
séries de dados foram selecionadas, envolvendo um ntmero variado de variaveis
climéticas. Desta forma, é possivel verificar se os métodos terao bom desem-
penho para diferentes variaveis, além de determinar qual método tem o melhor
desempenho para cada variavel.

Os testes foram executados em um computador HP Compaq Elite 8300
All-in-One, com processador intel i5 3470 de 3.2Ghz de 4 nucleos e com 4 GB
DDR3 de memoria RAM. O sistema operacional instalado é um Linux de distri-
buigao Ubuntu 14.04.

Nas proximas se¢oes estao descritos em detalhes os dados utilizados, como
foram feitas as simulagoes de falhas e outliers nas séries de dados e como a analise

estatistica foi realizada.

3.2.1 Dados Utilizados

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos de trés fontes de dados
diferentes: Instituto Nacional de Meteorologia (INMET, 2014), satélite Tropi-
cal Rainfall Measuring Mission (TRMM) (TRMM, 2014) e Ameriflux (AMERI-
FLUX, 2015).

3.2.1.1 Dados do INMET

Cinco séries de dados foram obtidas do INMET, cada uma represen-
tando uma estacao meteorologica automética. As estacoes foram selecionadas
de Estados diferentes, visando analisar dados meteorolégicos com caracteristicas
diferentes. Na Tabela 3 sao mostradas as informagoes das estagoes selecionadas

e no Anexo II ha um exemplo dos dados dessa fonte.

Tabela 3: Informacoes das cinco estacoes meteorologicas do INMET selecionadas.

Estagao Cidade Latitude  Longitude Altitude (m)
1 Goiés - GO -15.939729 -50.141433 513
2 Campina Verde - MG -19.539210 -49.518133 559
3 Sorriso - MT -12.555107 -55.722863 367
4 Diamante do Norte - PR -22.639366 -52.890156 368
5 Campo Bom - RS -29.674293 -51.064042 23

Todas as séries de dados dessa fonte de dados possuem trés meses de

observagoes, coletadas no periodo de novembro de 2014 a janeiro de 2015. A
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leitura dessas séries de dados foi realizada de hora em hora, para cada uma das
seis variaveis climaticas existentes: temperatura, umidade relativa do ar, ponto
de orvalho, pressao atmosférica, radiacao solar e velocidade do vento. A Tabela 4

mostra a unidade e o desvio padrao de cada variavel climatica.

Tabela 4: Unidade e desvio padrao das variaveis climaticas presentes nas séries
de dados do INMET.

Variavel Unidade o
Temperatura °C 3,93
Umidade relativa do ar % 17,11
Ponto de orvalho °C 2,10
Pressao atmosférica hPa 2,4
Radiacao solar kJ/m?  1187,65
Velocidade do vento m/s 1,17

3.2.1.2 Dados do TRMM

Em Silva e Rocha (2013) é mostrado que dados estimados pelo satélite
TRMM podem ser utilizados como uma ferramenta para auxiliar na obtencao de
dados pluviométricos. Os dados do TRMM sao separados por pontos, com uma
resolucao de 0,25 °, fornecendo dados diarios de chuva (em mm) para esses pontos.
A Tabela 5 mostra 10 pontos selecionados, sendo que cada ponto esta distante

aproximadamente 25 km entre um e outro, todos proximos & Cuiabd-MT.

Tabela 5: Informagoes dos dez pontos selecionados do TRMM.

Ponto Latitude Longitude o
pl -15,375 -56,375 3,87

p2  -15875  -56,125 4,00
p3  -15875  -56,375 3,71
pd  -15375 56,125 3,39
p5  -15,125  -56,375 4,46
p6  -15875  -56,625 4,80
p7  -15375 56,625 4,16
p8  -15625  -56,125 3,56
p9  -15625  -56,375 3,77
pl0  -15625  -56,625 3,96

Foram coletados 3 meses de dados, de novembro de 2010 a janeiro de
2011. Com isso, uma tnica série de dados foi elaborada contendo 10 atributos,
representando os pontos selecionados, no qual cada registro apresenta a quanti-
dade de chuva em um mesmo dia para cada ponto. No Anexo III ha um exemplo

dos dados dessa fonte.
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3.2.1.3 Dados do Ameriflux

O AmeriFlux fornece medicoes continuas de florestas, pastagens, areas
umidas e terras agricolas da América do Norte, América Central e América do
Sul (BODEN et al., 2013). Para esse trabalho, os dados da estacao LBA Tapajos
KM67 Mature Forest foram utilizados. Essa estacao esta localizada na latitude
-2,8566 e longitude -54,9589, com elevacao de 88m.

Os dados utilizados dessa estacao foram coletados no ano de 2003, de
1° de janeiro & 31 de dezembro, de hora em hora. Ao todo sdao 23 atributos,
armazenado informagoes sobre quando o dado foi coletado, concentracoes de C'Os,
radiacao, condigoes do vento, temperatura, umidade, dentre outras informacoes.
No Anexo IV ha um exemplo dos dados dessa fonte.

As variaveis climaticas de temperatura do ar e umidade relativa do ar
serao testadas com duas fontes de dados diferentes. Uma sera esta fonte de dados
(Ameriflux) contendo 23 atributos e com desvio padrao de 1,97 para temperatura
e 1363,85 para umidade, e a segunda base é proveniente do INMET, com apenas
6 atributos, detalhada na Segao 3.2.1.1.

3.2.2 Simulacgoes de Falhas e Outliers

Os métodos de preenchimento de falhas devem estimar um valor para
preencher as falhas simuladas. Os valores estimados foram comparados com os
valores reais e, desta forma, foi calculado a precisao de cada método de preenchi-
mento de falhas. Para cada variavel climatica testada, 5%, 15%, 30% e 50% dos
dados foram aleatoriamente removidos, causando falhas. Com essas proporgoes
houve inclusive ocorréncias de falhas em sequéncia, o que para alguns métodos
pode ser um cenério dificil de tratar.

Para os métodos de deteccao de outliers, 2% e 5% dos dados de cada
variavel climatica testada foram aleatoriamente modificados. Essas modificagoes
visam tornar os dados comuns em outliers. Os valores foram modificados em
30% e 50% para mais ou para menos. Os métodos de deteccao de outliers devem
identificar os dados modificados, provando a sua eficicia.

Para a base TRMM nao houve testes com 2% de outliers devido a pouca
quantidade de dados nas séries originadas dessa base (92 registros). Entao os
dados de precipitagao foram testados com apenas dois cenérios diferentes ao invés

de quatro como as outras variaveis climéaticas.
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3.2.3 Avaliacao Estatistica

A avaliacao estatistica de cada método de preenchimento de falhas foi
baseada nos erros individuais (e;) de cada estimativa, mostrado na Eq. (7), onde
Pi(i =1,2,...,n) sao os valores estimados e O;(i = 1,2,...,n) sao os valores reais
(WILLMOTT; MATSUURA, 2005).

Com o erro individual de cada estimativa, é calculado o desempenho do
modelo usando o Erro Médio Absoluto (EMA), mostrado na Eq. (8). Segundo
Willmott et al. (2009), essa é a melhor forma de avaliagdo para modelos am-
bientais, devido principalmente a presenca de outliers e dados com desvio de

normalidade.

EaA = 2=t (8)

n
Além disso, também foi calculado para os testes de preenchimento de
falhas o coeficiente de correlagdo de Pearson (PEARSON, 1896), mostrado na

Eq. (9).

D >
VEL @ 1P (v 0

Para os métodos de deteccao de outliers, os dados identificados como

r

(9)

outliers foram comparados com os dados que realmente foram modificados, os
que simulam os outliers. Com estas informacoes foi possivel obter a precisao e a
area abaixo da curva ROC de cada método de deteccao de outliers.

A precisao é calculada conforme a Eq. (10), no qual sao utilizados a
quantidade de outliers detectados corretamente (true positive - TP) e a quanti-
dade de dados indicados como outliers mas que na verdade eram dados comuns
(false positive - F'P).

TP
TP+ FP
Os gréficos Receiver Operating Characteristics (ROC) sao uteis para vi-
sualizar o desempenho de classificadores (FAWCETT, 2006). Esse tipo de grafico

leva em consideragao a taxa de TP (eixo y) e a taxa de F'P (eixo ). A Figura 5

precisao =

(10)

mostra um exemplo de um grafico ROC.
Baseando-se no grafico ROC, é possivel obter um valor escalar calculando

a area abaixo da curva (do inglés, Area Under Curve - AUC). Com isso, é possivel
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obter um valor, de 0 a 1, que representa a performance do classificador. Na
Figura 5, por exemplo, a area abaixo da curva de A tem um valor maior que a

area abaixo da curva de B.

0,8

0,6 -

A

Taxa TP

0,4

0,2

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
Taxa FP

Figura 5: Exemplo de um grafico ROC. E possivel interpretar que houve um
melhor desempenho do classificador A em relagao ao classificador B, uma vez que
as taxas de T'P foram maiores para A do que para B.

3.3 Conclusao

No desenvolvimento do ambiente para tratamento de dados meteorolo-
gicos, seis métodos foram selecionados: trés para preenchimento de falhas e trés
para deteccao de outliers.

Dos seis métodos selecionados, trés foram criados e desenvolvidos com
técnicas da area de inteligéncia artificial. Os outros trés métodos sao puramente
estatisticos, e ja estao publicados na literatura. A adi¢ao desses métodos no ambi-
ente visa facilitar a aplicagao dos mesmos sem ter a necessidade de conhecimentos
profundos da &area de estatistica.

Dependendo dos dados a serem tratados e de suas caracteristicas, um
método pode obter uma maior precisao do que outro. Tendo trés métodos a
disposi¢ao para cada tipo de operacao, espera-se que pelo menos um deles esteja
apto a atender as especificidades da série de dados que esta sendo tratada.

Por fim, para avaliar o comportamento de cada método, diversos testes
foram planejados. Os resultados desses testes, assim como a forma de utilizar os

métodos, sao apresentados no capitulo 4.



Capitulo 4

Apresentacao e Analise dos
Resultados

Para que os novos métodos, além dos selecionados da literatura, possam
ser utilizados, os mesmos devem ser programados. Para tanto, neste trabalho foi
desenvolvido um ambiente que tem como objetivo agregar métodos de tratamento
de dados ambientais.

Além dos detalhamentos dos trés métodos criados, nas proximas secoes
sao apresentadas a arquitetura desenvolvida do ambiente, os resultados dos testes
para avaliar os métodos selecionados, a andlise estatistica dos resultados obtidos
e um teste da integragao entre o framework criado e um novo sistema para tra-

tamento de dados ambientais.

4.1 Criacao de Novos Métodos

Trés novos métodos foram criados, um para preenchimento de falhas e
dois para deteccao de outliers. Foram utilizadas trés técnicas diferentes para criar
os trés métodos de tratamento de dados ambientais: Redes Neurais Artificiais,
Algoritmos Genéticos e Hidden Markov Model. Dois dos novos métodos seguem
uma mesma metodologia, integrando Redes Neurais Artificiais com os Algorit-

mos Genéticos, enquanto o terceiro método utiliza unicamente o Hidden Markov

Model.

4.1.1 MANNGA para Preenchimento de Falhas

Este método, denominado Method with Artificial Neural Network and
Genetic Algorithm (MANNGA), foi descrito inicialmente em Ventura (2012), e

31
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realiza o calculo para preenchimento de falhas levando em consideragao os valores
mensurados por outros sensores no mesmo momento que ocorreu a falha. Ou
seja, para preencher a falha de um sensor que mede o saldo de radiacao, por
exemplo, sao considerados os valores mensurados da temperatura, radiagao global
e velocidade do vento, naquele mesmo instante.

Para tanto, a partir dos dados coletados pela estacao meteorologica, sao
identificadas quais variaveis climaticas estao relacionadas com o sensor que falhou
em sua leitura e, posteriormente, é calculado o valor ausente, com base nessas
variaveis climéticas. Na Figura 6 estao ilustrados os procedimentos realizados
pelo método.

Primeiramente, uma quantidade pré-determinada de dados sem falhas
sao escolhidos e utilizados pelo AG com o intuito de fazer com que o sistema
entenda os padroes dos dados. Assim, o AG pode determinar a melhor configura-
¢ao para a RNA que preencheré as falhas. Durante o processamento do AG, sao
criadas varias RNAs de acordo com as configuragdes armazenadas nos individuos
gerados pelo proprio AG.

Cada RNA ¢ avaliada utilizando os dados inseridos no AG para verificar
se tal configuracao tem potencial para o preenchimento de falhas. Isso é feito
comparando o resultado estimado pela RNA com o valor real medido pelos sen-
sores, por isso a importancia de iniciar o AG com uma série de dados sem falhas.
No final da execuc¢ao do AG um individuo ¢é selecionado como o mais apto da
populagao, isso significa que o seu contetdo representa a melhor configuracao da
RNA para o preenchimento de falhas destes dados.

A RNA, que foi criada de acordo com as configuragoes do individuo mais
apto, é utilizada para o preenchimento de falhas da série de dados. Depois, é
possivel executa-la tendo como entrada os dados que possuem falhas em seus
registros. No final da execugao da RNA todos os dados invélidos sao substituidos
por valores estimados pela RNA, preenchendo todas as falhas.

Todos esses processos podem ser divididos em quatro etapas. Nas secoes
a seguir serao apresentados os detalhes de cada fase deste método: preparacao
dos dados, determinacao da configuracao da RNA, treinamento da RNA e o

preenchimento de falhas.

4.1.1.1 Preparagao dos Dados

A etapa de preparacao dos dados é responsavel por pré-processar a base
de dados de maneira que se possa trabalha-los de maneira adequada. E neces-

sario escolher quais atributos da base serao utilizados, ja que o processamento
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Figura 6: Diagrama da sequéncia de passos necessarios para realizar o preenchi-

mento de falhas com o MANNGA (VENTURA, 2012).
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demanda muito esforco, e deixar dados irrelevantes na base poderia aumentar o
tempo de processamento. A escolha dos atributos geralmente é realizada por um
especialista capaz de identificar quais varidveis climéaticas estao relacionadas.

Um ponto importante nesta etapa é verificar se todos os valores das sé-
ries de dados estao no formato numérico. Tanto o AG quanto a RNA trabalham
melhor com dados numéricos, entao se houver algum atributo na série de da-
dos que apresente valores no formato alfabético, estes devem ser codificados em
numeros antes de inseri-los na arquitetura e decodificados depois dos resultados
finais, retornando ao seu formato original.

O préximo passo é dividir a base de dados em um conjunto de treinamento
e um conjunto de teste. O conjunto de treinamento serve para o AG e a RNA
aprenderem os padroes das séries de dados e, com isso, encontrar um modelo
que possa preencher as falhas quando necessario. Ja o conjunto de teste serve
para verificar se a RNA aprendeu corretamente os padroes das séries de dados,

validando sua configuracao.

4.1.1.2 Determinando a Configuragcao da RNNA com AG

Nessa etapa é determinada a configuragao da RNA responsavel pelo pre-
enchimento de valores em dados com falhas. O algoritmo genético ¢ utilizado
para determinar quais sensores sao utilizados para preencher as falhas (sele¢ao de
atributos) e determinar os parametros para o treinamento da RNA.

E possivel que na entrada de dados existam diversos tipos de sensores
diferentes, cada um com milhares de medidas de uma variavel climéatica. Como
visto na Secao 2.2.1 e 2.2.2, os métodos de deteccao de outliers e de preenchimento
de falhas podem sofrer com a maldi¢ao da dimensionalidade, entao é interessante
que o AG selecione previamente quais sensores estao relacionados com o sensor

que ocasionou o erro a fim de evitar duas situagoes:

e Dados de um sensor, que nao tenham relacao direta com o sensor a ser ajus-
tado, gere falsos padroes entre os dados, causando um baixo desempenho

no preenchimento dos valores com falha;

e Aumento do volume de dados no processamento da RNA e, assim, aumento

do tempo de processamento da mesma.

Com relacao aos parametros da RNA, o AG realiza o teste de varios
valores diferentes com a intengao de obter a melhor combinacao dos parametros
de acordo com os dados utilizados no treinamento. O AG determinaré os seguintes

parametros da RNA:
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e Funcao de ativagao da camada oculta e da camada de saida: fungao respon-

savel por fornecer o valor de saida de um neurénio para a proxima camada;

e Algoritmo de treinamento: procedimento que escolhe o algoritmo que de-

termina como a rede neural deve ser treinada;

e Taxa de aprendizagem: parametro que determina a velocidade do aprendi-
zado da rede neural, sendo que um valor muito alto pode causar oscilagoes

durante o treinamento e dificultar a aprendizagem da RNA;

e Taxa de momentum: parametro que também esté relacionado com a veloci-
dade do aprendizado, que considera as mudancas nas interagoes anteriores

da busca para diminuir a instabilidade no treinamento.

Neste método, os individuos do AG foram codificados por no minimo 12
bits, no qual representam funcgoes de ativacao da camada oculta e da camada de
saida (4 bits), algoritmo de treinamento (3 bits), taxa de aprendizagem (3 bits),
taxa de momentum (2 bits). Além disso, 1 bit é adicionado para cada variavel
climatica existente para dizer se a respectiva variavel é ou nao utilizada para
realizar o calculo de preenchimento de falhas.

A funcao objetivo do AG é calculada com base na criagao de uma RNA
utilizando os pardmetros definidos no individuo a ser avaliado. Essa RNA é
treinada e seu desempenho ¢é avaliado. Quanto melhor o desempenho da RNA,
mais apto é o individuo avaliado do AG.

Quando a populacao de individuos atinge um erro aceitavel, o AG deixa
de ser executado e o resultado é apresentado mostrando as melhores combinagoes

de sensores e parametros da RNA, que podera preencher as falhas encontradas.

4.1.1.3 Treinamento da RNA

A RNA é treinada de acordo com a configuracao obtida pelo AG. Logo, é
o AG que especifica qual fungao de ativagao da camada oculta, fungao de ativagao
da camada de saida, algoritmo de treinamento, taxa de aprendizagem e taxa de
momentum que serao atribuidas a arquitetura da RNA.

No caso do nimero de neurénios da RNA, foi utilizado o teorema de
Teorema de Kolmogorov-Nielsen, apresentato por Kovacs (1996) onde:

"Dada uma fun¢ao continua arbitrdaria f :[0,1]" — R™, f(z) =y, existe
sempre, para f, uma implementacdo exata com uma rede neural de trés camadas,

sendo a camada de entrada um vetor de dimensao n, a camada oculta composta
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por 2n+ 1 neurénios, e a camada de saida com m neurdnios representando as m
componentes do vetor y".

A RNA entao tem todos os parametros configurados e, assim, é possivel
executé-la iniciando o treinamento. A RNA tem como entrada o conjunto de
dados separados para o treinamento e, depois de varios ciclos de processamento, o
resultado da RNA identifica o quao apta esta a estrutura para resolver o problema

proposto de preenchimento de falha.

4.1.1.4 Preenchimento dos Valores Ausentes

A RNA treinada na etapa anterior pode agora ser utilizada para realizar
o preenchimento de falhas. Falha a falha, ela é utilizada recebendo como dados
de entrada os valores obtidos pelos sensores no mesmo momento que houve a
respectiva falha. Com base nos valores informados, a RNA consegue estimar o
valor que deveria ser armazenado quando houve a falha, preenchendo o valor
ausente.

Vale ressaltar que, para preencher uma falha nao sao utilizadas medidas
dos outros sensores em um momento diferente de quando ocorreu a falha, porque
sao utilizados apenas valores do mesmo momento que ocorreu a falha. Isso sig-
nifica que mesmo se houver uma sequéncia de falhas consecutivas, por exemplo
10 leituras seguidas de falhas, o método conseguiria tratar esse problema. Esse é
um ponto que se diferencia de outros métodos, que normalmente utilizam dados
proximos a falha para substituir o valor invalido, impossibilitando que tenha uma

boa precisao em falhas sequenciais.

4.1.2 MANNGA para Deteccao de Outliers

Da mesma forma que o MANNGA para preenchimento de falhas, o
MANNGA para detectar outliers também utiliza técnicas de Redes Neurais Ar-
tificiais e Algoritmos Genéticos. As RNAs tém sido utilizadas com sucesso para
modelar relagbes envolvendo séries temporais complexas (HAYKIN, 2001) e a
maior vantagem delas sobre os métodos convencionais é que elas nao requerem
informagcao detalhada sobre os processos fisicos do sistema a ser modelado, sendo
este descrito explicitamente na forma matematica (SUDHEER et al., 2003). Uma
dificuldade é a definigdo da arquitetura da RNA, mas isso pode ser solicionado
utilizando o AG, como ja foi visto na Segao 4.1.1.2.

Aproveitando dessas caracteristicas, neste novo método a RNA tem o

objetivo de estimar um determinado valor de uma variavel climéatica especifica,
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baseando-se nos valores das outras variaveis climaticas. Por exemplo, a RNA
pode estimar o valor da temperatura do ar, as 10:00 horas, usando valores das
outras variaveis climaticas coletadas no mesmo horério.

Até este momento, pouco se difere do método de preenchimento de fa-
lhas detalhado anteriormente que utilizam as mesmas técnicas de IA. Mas, neste
método de deteccao de outliers, esta agao de estimativa de valores pode ser exe-
cutada para todos os momentos da base de dados. Desta forma, é possivel obter
um valor estimado para cada leitura da varidvel que esta sendo tratada.

Considerando que os valores estimados sao bem proximos aos valores
reais lidos pelos sensores, devido ao desempenho da RNA e da forte relagao entre
as variaveis climaticas, a deteccao de outliers neste método consiste em comparar
os valores estimados com os valores reais lidos pelos sensores, sendo que quanto
maior a diferenca entre esses valores, maior a probabilidade do dado ser um
possivel outlier.

Em resumo, este método utiliza uma RNA, cujos parametros da arquite-
tura utilizou AG, para estimar valores de varidveis climaticas e, posteriormente,
compara-las com os valores reais, verificando sua divergéncia com relagao ao res-
tante da série de dados. A diferenca entre o dado obtido pelos sensores e o valor
estimado pela RNA ¢ a distancia entre os dados. Quanto maior a distancia, maior
a possibilidade daquele dado ser um outlier.

A Eq. (11) apresenta a equacao de distancia para este método.

| —el

d= (11)

Onde d é a distancia calculada, r é o valor do dado real, ou seja, o valor

r

armazenado pelos sensores, e e é o valor estimado pelo método. Utilizando a Eq.
(11) para todos os registros de uma variavel, é possivel estabelecer quais sdo os
registros com maior possibilidade de ser um outlier, auxiliando na deteccao dos

mes1mos.

4.1.3 ODHiMM

O método criado para detectar outliers utilizando a técnica Hidden Mar-
kov Model, denominado Outlier Detection with Hidden Markov Model (ODHIMM),
¢é dividido em trés etapas: preparacao dos dados, treinamento dos modelos HMM
e classificacao dos dados.

Na preparacao dos dados, conforme mostrado na Figura 7, sao criados

mais dois conjuntos de dados baseados na série original. A diferenca entre os novos
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conjuntos e a série original esta no valor da variavel que esté sendo tratada. No

caso da Figura 7, é o dado de temperatura (T).

Base de dados original

P UR [INSOL| V N | GLOBAL T

993,9|73,8| 81,0 |7,66(12,41 11,43 27,5

992,31885]| 40 |566)1280]| 643 26,0

992,2189,0| 26,0 |6,66|11,95| 6,88 26,1

Base de dados alterada Base de dados alterada
modificando os valores para mais modificando os valores para menos
P | UR |INSOL| V N |GLOBAL P | UR|INSOL| V N [GLOoBAL| T

993,9|73,8| 81,0 | 7,66 |12,41| 11,43 993,9|73,8| 81,0 | 7,66 |12,41| 11,43 | 22

992,31885| 40 |566]1280]| 643 992,31885| 40 |566]1280]| 643 20,8

992,2189,0| 26,0 |6,66|11,95| 6,88 992,2189,0| 26,0 |6,66|11,95| 6,88 20,88

Figura 7: Preparagao para treinamento dos trés modelos: dados normais, outliers
com valores superiores ao normal e outliers com valores inferiores ao normal.

No primeiro novo conjunto de dados, todos os valores de temperatura
sao acrescidos de acordo com uma porcentagem pré-determinada. Ja no segundo
conjunto, os valores sao decrescidos com a mesma porcentagem. Com isso, o
primeiro conjunto (original) demonstra o comportamento normal da variavel.
O segundo e o terceiro conjunto (dados modificados para mais e para menos,
respectivamente) apresentam o comportamento da variavel quando é registrado
como um outlier.

O valor da porcentagem de modificagdo (no exemplo da Figura 7, 20%)
pode ser configurado ao executar o método, dependendo da caracteristica do
dado que esta havendo a detecgao de outlier. Também pode ser configurado a
quantidade de dados a ser treinado, podendo ser apenas uma parcela da série de
dados ou sua totalidade, afetando diretamente o tempo de processamento mas
possibilitando um melhor treinamento.

Depois da separagao dos dados, é possivel realizar a etapa de treinamento.
Trés modelos de HMM sao criados, representando cada um dos conjuntos: um
modelo para os dados normais e dois modelos para os outliers. O algoritmo
de treinamento Baum-Welch é executado para que os modelos se adequem aos
conjuntos de dados que foram atribuidos a cada um deles, como mostrado na
Figura 8.

Vérias iteragoes sao realizadas para que os modelos aprendam o com-

portamento em cada cenério, sendo que a quantidade de iteragoes pode ser con-
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O numero de iteracoes, assim como a

quantidade de dados a ser treinado, influencia na qualidade do treinamento e no

tempo de processamento. Logo, podera ser testado valores diferentes para tentar

encontrar uma configuragao balanceada.
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Figura 8: Treinamento dos trés modelos criados no método ODHiMM.

Depois das iteragoes de treinamento os modelos estao aptos para realizar

a terceira e ultima etapa do método: classificacao dos dados. A classificacao

identifica quando um registro estd em sua forma normal ou como um outlier,

ilustrado na Figura 9.

INSOL| V N

GLOBAL

993,5 (81,3

6,66 | 12,27

7,81

( Normais
> A A
CREROLC
. J
Outliers (+) v
T
2 IO% O T O] gy S
N
g J
Outliers (-)
L 4 v
1 2 3 4

Figura 9: Forma de realizar a classificacao de um registro da base de dados em
dado normal ou outlier.

Quando um novo registro deve ser analisado, os valores das variaveis sao

transmitidas para os trés modelos. Cada modelo verifica o registro e atribuir uma
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pontuagao (score) proporcional a probabilidade desse registro pertencer aquele
modelo. Apoés a avaliacao dos modelos, uma decisao é feita baseado nos resultados

gerados, classificando o registro como um dado comum ou como um outlier.

4.2 Arquitetura do Ambiente

Para que as funcionalidades desejadas do ambiente pudessem ser imple-
mentadas, foi planejada uma arquitetura que contemplasse o requisito de facili-
dade de uso e de ser expansivel, aceitando novos métodos no futuro.

Primeiramente, uma API (Application Programming Interface - Inter-
face de Programagao de Aplicagoes) foi criada para definir um conjunto de clas-
ses, funcoes e regras para a organizacao do ambiente de tratamento de dados
meteorologicos.

Com a API criada, métodos foram implementados e agregados em um
tnico framework, possibilitando que novos sistemas utilizem dessas funcionalida-
des para permitir que operacoes de tratamento de dados possam ser realizadas.

Na Figura 10 é mostrado o ambiente para a realizacao de tratamento
dos dados, ilustrando a interacao da API com os métodos ja implementados e as

aplicagoes que utilizam destas funcionalidades.

Aplicagdo Aplicagdo Aplicagdo

FRAMEWORK PARA TRATAMENTO DE DADOS METEOROLOGICOS

<
(O
[£3
o
Q
o
<
(0N
o
IS)
a
o
<
[0
o
o
Q
o
<
[0}
o
5]
a
o

API

Method Parameter Data

Figura 10: Visao geral do ambiente de tratamento de dados meteorologicos.

A API contém padroes, como o “Method”, “Parameter” e “Data”, que os
métodos implementados no framework devem respeitar. Desta forma, sao estabe-

lecidas regras para que todos os métodos funcionem da mesma forma, facilitando
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o entendimento e uso dos mesmos.

Em “Method”, sao elencados as func¢oes que um método de tratamento
deve ter, como funcionalidades para selecionar os dados, realizar o treinamento e
processar os dados. Em “Parameter”, itens do método que podem ser configurados
estao definidos nessa entidade, como a quantidade de dados que serao utilizados
nos testes ou numero de iteragoes na etapa de treinamento. Ja na entidade “Data”,
é determinado como os dados podem ser carregados para que o framework consiga
trabalhar com eles.

Alguns métodos podem utilizar de bibliotecas para desempenhar suas
funcionalidades. Estao incorporados no framework as bibliotecas de Encog (2014),
com algoritmos avangados de aprendizado de méquina, e de Francois (2014), im-
plementando a técnica de Hidden Markov Model.

Uma vantagem dessa arquitetura é a facilidade de adicionar novos méto-
dos para tratamento de dados meteorolégicos. O tnico requisito sao as regras que
a API estabelece para a implementacao do método, ou seja, um novo método deve
aceitar o formato de dado ja aceito pelos outros métodos, possibilitar que alguns
parametros sejam modificados para um melhor funcionamento do método e im-
plementar certas fungoes pré-determinadas para que o seu uso nao seja diferente
dos outros métodos ja existentes.

Os seis métodos selecionados foram adicionados ao framework. Na pro-
xima se¢ao sao descritos a forma que esses métodos implementaram a API e como

eles devem ser utilizados.

4.3 Utilizacao do Framework

Os métodos para tratamento dos dados, como comentado na se¢cao ante-
rior, seguem uma API. As func¢des desta API devem ser utilizadas para que todo
o processo de tratamento seja realizado. A Figura 11 ilustra o ciclo de vida do
framework utilizando esta API, com o intuito de obter os dados corrigidos.

Primeiramente, devera ser escolhido o método que se deseja utilizar para
corrigir os dados, seja ele de preenchimento de falhas ou de deteccao de outliers.
Para tanto, devera ser selecionado, dentre os métodos existentes, qual operacao
sera executada. Depois, os parametros do método selecionado sao configurados, a
fim de assegurar uma melhor eficicia do desempenho do método com relagao aos
dados existentes. Os dados de treinamento sao enviados e carregados no ambiente
e, assim, o treinamento € iniciado para que o método possa entender os padroes

contidos nos dados.
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Escolha do método

:Método : : Método : : Método ! 1
Ricndl W itiadodl I Ttidaand .

: Método : : Método : : Método :

Configuragdo dos
parametros

y P [UR| V| N T
9939(73,8|7.66| 1241 | 275
Kresenn 992,388,5[5:66| 12,80 | 26,0

Carregamento dos
dados de treinamento

992,9 (80,1566 11,53 [ 252
994,2179,2(666| 12,10

992,2189,0/6,66| 11,95 | 26,1

993,5(64,7 566 | 11,74 | 29,2

4

Treinamento

v v
Carregamento dos Obtencgdo dos dados
g . Processamento > § ..
dados para corregdo corrigidos

A

sim

Figura 11: Ciclo de vida padrao do framework para realizar um tratamento nos
dados.

Com a finalizacao do treinamento, os dados que realmente serao tra-
tados devem ser enviados. Em seguida, os dados sao processados e, depois, a
solucao com os dados corrigidos pode ser obtida. Como o método escolhido ja
esta treinado, novos dados para correcao podem ser enviados e corrigidos, sem a
necessidade de haver um novo treinamento caso os dados a serem tratados tenham
as mesmas caracteristicas dos dados utilizados no treinamento.

O framework, como foi feito na linguagem Java, consiste em um tnico
arquivo no formato JAR. Esse arquivo deve ser importado no projeto do sistema
que esté sendo desenvolvido para que as funcionalidades do framework possam ser
executadas. Nas proximas se¢oes sao abordados em detalhes o uso do framework,
principalmente dos comandos necessarios para que cada método existente possa

ser executado.
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4.3.1 Manipulagao dos Dados

Para todos os métodos sera necessario que o framework receba os dados
que devem ser tratados. Para isso, o framework esta preparado para trabalhar
com dois formatos diferentes de dados: matriz numérica e arquivo do tipo CSV
(RFC4180, 2005).

Arquivos no formato CSV (Comma Separated Values - Valores Separados
por Virgula) tém sido utilizados para troca e conversao de dados entre vérios
programas de planilhas de dados (RFC4180, 2005). Por essa razao, é relevante
que o framework suporte esse tipo de arquivo em suas funcionalidades.

E importante ressaltar que em todos os casos os dados devem ser nu-
méricos do tipo double. Os métodos implementados nao sao preparados para
trabalhar com tipos literais, entao caso haja algum dado desse tipo, esse devera
ser convertido (codificado) para nameros e, depois do processamento, reconver-
tido (decodificado) para o seu formato original.

O Codigo 1 exemplifica o carregamento de duas séries de dados, cada
uma com um formato diferente. Em dadosl1, sera lido o arquivo dadosmeteorolo-
gicos.csv, no qual ha 6 variaveis auxiliares e 1 variavel para ser tratada (a terceira,
no caso). Além disso, o valor true indica que o arquivo possui um cabegalho na
primeira linha.

Em dados?2, foi criada uma matriz numérica com os dados representando
os valores das varidveis (quatro varidveis com apenas 5 dados cada). E aconse-
lhado utilizar esse formato quando os valores estao, por exemplo, em um banco
de dados, tornando mais facil a criagdo das matrizes numéricas. Com os da-
dos carregados em um objeto da classe Data, a aplicacao dos métodos pode ser

realizada.

Codigo 1: Duas formas diferentes para carregar dados no framework: por arquivo

ou informando os valores diretamente.

Data dadosl = new Data("dadosmeteorologicos.csv", 6, 1, 3, true);

double valores[][] = {{3.0,4.0,3.0,4.0},
(5.0,6.0,2.0,3.0},
{9.0,2.0,7.0,4.0},
{1.0,7.0,0.0,3.0},
{5.0,3.0,4.0,6.0}};

Data dados2 = new Data(valores, 5);
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4.3.2 MANNGA para Preenchimento de Falhas

O método de preenchimento de falhas MANNGA possibilita que os itens
responsaveis pelo comportamento de cada uma das técnicas sejam configurados

a fim de tentar obter uma melhor precisao na utilizacao do método. No caso da
RNA, é possivel definir:

e Quantidade maxima de iteragbes em seu treinamento (épocas).
e Erro aceitavel para parar o treinamento.
e Possiveis algoritmos de treinamento.
e Possiveis funcoes de ativacao.
Para o AG, os parametros configuraveis sao:
e Numero maximo de geragoes.
e Erro aceitavel para parar de criar novas geragoes.
e Tamanho da populacao de individuos.
e Porcentagem de mutagao que os individuos sofrerao.

Além disso, é possivel definir também a porcentagem de dados utilizados
para realizar o treinamento. Para definir os parametros, a classe Parameters-

Mannga deve ser utilizada, conforme apresentado no Codigo 2.

Codigo 2: Definicao dos parametros no método de preenchimento de falhas
MANNGA

ParametersMannga parameters new ParametersMannga() ;

parameters.setEpoch (200) ;
parameters.setAnnError (( double) 0.002);
parameters.setActivationFunction (ActivationFunctionsEnum . values () ) ;
parameters.setTrainingAlgorithm ( TrainingAlgorithmsEnum . values () ) ;
parameters.setMaxNumberGeneration (60) ;
parameters.setErrorMaximumValid ((double) 0.001);
parameters.setPopulationSize (50);

parameters.setPercentageOfMutation (( float) 0.1);

As enumeracoes ActivationFunctionsEnum e TrainingAlgorithmsEnum
ja contém uma série de funcoes de ativacao e algoritmos de treinamento por
padrao. Além do mais, todos os parametros tém valores padroes, ou seja, s6 é
necessario altera-los caso acredite que o método funcionara melhor com os novos

valores.
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A classe responsavel por realizar o preenchimento de falhas é a Data-
GapFilling. O Codigo 3 apresenta um exemplo do uso desta classe. O inicio da
operagao comeca criando o objeto da classe DataGapFilling. Depois, os para-
metros sao definidos e o treinamento é iniciado. Tanto os pardmetros quanto os
dados necessérios para o treinamento foram criados anteriormente. Os Codigos 1
e 2 sao exemplos dessas criacoes.

Depois do treinamento, que dependendo da quantidade de dados pode
demorar horas, é possivel realizar o preenchimento das falhas. No Coédigo 3 foi
utilizado uma fungao que preenche todos os dados ausentes encontrados durante
o treinamento. Mas ha também uma outra funcao que é possivel passar novos
dados, permitindo uma separacao das séries de dados entre dados de treinamento
e dados de teste. Por fim, com os dados preenchidos, é possivel ver o resultado por

meio da classe GapFillingResult, além de visualizar o erro pela fungao getError.

Codigo 3: Utilizagao do método de preenchimento de falhas MANNGA

DataGapFilling gapFill = new DataGapFilling () ;
gapFill .setParameters (parameters) ;

gapFill . train (data);

gapFill .setTestData(testData);

GapFillingResult fillResult = gapFill.process();
float error = gapFill.getError();

Como pode ser visto, nao é necessario conhecimentos na area de IA para
utilizar esse método, mesmo utilizando internamente técnicas como a RNA e o
AG. Além do mais, com poucas linhas de cédigo é possivel realizar uma operacao

complexa como a de preenchimento de falhas.

4.3.3 Regressao Linear Multipla para Preenchimento de
Falhas

Para o método de preenchimento de falhas utilizando a Regressao Linear
Multipla, a etapa de definicao dos parametros nao é necessaria. O método se
adapta aos dados selecionados nao necessitando portanto nenhuma configuracao
adicional.

A tnica classe utilizada neste método é a MLRGapFilling. Com ela é
possivel passar os dados que serao processados, analisar os dados, preencher as
falhas e obter os resultados, conforme mostrado no Cédigo 4.

O método inicia ja na andlise dos dados, por meio do método train, no
qual os dados sao passados para o método. Depois de um processamento rapido,

pode ser passado para o método os dados que deverao ser tratados.
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Codigo 4: Utilizacao do método de preenchimento de falhas RLM

MLRGapFilling mlr = new MLRGapFilling () ;
mlr. train (data);
mlr.setTestData(testData) ;

double[] result = mlr.process();

float error = mlr.getError();

long time = mlr.getTimeTrainning () ;

Como este método foi feito para dados multivariados, os dados passados
no comando setTestData consiste apenas nas variaveis auxiliares para o preenchi-
mento das falhas. No comando process é retornado o resultado do preenchimento,
ou seja, os dados tratados.

Ainda é possivel obter o erro estimado desse método e o tempo de proces-
samento, por meio dos comandos getError e getTimeTrainning, respectivamente.

O método de preenchimento de falhas utilizando a Regressao Linear Mil-
tipla esta preparado para trabalhar com qualquer quantidade de variaveis, sendo
mais rapido e mais facil de aplicar se comparado ao trabalho manual em planilhas

eletronicas.

4.3.4 Meédia Moé6vel para Preenchimento de Falhas

No método de preenchimento de falhas utilizando Média Maével, os para-

metros que podem ser configurados sao:

e Quantidade de itens para serem levados em consideragao para calcular a

média.
e Quantidade de itens para testar a operacao.
e Numero de varidveis contidas na série de dados.

e Coluna que deve ser tratada.

A quantidade de itens para calcular a média é o parametro que tem a
maior relagao com o comportamento dos dados. Dependendo da variavel meteo-
rologica, apenas poucos valores anteriores e posteriores a falha devem ser consi-
derados, enquanto outras variaveis necessitam de uma quantidade muito maior.

A frequéncia que os dados sao coletados pode auxiliar na tomada dessa
decis@o. Se um dado é armazenado a cada 5 minutos, uma quantidade maior
de dados pode ser utilizada para o calculo da média, enquanto que um dado
armazenado 1 vez por dia, talvez seja melhor calcular com apenas 1 valor anterior

e posterior a falha.
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Como este método possui um processamento rapido, varios testes podem
ser realizados para verificar qual é o melhor valor para este parametro e, assim,
conseguir efetuar um preenchimento com uma maior precisao.

O Codigo 5 apresenta a definicao de parametros e a execucao de pre-
enchimento de falhas com esse método. As primeiras linhas definem os quatro
pardmetros do método: itens para calcular a média (10 antes e 10 depois da
falha), itens para estimar o erro no teste da operacao (100 falhas simuladas),
quantidade de variaveis existentes no arquivo (5) e a coluna que deve ser tratada

(segunda coluna).

Codigo 5: Utilizagao do método de preenchimento de falhas Média Maével

ParametersAvg parameters = new ParametersAvg();
parameters.setValuesToUse (10) ;
parameters.setltensCalculateError (100);
parameters.setSizeOfFile (5);

parameters.setFillColumn (2) ;

DataGapFillingAvg avg = new DataGapFillingAvg(parameters) ;
avg.train (data);
double [] result = avg.process();

float error = avg.getError();

Depois de definido os parametros, o comando train pode ser chamado e,
em seguida, o comando process. Dessa forma, os dados serao analisados e, nas
falhas encontradas, tratados.

Assim como nos outros métodos ja mencionados, o erro pode ser obtido.
Para estimar o erro deste método, é feita uma simulacao de falhas de acordo com
a configuracao do respectivo parametro. Dessa forma, é possivel comparar o valor
de um preenchimento de falhas com um valor real, verificando esta diferenca e,
assim, calculando o erro.

Esse método é univariado e nao executa equagoes complexas nos dados.
Logo, é de se esperar que o seu processamento seja mais rapido que os métodos

multivariados e mais complexos.

4.3.5 MANNGA para Deteccao de Qutliers

O uso do método de deteccao de outliers MANNGA ¢é semelhante a
maneira de utilizacdo do método de preenchimento de falhas com as mesmas
técnicas de TA, mostrado na Sec¢ao 4.3.2.

A classe para definir os parametros do método ¢ a mesma (Parameters-

Mannga), entao os seus itens configuraveis também sao os mesmos. A diferenga
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na utilizacao do método de deteccao de outliers em comparacao com o método
de preenchimento de falhas vai ser no uso da classe QutlierDetection.

O Codigo 6 apresenta um exemplo do uso desta classe. Assim como nos
outros métodos, a classe do método é iniciada, os parametros sao definidos e o
treinamento ¢é realizado. Posteriormente, os dados podem ser processados e o erro
do método pode ser obtido. Além disso, a obtencao dos resultado da deteccao

de outliers desse método pode ser feita de trés formas diferentes, mostradas no
Codigo 7.

Codigo 6: Utilizagao do método de deteccao de outliers MANNGA

OutlierDetection outlierDetection = new OutlierDetection () ;
outlierDetection . train (data);
outlierDetection . process (parameters) ;

float error = outlierDetection.getError ();

Codigo 7: Obtengao dos resultados do método de detecgao de outliers MANNGA

double [|] distances = outlierDetection.getDistanceResult ();
int [] idxOutliers = outlierDetection.getOutlierResult (0.02);
int [] idxOutliers2 = outlierDetection. getOutlierResult (10);

A primeira opgao é obter as distancias de todos os registros processados
pelo método. Desta forma, é possivel realizar uma anélise propria para definir
quais sao os reais outliers na série de dados.

Tanto a segunda quanto a terceira op¢ao, recupera uma parte da série de
dados que possuem as maiores distancias calculadas pelo método, ou seja, serao
retornados os dados que foram considerados como os mais provaveis outliers. A
segunda op¢ao obtém uma porcentagem dos dados (2% no exemplo) e a terceira
opgao uma quantidade especifica (10 no exemplo).

Uma das dificuldades em detectar os outliers é definir uma regra que
separa os dados normais dos dados anormais. Alguns métodos tentam classificar
automaticamente esses dados e outros, como este método, especificam um ranking
de probabilidade para elencar os possiveis outliers, deixando a decisao final para

o especialista que esta tratando os dados.

4.3.6 ODHiMM para Deteccao de Outliers

Diferente do método anterior, este método tenta classificar os dados como
outliers ou dados normais, nao estabelecendo um ranking de possiveis outliers,
mas sim, determinando-os.

Para tanto, os seguintes parametros devem ser configurados:
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e [teragoes de treinamento - Influencia no aprendizado do método. De ma-
neira geral, quanto maior esse valor melhor é o treinamento do modelo e

maior tempo de processamento é exigido.

e Porcentagem dos dados para o treinamento - Também atua no aprendizado
do modelo, servindo de base para a compreensao dos padroes envolvidos na

série de dados.

e Porcentagem minima de alteracao para simular os outliers - Para criar os
modelos HMM que representam os outliers, os dados sao alterados a fim
de que os modelos aprendam as caracteristicas dos dados quando eles dis-
tanciam do seu comportamento normal. O valor minimo que os dados sao

alterados vai depender deste parametro.

e Porcentagem méaxima de alteracao para simular os outliers - Também vai
informar o quanto o dado deve ser alterado para modelar os modelos HMM
que representam outliers, mas este é especifico para limitar o méximo do
valor de alteracao. Entao, para cada registro, um valor sera sorteado entre
o minimo e o maximo determinado neste e no parametro anterior para

modificar o registro.

e Quantidade de modelos HMM para os dados validos - Determina quantos
modelos HMM sao criados para representar os dados validos. Se mais de
1 for determinado, o método separa em faixas de valores para que cada

modelo possa aprender uma determinada faixa.

O Codigo 8 mostra a configuragao dos paradmetros e o uso do método.

Codigo 8: Utilizagao do método de deteccao de outliers HMM

ParametersHmm parameter = new ParametersHmm () ;
parameter.setlterations (500);
parameter.setPercentageOfTraining (70) ;
parameter.setMinPercentageOutlier (15);
parameter.setMinPercentageOutlier (25) ;

parameter.setQuantityHmmValid (1) ;
HmmOutlierDetection hod = new HmmOutlierDetection (parameter) ;

hod. train (data);

List <Long> idxOutliers = hod.process();
float error = hod.getError();

long time = hod.getTimeTrainning () ;
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Neste exemplo, foram configuradas 500 iteragoes para o treinamento com
70% dos dados. A simulacao de outliers iriam variar de 15% a 25%, para mais
ou para menos, e apenas 1 modelo HMM sera criado para representar os dados
véalidos. Todos esses valores foram definidos na classe ParametersHmm.

Depois de configurado os parametros, um objeto da classe HmmQutlier-
Detection foi criado e o treinamento iniciado (por meio do comando train). Com
os modelos treinados, é possivel chamar o comando process e, assim, obter os
indices dos dados que foram classificados como outliers. Assim como nos outros
métodos, também é possivel recuperar o erro estimado do método e o tempo gasto
para realizar o treinamento.

A classificagao dos dados como outliers por este método vai depender
diretamente dos valores configurados nos parametros que limitam o minimo e
méximo de porcentagem para simular os outliers nos modelos HMM. Logo, é
possivel que o especialista, conhecendo o comportamento dos seus dados, possa

determinar com uma melhor exatidao quando um dado passa a ser um outlier.

4.3.7 Z-Score para Deteccao de Outliers

Os parametros configuraveis do método Z-Score para detecgao de outliers

estao listados a seguir:
e Coluna que deve ser tratada para detectar os outliers.
e Numero de variaveis contidas na série de dados.
e Quantidade de itens para testar a operacao.

Com estes parametros é possivel dizer como estao os dados que serao
enviados, informando qual coluna deve ser tratada. Também é possivel dizer
quantos elementos devem ser considerados para analisar a operac¢ao, possibili-
tando o calculo do erro.

O Codigo 9 apresenta a definigao de parametros e a execugao de preenchi-
mento de falhas com este método. As primeiras linhas definem os trés parametros
do método: coluna que deve ser tratada (terceira), nimero de variaveis (sete) e
itens para estimar o erro no teste da operagao (250 outliers simulados).

Depois de definido os parametros, o comando train pode ser chamado e,
em seguida, o comando process. Com isso, os dados serao analisados e todos os
scores, ou seja, as pontuagoes de cada registro que representam sua normalidade

com relacao ao restante da série, sao calculados. O resultado dos scores sao
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retornados para que possa ser feito uma analise propria. Além disso, nessa etapa

é possivel obter o erro estimado da operagao com o comando getFError.

Codigo 9: Utilizacao do método de deteccao de outliers Z-Score

ParametersZscore parameters = new ParametersZscore();
parameters.setOutlierColumn (3) ;
parameters.setSizeOfFile (7);
parameters.setValuesToChange (250) ;

Zscore zs = new Zscore (parameters) ;
zs.train (data);
double [] scores = zs.process();

float error = zs.getError();

int [] idxOutliersl = zs.getOutliers(n);
int [] idxOutliers2 = zs.getOutliers(score);

Para estimar o erro neste método, é feita uma simulacao dos outliers
alterando uma copia da série de dados. n itens (definido por pardmetro) sao
modificados para mais ou para menos e verificados se os mesmos sao detectados
como outliers pelo método, obtendo assim um indice de erro.

O método ainda disponibiliza duas func¢oes para retornar os outliers. Para
tanto, deve ser informado a quantidade de outliers que se deseja retornar ou um
score especifico. No primeiro caso, o método retorna os registros que obtiveram
as maiores pontuagoes (modulo dos scores). No segundo caso, todos os registros
que tiveram uma pontuacao maior que o score informado sao classificados como

outliers.

4.4 Execucao dos Testes

Para avaliar os métodos criados e implementados neste trabalho, diversas
séries de dados foram selecionadas. Essas séries se diferenciam com relacao as suas
variaveis, periodicidades e frequéncias de leitura. Desta forma, é possivel verificar
o desempenho dos métodos em diferentes cenarios.

Para os dados do INMET, que possuem cinco séries de dados com as
mesmas variaveis climéaticas, foi calculado uma média dos valores encontrados,
resultando em um tnico EMA e coeficiente de correlagao por variavel climatica
para cada método. Para os dados do TRMM, que contém apenas dados de
precipitagao, também foi calculado uma média entre os resultados.

Nas secoes a seguir sao apresentados os parametros utilizados, o tempo
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de processamento e os resultados obtidos nos testes para cada variavel climéatica,

dos trés métodos criados e dos trés obtidos da literatura.

4.4.1 MANNGA para Preenchimento de Falhas

No método MANNGA, os parametros configurados para executar os tes-

tes foram:

e Quantidade maxima de iteragoes no treinamento da RNA: 300.

Erro aceitéavel para parar o treinamento da RNA: 0,002.

e Numero maximo de geragoes do AG: 60.

Erro aceitavel para parar de criar novas geracoes no AG: 0,001.

Tamanho da populacao de individuos do AG: 50.

Porcetagem de mutagao que os individuos sofrem no AG: 10%.

Porcentagem de dados utilizados no treinamento: 70%.

O valor para cada parametro pode ser definido efetuando testes iniciais
para verificar as melhores opgoes. Com os parametros configurados foi possivel
realizar o treinamento e o preenchimento das falhas. Na Tabela 6 estao os valores
do EMA resultante dos testes realizados para as variaveis de temperatura do
INMET (T), umidade relativa do ar do INEMT (UR), ponto de orvalho (dew),
pressao atmosférica (P), radiagao solar (Rg), velocidade do vento (u), precipitacao
(prec), concentracao de COy (CO3), temperatura do Ameriflux (TA) e umidade
do Ameriflux (URA).

Tabela 6: Erro médio absoluto (EMA) para cada teste realizado com o MANNGA
de preenchimento de falhas para as variaveis de temperatura do INMET (T),
umidade do INMET (UR), ponto de orvalho (dew), pressao (P), radiagao solar
(Rg), vento (u), precipitagao (ppt), concentragao de COq (C'O,), temperatura do
Ameriflux (TA) e umidade do Ameriflux (URA).

EMA
% de falhas T UR  dew P Rg u ppt CO, TA URA
°C % °C  hPa kJ/m®* m/s mm umol/mol °C %
5% 114 336 1,19 148 20469 084 100 13221 016 4,00
15% 091 321 1,00 1,52 21049 0,79 1,16 81,49 0,13 537
30% o,76 3,30 1,11 1,45 202,25 0,80 1,42 148,84 0,06 4,36

50% 0,79 2,62 1,16 1,51 201,57 0,79 1,75 103,87 0,17 6,39
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E importante lembrar que quanto menor o valor do EMA, melhor é o
desempenho do método. Além disso, os valores do EMA sao baseados na unidade
de cada varidvel. Logo, pode ser observado que, em média, para o sensor de
temperatura do INMET, esse método teve um erro de 0,9 °C no preenchimento
das falhas, tendo como melhor desempenho a corre¢ao dos dados na simulagao de
30%, com apenas 0,76 °C de erro.

A mesma logica pode ser aplicada para todos os outros sensores, no qual
os erros minimos foram de 2,62% para umidade do INMET, 1,1°C para ponto
de orvalho, 1,45hPa para pressdo, 201,57k.J/m?* para radiacdo solar, 0,79m/s
para velocidade do vento, 1,16mm para precipitacao, 81,49umol/mol para con-
centracao de CO,, 0,13°C para temperatura do Ameriflux e 4% para umidade
do Ameriflux.

O coeficiente de correlagao também foi calculado para cada teste. Na

Tabela 7 consta os resultados obtidos para esse coeficiente.

Tabela 7: Coeficiente de correlac¢do (r) para cada teste realizado com o MANNGA
de preenchimento de falhas para as variaveis de temperatura do INMET (T),
umidade do INMET (UR), ponto de orvalho (dew), pressao (P), radiacao solar
(Rg), vento (u), precipitagao (ppt), concentragao de COq (C'O,), temperatura do
Ameriflux (TA) e umidade do Ameriflux (URA).

r

% de falhas T UR  dew P Rg u ppt  COy TA  URA

5% 082 093 0,40 0,16 092 0,09 0,77 025 091 1,00
15% 088 094 032 018 091 014 0,73 0,56 0,99 1,00
30% 093 093 033 0,25 091 0,14 062 022 086 1,00
50% 0,93 0,95 034 016 0,92 013 054 039 098 1,00

E possivel observar que as varidveis de temperatura, umidade e radiacdo
solar tiveram 6timos resultados, com coeficientes de correlagao maiores ou igual
a 0,82. A precipitagdo teve um desempenho regular, com uma média de 0,67.
Outra importante observacao é que a quantidade de falhas nas série de dados nao
afetou a precisao do método.

Os resultados dos testes com dados do Ameriflux, que possui 1 ano de
dados, mostram que o método nao é afetado pelas caracteristicas de sazonalidade
das variaveis climaticas. O método é capaz de absorver as caracteristicas de cada
periodo e estimar corretamente os valores das falhas.

O tempo de processamento do método para cada variavel também é im-
portante para avaliar o desempenho do método. Essa informacao pode ser tutil
na escolha de um método. Na Tabela 8 encontra-se essa informacao para cada

teste realizado com esse método.
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Tabela 8: Tempo de processamento para cada teste realizado com o MANNGA
de preenchimento de falhas para as variaveis de temperatura do INMET (T),
umidade do INMET (UR), ponto de orvalho (dew), pressao (P), radiacdo solar
(Rg), vento (u), precipitagao (ppt), concentragao de COy (CO3), temperatura do
Ameriflux (TA) e umidade do Ameriflux (URA).

Tempo (mm:ss.ms)

% T UR dew P Rg u ppt COs TA URA

5% 13:14.372 15:25.481 11:10.337 10:41.571 11:38.155 13:19.171 01:06.097 274:15.672 139:54.789 318:55.053
15% 10:49.097 12:34.893 08:40.427 07:55.878 10:18.736 14:14.310 01:04.991 185:47.931 102:50.556 127:39.761
30% 08:35.983 11:45.263 07:47.633 06:19.577 08:21.294 09:36.091 01:03.071 120:45.588 90:57.012 231:18.149
50% 07:32.761 09:36.496 05:51.382 05:56.655 06:03.099 08:05.362 01:05.527 74:40.795 76:30.261 133:54.238

O tempo gasto para realizar o processamento em cada teste depende da
quantidade de dados e do que foi configurado nos parametros do método, princi-
palmente nos valores referentes as iteragoes de treinamento. De maneira geral, se
for aumentado o nimero de iteragoes, um resultado melhor sera alcancado, mas
um tempo maior sera exigido. O processo de corre¢ao mais rapido levou 01:03

man e o mais longo levou mais de 5 horas.

4.4.2 Regressao Linear Multipla para Preenchimento de
Falhas

No método de Regressao Linear Miltipla nao hé a necessidade de definir
parametros. O proprio método trata de encontrar os padroes necessarios na série
de dados. Logo, o método pode ser executado diretamente. Na Tabela 9 estao
os valores do EMA resultante dos testes realizados com este método. Baseado
nesses valores, o método de Regressao Linear Multipla teve bons resultados para
algumas variaveis, principalmente na temperatura (0,44 °C), umidade (1,84%) e
ponto de orvalho (0,47°C). Por outro lado, ndo teve um desempenho favoravel

com a variavel de pressao (15,55hPa).

Tabela 9: Erro médio absoluto (EMA) para cada teste realizado com o método
RLM de preenchimento de falhas para as variaveis de temperatura do INMET (T),
umidade do INMET (UR), ponto de orvalho (dew), pressao (P), radiacao solar
(Rg), vento (u), precipitagdo (ppt), concentragdo de COq (C'Oy), temperatura do
Ameriflux (TA) e umidade do Ameriflux (URA).

EMA
% de falhas T UR  dew P Rg u ppt COq TA URA
°C % °C  hPa kJ/m* m/s mm umol/mol °C %o
5% 0,45 2,01 053 15,55 517,57 0,80 1,15 136,73 0,56 3.61
15% 0,44 1,84 047 15,71 548,80 0,78 0,97 83,65 0,61 3,57
30% 0,44 191 048 1563 54338 079 1232 12819 061 3,67

50% 045 1,88 048 16,16 538,84 0,79 1,38 122,07 0,60 3,76
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Assim como no EMA, a analise com o coeficiente de correlagao apre-
sentada na Tabela 10 mostra que esse método teve bom desempenho com as
variaveis de temperatura, umidade e ponto de orvalho. E mostrado também o

baixo desempenho com as variaveis de pressao e velocidade do vento.

Tabela 10: Coeficiente de correlacdo (r) para cada teste realizado com o método
RLM de preenchimento de falhas para as variaveis de temperatura do INMET (T),
umidade do INMET (UR), ponto de orvalho (dew), pressao (P), radiacao solar
(Rg), vento (u), precipitagao (ppt), concentragao de COq (C'O,), temperatura do
Ameriflux (TA) e umidade do Ameriflux (URA).

,
% de falhas T UR  dew P Rg u ppt  COy TA  URA
5% 097 098 085 003 0,68 010 0,85 025 0,87 1,00
15% 0,97 098 085 0,04 061 0,16 0,76 0,59 0,84 1,00
30% 0,97 098 0,87 0,02 063 0,14 069 023 084 1,00
50% 0,97 0,98 08 0,03 063 0,12 068 038 0,84 1,00

Na Tabela 11 estao os tempos gastos na execucao de cada teste. Por se
tratar de um método que nao exige um fase intensiva de treinamento, o tempo
de processamento para cada teste com esse método é muito rapido, sendo prati-
camente instantaneo com a maquina utilizada nos testes. Todos os testes demo-

raram menos que 1 segundo.

Tabela 11: Tempo de processamento para cada teste realizado com o método
RLM de preenchimento de falhas para as variaveis de temperatura do INMET (T),
umidade do INMET (UR), ponto de orvalho (dew), pressao (P), radiacao solar
(Rg), vento (u), precipitagdo (ppt), concentragdo de COq (C'O3), temperatura do
Ameriflux (TA) e umidade do Ameriflux (URA).

Tempo (mm:ss.ms)
% T UR dew P Rg u ppt COo TA URA
5% 00:00.001 00:00.002 00:00.002 00:00.002 00:00.002 00:00.043 00:00.001 00:00.057 00:00.234 00:00.169
15% 00:00.005 00:00.001 00:00.004 00:00.003 00:00.002 00:00.001 00:00.001 00:00.731 00:00.060 00:00.164
30% 00:00.013 00:00.001 00:00.002 00:00.013 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.064 00:00.019 00:00.151
50% 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.003 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.342 00:00.087 00:00.090

4.4.3 Meédia Movel para Preenchimento de Falhas

O principal parametro no método de Média Movel é a quantidade de
itens a serem utilizados para calcular a média. Foram feitos alguns testes iniciais
para determinar esse valor nas avaliacoes deste trabalho, ficando decidido que 5
valores antes da falha e 5 valores depois da falha seriam utilizados. Na Tabela 12
estao os valores do erro médio absoluto resultante dos testes com o método de
Média Movel.
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Em se tratando de EMA, o método teve os melhores desempenhos com a
variavel de ponto de orvalho (0,58 °C no melhor resultado) e com a temperatura da
fonte de dados Ameriflux (0,74 °C). Para as outras variaveis climaticas nao houve
bom desempenho, principalmente com a umidade do ar do Ameriflux. Analisando
essa série de dados, foram encontrados valores invalidos nessa variavel climatica,

o que justifica um erro tao ruim quando realizado uma estimativa por média.

Tabela 12: Erro médio absoluto (EMA) para cada teste realizado com o método
Meédia Movel de preenchimento de falhas para as variaveis de temperatura do
INMET (T), umidade do INMET (UR), ponto de orvalho (dew), pressao (P),
radiagao solar (Rg), vento (u), precipitagdo (ppt), concentragao de COy (COy),
temperatura do Ameriflux (TA) e umidade do Ameriflux (URA).

EMA
% de falhas T UR  dew P Rg u ppt CO, TA URA
°C % °C  hPa kJ/m?> m/s mm wmol/mol °C %
5% 1,40 5,63 0,63 0,99 541,64 0,69 2,34 69,51 0,74 298,15
15% 1,60 6,65 0,58 124 60448 0,63 2,31 6557 083 278,21
30% 1,96 841 0,67 2,38 73525 0,66 2,51 106,53 1,02 336,44
50% 971 1127 073 243 95518 0,72 275 8328 131 339,66

Um desempenho semelhante pode ser visto na Tabela 13 que mostra os
coeficientes de correlacao. O maior indice de coeficiente de correlagao foi com a
umidade relativa do ar do INMET (0,85 na simulagao com 5% de falhas). O alto
indice de erro se deve a simplicidade do método, além da sua caracteristica de

ser univariado.

Tabela 13: Coeficiente de correla¢do (r) para cada teste realizado com o método
Média Movel de preenchimento de falhas para as varidveis de temperatura do
INMET (T), umidade do INMET (UR), ponto de orvalho (dew), pressao (P),
radiagao solar (Rg), vento (u), precipitagao (ppt), concentragao de COy (CO3),
temperatura do Ameriflux (TA) e umidade do Ameriflux (URA).

,
% de falhas T UR  dew P Rg u ppt  CO, TA URA

5% 0,79 0,85 068 0,64 0,71 025 0,62 0,67 0,81 0,00
15% 0,75 0,74 0,73 020 058 0,36 0,15 041 0,72 0,02
30% 059 063 065 018 043 033 0,18 041 057 0,11
50% 022 032 058 00l 005 022 006 046 030 0,05

A vantagem desse método é a sua facilidade de aplicacao e sua agilidade,
como pode ser visto na Tabela 14 que apresenta o tempo de processamento para
cada teste. Todos os testes com esse método levaram 28 milésimo de segundo ou

menos.
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Tabela 14: Tempo de processamento para cada teste realizado com o método
Meédia Movel de preenchimento de falhas para as variaveis de temperatura do
INMET (T), umidade do INMET (UR), ponto de orvalho (dew), pressao (P),
radiacao solar (Rg), vento (u), precipitacdo (ppt), concentragao de COy (CO,),
temperatura do Ameriflux (TA) e umidade do Ameriflux (URA).

Tempo (mm:ss.ms)
% T UR dew P Rg u ppt COa TA URA
5% 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.028 00:00.001 00:00.002 00:00.006 00:00.002
15% 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.003 00:00.003 00:00.024
30% 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.003 00:00.015 00:00.002 00:00.002
50% 00:00.001 00:00.001 00:00.005 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.002 00:00.002 00:00.002

4.4.4 MANNGA para Deteccao de Outliers

Para testar o método de deteccao de outliers com MANNGA, foram
utilizados os mesmos parametros configurados na Secao 4.4.1.

Uma diferenga com relagao aos testes ja mostrados, é que para os métodos
de deteccao de outliers, ao invés de utilizar o EMA e o coeficiente de correlacao,
foram calculados a precisao e a area under the curve (AUC) em cada teste. Além
disso, as simulagoes variam em porcentagem de outliers nas séries de dados e por-
centagem de modificagao dos valores para torna-los outliers, conforme detalhado
na Secao 3.2.2.

Na Tabela 15 estao os valores de precisao, na Tabela 16 estao os valores
de AUC e na Tabela 17 estao os tempos demandados para cada teste com esse

método.

Tabela 15: Precisao do MANNGA na deteccao de outliers para as variaveis de
temperatura do INMET (T), umidade do INMET (UR), ponto de orvalho (dew),
pressao (P), radiagao solar (Rg), vento (u), precipitacao (ppt), concentracao de
COy (CO,), temperatura do Ameriflux (TA) e umidade do Ameriflux (URA).

Precisao (%)
Simulagao T UR dew P Rg u ppt COq TA URA
2% - 30% 98,02 88,10 67,46 99,60 8,33 0,79 - 56,49 100,00 20,13
2% - 50% 100,00 97,22 89,29 99,60 17,06 5,56 - 1,30 100,00 5,19
5% - 30% 97,62 90,79 76,51 100,00 16,19 6,67 0,00 23,32 99,74 44,82
5% - 50% 99,68 98,89 93,65 99,84 28,10 7,62 10,00 58,03 100,00 73,58

O método MANNGA para detectar outliers teve 6timos desempenhos
nas variaveis de temperatura, umidade relativa e pressao atmosférica, atingido
100% de precisao em algumas simulagoes. Para radiagao solar, velocidade do
vento, precipitacao e concentracao de C'O, nao houve bons desempenhos.

Os valores encontrados com a AUC confirmam o baixo desempenho com
as variaveis de radiacao solar, velocidade do vento e precipitacao. Entretanto,

houve bons resultados para a temperatura, umidade, ponto de orvalho, pressao e
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concentracao de C'Os.

Tabela 16: AUC do MANNGA na deteccao de outliers para as variaveis de tem-
peratura do INMET (T), umidade do INMET (UR), ponto de orvalho (dew),
pressao (P), radiagao solar (Rg), vento (u), precipitacao (ppt), concentracao de
CO; (COy), temperatura do Ameriflux (TA) e umidade do Ameriflux (URA).

AUC
Simulagao T UR  dew P Rg u ppt  COs TA URA
2% -30% 1,00 0,99 0,99 1,00 0,54 0,45 - 0,99 1,00 0,91
2% -50% 1,00 0,99 099 1,00 055 0,55 - 0,98 1,00 0,96

5% -30% 1,00 0,99 097 1,00 053 047 048 084 1,00 0,90
5%-50% 1,00 1,00 1,00 1,00 0,60 048 0,58 083 1,00 0,97

O tempo de processamento foi similar & operacao de preenchimento de
falhas com as mesmas técnicas de IA, variando de 2 minutos a 5 horas. O tempo
médio para cada teste gasto desse método pode ser considerado aceitével para
um tipo de operacao complexa como a de deteccao de outliers e levando em

consideracao a quantidade de dados.

Tabela 17: Tempo de processamento para cada teste realizado com o MANNGA
na deteccao de outliers para as variaveis de temperatura do INMET (T), umidade
do INMET (UR), ponto de orvalho (dew), pressao (P), radiagao solar (Rg), vento
(u), precipitagao (ppt), concentracao de COy (COs), temperatura do Ameriflux
(TA) e umidade do Ameriflux (URA).

Tempo (mm:ss.ms)

Sim. T UR dew P Rg u ppt CO2 TA URA
2% - 30% 14:44.836 16:23.884 13:31.688 12:00.937 15:48.852 12:13.660 - 201:07.904 222:14.828 82:43.802
2% - 50% 14:29.909 15:55.166 12:42.780 12:28.723 16:30.202 15:03.732 - 120:42.577 279:08.239 235:38.631

5% - 30% 14:30.099 15:14.294 15:26.834 14:04.059 13:52.270 12:16.955 02:03.532 126:39.105 346:24.185 89:51.960
5% - 50% 15:08.428 15:09.097 14:07.607 14:25.029 15:48.976 11:36.315 02:07.982 137:39.992 103:31.330 102:29.640

4.4.5 ODHiIMM para Deteccao de Outliers

Para o método ODHiMM para detectar outliers foram configuradas 100
iteragoes e 100% dos dados para o treinamento. Dessa forma haveria uma quan-
tidade minima de itera¢oes para os modelos aprenderem o comportamento dos
dados, ao mesmo tempo que ainda haveria um processamento rapido, mesmo com
a quantidade de dados selecionada para o treinamento. Além disso, foi configu-
rado para os dados serem alterados em 90%, ou seja, tanto a variagdo minima
quanto a maxima foram configuradas em 90%. Por fim, 3 modelos de HMM fo-
ram selecionados para modelar os dados validos. Esses valores se mostraram os

mais eficazes durante os testes iniciais.
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Os altos valores de simulacao de outliers pelo método na fase de trei-
namento mostrou-se mais eficaz para construir os modelos que representam os
comportamentos de registros com outliers.

Os resultados da precisao do método podem ser visualizados na Ta-
bela 18, os valores da AUC estao na Tabela 19 e o tempo de processamento
de cada teste esta na Tabela 20.

O melhor desempenho do método foi com a variavel de pressao atmos-
férica (84,47% em uma simulacdo) e a pior precisdo foi com a variavel de pre-
cipitacao (errando toda a estimativa). Na maioria das variaveis ndo houve um
desempenho constante, sugerindo que sao necessarios mais testes para ajustar os

melhores parametros do Hidden Markov Model.

Tabela 18: Precisao do método ODHiIMM na deteccao de outliers para as varia-
veis de temperatura do INMET (T), umidade do INMET (UR), ponto de orvalho
(dew), pressao (P), radiacao solar (Rg), vento (u), precipitacao (ppt), concen-
tracao de COy (COyz), temperatura do Ameriflux (TA) e umidade do Ameriflux
(URA).

Precisao (%)
Simulagao T UR dew P Rg u ppt  COo TA URA
2% -30% 65,39 33,69 50,59 81,61 0,66 0,83 - 4,29 2,93 1,39
2% -50% 71,31 63,86 5524 8126 205 0,69 - 286 438 140
5% -30% 71,29 36,59 44,44 84,47 160 1,39 0,00 7,14 9,49 4,90
5% - 50% 74,23 70,22 67,09 83.63 3,15 1,56 2,50 290 14,56 3,52

Os valores obtidos com a AUC mostram bons resultados apenas para
a variavel de pressao atmosférica. O desempenho regular para as varidveis de
temperatura e ponto de orvalho. Entretanto, para as outras variaveis, o resultado
foi praticamente aleatério em sua deteccao de outliers. Os resultados sugerem que
melhorias no funcionamento do método devem ser realizadas, além de mais testes
para verificar o motivo do método nao estar conseguindo modelar corretamente

boa parte das variaveis meteorologicas.

Tabela 19: AUC do método ODHiMM na deteccao de outliers para as variaveis de
temperatura do INMET (T), umidade do INMET (UR), ponto de orvalho (dew),
pressao (P), radiagao solar (Rg), vento (u), precipitacao (ppt), concentracao de
CO; (COy), temperatura do Ameriflux (TA) e umidade do Ameriflux (URA).

AUC
Simulacao T UR  dew P Rg u ppt  COs TA URA
2% -30% 0,70 0,60 0,70 0,96 0,53 0,31 - 0,47 0,64 0,51
2% -50% 0,75 064 0,79 094 0,60 0,36 - 0,48 0,73 0,50

5%-30% 064 059 071 0,96 050 031 049 0,50 0,68 0,51
5%-50% 0,71 0,66 0,81 095 055 030 0,51 050 072 0,50
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O tempo de processamento desse método foi bem consistente, deman-
dando no méximo 14 minutos para cada teste. Pela quantidade de dados e pela

complexidade do método, pode ser considerado um bom tempo de processamento.

Tabela 20: Tempo de processamento para cada teste realizado com o método
ODHiMM na deteccao de outliers para as variaveis de temperatura do INMET
(T), umidade do INMET (UR), ponto de orvalho (dew), pressao (P), radia¢ao so-
lar (Rg), vento (u), precipitacao (ppt), concentragao de COy (C'O3), temperatura
do Ameriflux (TA) e umidade do Ameriflux (URA).

Tempo (mm:ss.ms)

Sim. T UR dew P Rg u ppt CO2 TA URA
2% - 30% 04:09.658 03:43.348 03:20.664 03:08.702 03:40.124 04:29.399 - 13:14.883 08:01.264 05:16.126
2% - 50% 03:21.838 04:04.346 03:43.493 03:05.697 03:49.860 04:37.919 - 13:13.898 08:02.508 05:15.546

5% - 30% 03:51.527 03:27.202 04:10.050 03:10.291 03:12.050 02:49.768 00:27.027 13:22.652 08:05.855 05:15.009
5% - 50% 03:55.240 04:02.799 03:51.023 02:54.509 03:35.915 03:58.176 00:23.750 05:15.584 05:11.572 05:14.903

4.4.6 Z-Score para Deteccao de OQutliers

Assim como no método de Regressao Linear Miltipla, o método que
utiliza o Z-Score nao necessita de definicoes de parametros que influenciam em
seu desempenho. O método calcula a média e o desvio padrao da variavel que
esta sendo tratada e, assim, pode calcular a pontuacao para cada dado.

A Tabela 21 mostra a precisao do método em cada teste. Esse método
conseguiu uma precisao de 100% nas quatro simulagoes com a variavel de pressao
atmosférica. Alguns bons resultados também podem ser encontrados na variével
de temperatura. Em contrapartida, houve um desempenho regular para o dado
de ponto de orvalho (atingindo 86,35%) e ruim para todas as outras variaveis

(menor que 58%).

Tabela 21: Precisao do método Z-Score na deteccao de outliers para as variaveis
de temperatura do INMET (T), umidade do INMET (UR), ponto de orvalho
(dew), pressao (P), radiacao solar (Rg), vento (u), precipitagao (ppt), concen-
tragao de COy (COs), temperatura do Ameriflux (TA) e umidade do Ameriflux
(URA).

Precisao (%)
Simulagao T UR dew P Rg u ppt COq TA URA
2% -30% 35,71 2143 54,76 100,00 6,35 0,79 - 48,05 90,91 9,09
2% - 50% 81,75 46,03 79,37 100,00 11,90 3,97 - 49,35 100,00 7,14
5% -30% 48,25 34,20 61,59 100,00 571 571 250 52,85 93,78 38,60
5%-50% 79,68 57,14 86,35 100,00 889 7,94 5,00 50,00 100,00 46,63

Como o Z-Score é um método univariado, a quantidade de atributos na

série de dados nao interfere no desempenho do método, por isso a possibilidade de
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conseguir bons resultados mesmo em séries com um nimero grande de atributos,
como a do Ameriflux.

A Tabela 22 mostra os resultados obtidos quando calculada a AUC com
esse método, no qual praticamente em todas as variaveis houve um resultado ruim,
independente da simulagdo. A detec¢ao de outliers em dados meteorologicos é
uma tarefa de muita dificuldade, e métodos mais simples como o Z-Score tendem

a nao ter um bom desempenho.

Tabela 22: AUC do método Z-Score na deteccao de outliers para as variaveis de
temperatura do INMET (T), umidade do INMET (UR), ponto de orvalho (dew),
pressao (P), radiagao solar (Rg), vento (u), precipitagao (ppt), concentragao de
CO; (COs), temperatura do Ameriflux (TA) e umidade do Ameriflux (URA).

AUC
Simulacgdo T UR  dew P Rg u ppt  CO; TA URA
2% -30% 0,43 045 055 052 050 0,72 - 046 049 0,50
2% -50% 0,47 042 0,58 050 050 071 - 048 043 0,54
5%-30% 049 0,50 048 049 050 0,71 056 0,52 0,50 0,46
5% -50% 0,50 049 056 0,57 0,551 0,71 0,58 048 0,53 0,50

O tempo de processamento de cada teste estd na Tabela 23. Assim
como no método de Média Mdével, o método Z-Score detecta os outliers de forma
praticamente instantanea, levando 6 milessegundo ou menos para executar o pro-

cedimento.

Tabela 23: Tempo de processamento para cada teste realizado com o método
Z-Score na deteccao de outliers para as variaveis de temperatura do INMET (T),
umidade do INMET (UR), ponto de orvalho (dew), pressao (P), radiagao solar
(Rg), vento (u), precipitagao (ppt), concentragao de COq (C'O,), temperatura do
Ameriflux (TA) e umidade do Ameriflux (URA).

Tempo (mm:ss.ms)

Sim. T UR dew P Rg u ppt CO2 TA URA
2% - 30% 00:00.002 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.002 - 00:00.003 00:00.006 00:00.001
2% - 50% 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001 - 00:00.002 00:00.001 00:00.001

5% - 30% 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001
5% - 50% 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.001 00:00.003 00:00.001

4.5 Comparacao dos Métodos

Com a obtencao dos resultados nos testes realizados, é possivel fazer
uma anélise da eficacia de cada método de preenchimento de falhas e deteccao
de outliers. Dessa forma, pode ser avaliado qual método é mais indicado para
cada variavel, considerando tanto o nivel de acerto do método quanto o tempo

de processamento utilizado. Também foi possivel comparar o desempenho dos
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trés métodos criados neste trabalho (MANNGA para preenchimento de falhas,
MANNGA para detecgao de outliers e ODHiIMM) com os trés métodos obtidos
da literatura (RLM, MM e Z-Score).

4.5.1 Meétodos de Preenchimento de Falhas

Na Figura 12 é mostrado um gréfico para cada variavel climatica, sendo
possivel comparar o desempenho de cada método de preenchimento de falhas com
base no EMA obtido.

O método RLM teve o melhor resultado para os dados de temperatura,
umidade, ponto de orvalho e precipitagao. Esse método também teve um bom de-
sempenho com os dados de umidade do Ameriflux, praticamente igual ao método
MANNGA. Por sua vez, o método MANNGA teve os melhores resultados com
os dados de radiacao, pressao e temperatura do Ameriflux. Por fim, o método de
Média Movel teve o melhor resultado com os dados de vento e COs.

Duas variaveis climaticas, temperatura e umidade, estavam presentes em
duas fontes de dados diferentes: INMET e Ameriflux. A principal diferenca
entre elas é a quantidade de atributos presentes em cada série de dados, 6 e 23,
respectivamente. A quantidade de atributos pode afetar a precisao dos métodos.
Nos testes realizados, o MANNGA obteve melhores resultados com a série de
dados com o maior nimero de atributos. Isso indica que o MANNGA é mais
indicado em cenarios com um numero grande de varidveis climéticas.

Quanto mais falhas, maior as ocorréncias de falhas em sequéncia. Depen-
dendo da caracteristica do método, isso pode afetar diretamente a sua precisao.
Os graficos da Figura 12 mostram que o método de Média Mdével teve uma menor
precisao quando a quantidade de falhas na série de dados aumentaram. O mesmo
nao aconteceu com o método MANNGA, o qual obteve um desempenho similar
em todos os cenarios.

O coeficiente de correlacao, por apresentar o mesmo indice independente
da unidade da variavel climatica, permite que o desempenho dos métodos possam
ser comparados de maneira geral. A Figura 13 mostra gréaficos dos resultados dos
testes realizados com esse indice.

Na simulagao de 5% de falhas, 5 das 8 variaveis climaticas tnicas tiveram
Otimos resultados, com um coeficiente maior que 0,8 (méaximo 1). Os métodos
de preenchimento de falhas do framework conseguiram uma boa precisao para
as variaveis climaticas de temperatura, umidade, ponto de orvalho, radiacao e
precipitacao. O framework teve um desempenho regular para as variaveis de

pressao e C'O,, mas nao houve um bom desempenho para velocidade do vento.



63

Temperatura Umidade
w
@ o
S
°
< @
o 94 £ o
<
S E:
i o @
- 7 <+ o
m m
S 7 I I ~
o N | e W | BN OB | N o M | W BN | B BN | W
MANNGA MM RLM MANNGA MM RLM
(a) (b)
Ponto de Orvalho Pressdo
w |
E]
o
<
@
S o
5 g -
< o | <
< © P
& =
w
<
s 0
o
o
s ST |
MANNGA MM RLM MANNGA MM RLM
() (d)
Radiacéo Vento
@
S 7 m 5%
3 o 15%
8 7 o 30%
© | 50%
e
3
T 8 7
£ 2
5 £
2 < =4
< =3 s o
g8 B
o
8 | s 7
) m
[l W I =W In == j§ oM | e BN | B BN | BN
MANNGA MM RLM MANNGA MM RLM
(e) (f)
Precipitacéo Cco2
o
w0 3
o
S
Q
S
o |
o )
= 8
= g -
E =
E 4 g 8
< 2
Z o | < 8+
- w
2 |
<
w
s 7 o
8
°
g e | e BN °
MANNGA MM RLM MANNGA MM RLM
TA URA
o
S S |
8
=R g
&
~ 2 3
[ g «7
< o | < o
i ° g 27
= )
s S
o 2
s 8
g =L = W = o4
MANNGA MM RLM MANNGA MM RLM

(i) ()

Figura 12: Valores do EMA para os testes de preenchimento de falha em (a)
temperatura, (b) umidade, (c) ponto de orvalho, (d) pressao, (e) radiacao solar,
(f) vento, (g) precipitacdo, (h) COs, (i) temperatura do Ameriflux e (j) umidade
do Ameriflux.
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Figura 13: Resultados dos testes com os métodos de preenchimento de falhas
avaliando o coeficiente de correlagao com (a) 5%, (b) 15%, (c) 30% e (d) 50% de
falhas.

Além disso, mais uma vez pode ser observado a diminui¢ao na precisao
do método univariado (Média Movel) com o aumento da quantidade de falhas na
série de dados. Pode ser visto também a regularidade dos métodos multivariados
nos mesmos cenarios, sendo que o MANNGA obteve melhores resultados quando
havia uma grande quantidade de atributos.

Uma média do tempo de processamento gasto nos testes também foi
calculado para realizar um comparativo entre os métodos. Na Tabela 24 é apre-

sentado o tempo médio de cada método.

Tabela 24: Tempo médio de processamento para cada método de preenchimento
de falhas.

Método Tempo (mm:ss.ms)
MANNGA 21:28.600
Média Movel (MM) 00:00.001

Regressao Linear Multipla (RLM) 00:00.020
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Os métodos de Média Movel e Regressao Linear Miltipla tém um pro-
cessamento muito rapido (menos de 1 segundo por execugdo). Ja o método que
envolve técnicas de Inteligéncia Artificial demandam mais tempo, mas nao sufi-
ciente para inviabilizar o uso do método.

E importante lembrar que, de acordo com o ciclo de vida do framework
apresentado na Figura 11, é possivel realizar o treinamento apenas uma vez e
realizar varias correcoes em seguida, considerando que os dados treinados tenham
as mesmas caracteristicas dos dados a serem corrigidos. Se for comparado apenas
o tempo de corregao, ou seja, sem contabilizar o tempo da fase de treinamento,
a diferencga entre os métodos de IA e os de estatistica serao menores.

Em um cenério real, seria viavel criar modelos para cada variavel climéa-
tica e treina-los intensivamente. Posteriormente, apenas o processamento com-
putacional para correcao dos dados seria notado pelos usuarios, o que resultaria

em algo tao agil quanto os métodos estatisticos.

4.5.2 Meétodos de Detecgao de Outliers

Para os métodos de deteccao de outliers foram calculados a precisao, a
AUC e o tempo gasto em cada execucao. A Figura 14 mostra a precisao obtida
por cada método em cada variavel testada, nos quatro cenarios criados.

Pode ser observado que o MANNGA teve os melhores desempenhos, se
saindo melhor para os dados de temperatura, umidade, ponto de orvalho e pres-
sao. O método Z-Score também atingiu 6timos resultados no dado de pressao,
sendo regular com o dado de temperatura, ponto de orvalho e COy. O método
ODHiMM teve bom desempenho com o dado de pressao, sendo regular com tem-
peratura, umidade e ponto de orvalho.

O Z-Score, um método univariado, teve um bom resultado apenas nos
dados de pressao porque esta variavel tem um comportamento mais constante,
sendo teoricamente mais facil de detectar comportamentos anormais. Mas o de-
sempenho regular em outras trés variaveis climaticas mostra que ¢ um método que
pode ser utilizado em alguns casos, principalmente se o tempo de processamento
for essencial.

O MANNGA, de comportamento multivariado, conseguiu bons resulta-
dos mesmo em varidveis mais dinamicas, sendo auxiliado pelos comportamen-
tos também dindmicos das outras variaveis. No método ODHiMM nao houve o
mesmo desempenho, mesmo sendo também multivariado. A diferenca entre um
método e o outro é a agao do AG ao selecionar as variaveis que realmente afetarao

a modelagem, sendo que no ODHiMM todas as variaveis sempre participam dos
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modelos. Entao, é possivel que alguma variavel auxiliar esteja prejudicando os
modelos HMM.
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Figura 14: Resultados dos testes com os métodos de detecgao de outliers avaliando
a precisao de (a) 2% de outliers alterando-os em 30%, (b) 2% alterando-os em
50%, (c) 5% alterando-os em 30% e (d) 5% alterando-os em 50%.

Esse comportamento pode ser notado comparando os resultados dos tes-
tes com os dados do INMET e do Ameriflux. Com o método ODHiMM, a pre-
cisao dos testes com os dados do Ameriflux (TA e URA) s@o consideravelmente
inferiores aos testes com as mesmas varidveis climaticas dos dados do INMET
(Temperatura e Umidade). Isso indica que o grande ntmero de atributos das
séries de dados do Ameriflux prejudica a precisao do método ODHiMM.

E importante notar que nao houve bons resultados na deteccio de outliers
para as variaveis climaticas de radiagao solar, velocidade do vento e precipitacao.
O baixo desempenho da variavel de radiacao solar ¢ justificada porque as medidas
oscilam muito durante o dia com a presenca de nuvens. Melhores resultados
podem ser obtidos caso a série de dados possua variaveis que representem tais

influéncias. Com relagao a velocidade do vento e a precipitacao, ha a dificuldade
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da modelagem por causa das influéncias que essas variaveis sofrem por fatores
externos ao local da medicao, sendo dificil estimar o seu comportamento apenas
observando medicoes da estagao meteorologica.

A AUC também pode ser comparada entre os métodos de deteccao de
outliers. A Figura 15 apresenta os dados desta comparacio. E possivel observar
que os métodos tiveram desempenho semelhantes nos quatro cenarios criados.
Como esperado, houve melhores desempenhos nas simulagoes em que os dados

foram alterados em 50%, ja que desta forma a anomalia se torna mais aparente.
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Figura 15: Resultados dos testes com os métodos de detecgao de outliers avaliando
a AUC de (a) 2% de outliers alterando-os em 30%, (b) 2% alterando-os em 50%,
(c) 5% alterando-os em 30% e (d) 5% alterando-os em 50%.

A AUC confirma que a deteccao de outliers do framework tem capacidade
para obter bons resultados para as variaveis climaticas de temperatura, umidade,
ponto de orvalho, pressio e CO,. E possivel obter melhores resultados para a va-
riavel de precipitagao caso os locais de coleta de dados estejam mais proximos uns
dos outros. Nos testes realizados, por causa da limitacaio do TRMM, um ponto

de dados estava no minimo 25km distante do ponto mais préoximo, prejudicando
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a modelagem de precipitagao.

A Tabela 25 mostra a média do tempo de processamento para esses mé-
todos. O método Z-Score é o mais rapido dos métodos de detecgao de outliers
testados, exigindo um tempo menor que 1 segundo para detectar os outliers.
O método MANNGA requer mais tempo de processamento, principalmente se
houver muitos atributos na série de dados. O método ODHiMM, apesar de ser
configurado com vérias iteragoes, nao obteve um tempo de processamento longo,

necessitando em média menos de quatro minutos para cada teste.

Tabela 25: Tempo médio de processamento para cada método de detecgao de
outliers.

Método Tempo (mm:ss.ms)
MANNGA 27:59.174
ODHiMM 03:36.641
Z-Score 00:00.001

4.6 Sistema Web-based

O ambiente computacional desenvolvido tem como foco o framework que
possibilita que aplicagoes possuam funcionalidades complexas de tratamento de
dados meteorologicos. Para testar a integracao entre o framework e um novo
sistema, foi desenvolvido uma aplicacao web que possibilita o envio de uma pla-
nilha de dados meteorologicos e, com poucas agoes, a aplicagao das operagoes de
deteccao de outliers e de preenchimento de falhas.

Desta forma, é feita uma abstragdo dos métodos implementados. Ou
seja, o usuario nao terd conhecimento dos métodos complexos da area de In-
teligéncia Artificial e estatistica, tendo que se preocupar apenas com a cor-
regao dos seus dados. O sistema pode ser acessado e testado pelo enderego
http://ceda.ic.ufmt.br/web.

O modo como esta integracao foi feita e os detalhes do sistema desen-
volvido encontra-se no Apéndice A deste trabalho, atestando a possibilidade da

criacao de aplicagoes com base no framework desenvolvido.

4.7 Conclusao

Solugdes como as propostas em Dias et al. (2014), de criar redundéancias

em todas as etapas de obtencao e armazenamento dos dados, podem ter 6timos
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resultados, mas em contrapartida ha um alto custo de instalagao, além da di-
ficil implantacao e manutencao. Para muitos casos, corrigir os dados de forma
inteligente é a melhor opcao.

Com o framework criado, a aplicacao dos métodos existentes por outros
sistemas é facilitada, bastando poucas linhas de coédigo de programacao para
executar funcionalidades complexas da area computacional e da estatistica.

Inicialmente, foram criados ou incorporados trés métodos de preenchi-
mento de falhas e trés métodos de deteccao de outliers. Entretanto, a arquitetura
do framework possibilita que novos métodos sejam adicionados no futuro.

Para avaliar os métodos criados neste trabalho diversos testes foram rea-
lizados. Foram obtidas séries de dados de trés fontes diferentes (INMET, TRMM
e Ameriflux). Para cada variavel climatica foram simulados preenchimento de
falhas e deteccao de outliers. Ao todo, 267.180 dados foram processados. Fo-
ram efetuados 1.032 testes, no qual em cada resultado uma analise estatistica foi
feita a fim de possibilitar a avaliacao do desempenho de cada método criado em
comparagao com os métodos obtidos da literatura.

Nas séries do INMET e Ameriflux, os dados foram coletados de hora em
hora. Séries de dados deste tipo tem uma maior complexidade de ser corrigida
porque ha muitas variacoes entre as leituras. E comum em algumas pesquisas
realizar anélises em médias diarias dos dados, no qual ha uma maior regularidade
entre os dados. Testes de preenchimento de falhas com o MANNGA teve resul-
tados ainda melhores quando testado com dados de média diaria, como pode ser
visto em Ventura et al. (2013b).

Outro ponto importante que influencia no desempenho dos métodos mul-
tivariados sao as variaveis disponiveis nas séries de dados. Quanto mais variaveis
relacionadas, maior a chance de preencher as falhas e detectar os outliers correta-
mente. Em Ventura et al. (2013a) os testes de detec¢ao de outliers em dados de
temperatura do ar tiveram 6timos resultados (mais que 90% de precisao) quando
haviam dados de temperatura do solo e saldo de radiacao na mesma série de
dados. Em contrapartida, foi visto que a presenca de variaveis que nao estao
relacionadas & variavel que esta sendo tratada, pode prejudicar a precisao dos
métodos.

Outros métodos se mostraram eficientes com dados meteorolégicos, como
em Tsukahara et al. (2010) que preencheu falhas utilizando RNA, mas dependendo
de varias estagoes meteorologica, alcancando coeficientes de correlagao maiores
que 0,9 para variaveis de pressao, temperatura, radiacao solar e umidade. Ou em

Rihbane (2014), que usou a técnica de Monte Carlo e obteve coeficientes de cor-
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relacao da ordem de 0,95 para preenchimento de falhas em dados de temperatura
do ar, umidade relativa do ar e fluxo de calor no solo. Em Sadik e Gruenwald
(2010) um novo método foi apresentado para detectar outliers em dados de tem-
peratura do solo. Os resultados avaliados alcancaram um indice de 0,8 com o
coeficiente de Jaccard (de 0 a 1). Entretanto, como as variaveis envolvidas in-
fluenciam muito o resultado final, h4 uma dificuldade em realizar comparacoes
entre métodos existentes e os criados neste trabalho caso eles nao sejam testados
com a mesma base de dados. Neste trabalho, trés métodos da literatura foram
implementados e aplicados com as mesmas séries de dados dos métodos criados,
podendo realizar uma comparacao justa entre esses métodos.

De forma geral, o framework teve 6timos resultados, sendo que cada mé-
todo se sobressaiu em uma ou mais variaveis climaticas. Também como resultado
deste trabalho, foi implementado um sistema web-based para testar a integracao
entre o framework e novos sistemas, facilitando as operacoes de tratamento de

dados meteorologicos.



Capitulo 5
Consideracoes Finais

As falhas nos dados sao um problema recorrente em pesquisas que envol-
vem dados meteorologicos. Decisoes devem ser tomadas para tentar evitar essas
ocorréncias ou corrigi-las. O grande obstaculo na corre¢cao dos dados meteorolo-
gicos é a dificuldade em aplicar os métodos existentes na literatura. Anélises de
pesquisas sao prejudicadas por decisoes de remover periodos inteiros de dados por
causa de falhas nao corrigidas, assim como quando métodos simples de correcao
de dados sao aplicados, obtendo uma baixa precisao na estimativa do valor a ser
preenchido.

Além dos dados ausentes, outliers presentes nas séries de dados, mas nao
detectados, mostram um comportamento dos dados que nao é normal, podendo
dificultar as analises. Caso nao seja aplicado um método para detecta-los e corrigi-
los, falsos resultados podem ser gerados.

Neste trabalho foi desenvolvida uma forma para auxiliar pesquisadores
de diversas areas na corregao dos seus dados, principalmente se forem de natureza
meteorolodgica, tanto para detectar os possiveis outliers nas séries de dados quanto
para corrigir as falhas encontradas.

Um novo método para preenchimento de falhas foi criado, além de outros
dois novos métodos para deteccao de outliers. Esses métodos foram integrados a
um framework para facilitar o seu uso, abstraindo as etapas complexas de suas
teorias, configuracoes e processamentos. Além disso, foram adicionados outros
trés métodos ja existentes ao framework, oferecendo mais opgoes para corrigir as
séries de dados meteorologicos.

O framework permite que sistemas possam ser desenvolvidos utilizando
de suas funcionalidades. Logo, varios sistemas com agoes de corregao de dados
podem facilmente serem criados, eliminando o grande obstéculo da dificuldade

em aplicar métodos de preenchimento de falhas ou detecgao de outliers.
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Um sistema web-based foi implementado para mostrar a integragao entre
uma aplicacao e o framework. No sistema desenvolvido o usuario, mesmo sem co-
nhecimentos em inteligéncia artificial ou estatistica, pode executar sem nenhuma
dificuldade as operacoes de correcoes de dados, bastando basicamente enviar o

arquivo de dados, selecionar a operacao desejada e exportar os dados corrigidos.

5.1 Contribuicoes

Estas foram as contribuicoes geradas com o desenvolvimento deste tra-
balho:

e Novo método de preenchimento de falhas foi criado - O MANNGA utiliza
de RNA e AG para o preenchimento de falhas e tem como uma das prin-
cipais vantagens conseguir preencher as falhas mesmo que elas estejam em
sequéncia, ja que nao sao utilizados dados do mesmo sensor que houve a

falha, mas sim os dados de outros sensores.

e Novo método de detectar outliers foi criado - Aproveitando da mesma me-
todologia do método anterior, o MANNGA para detectar outliers utiliza do
conceito de distancia para ordenar os dados que sao os mais provaveis de
serem outliers. Entre os métodos testados, este obteve os melhores resulta-

dos.

e Outro novo método de detectar outliers foi criado - O ODHiIMM cria mo-
delos de Hidden Markov Model para classificar os dados como vélidos ou
outliers. Um modelo serve para modelar o comportamento de dados que es-
tao desviando para mais, outro para modelar os dados que estao desviando
para menos e um ou mais modelos para modelar o comportamento dos da-
dos comuns. Uma vantagem desse método é que nao é necessério configurar
um ponto de corte ou dizer quantos outliers ha na série de dados, porque o

proprio método fica responsavel por isso.

e Encapsulamento dos métodos criados e obtidos da literatura em um tnico
framework - O framework criado possui uma série de métodos a ser escolhido
de acordo com as caracteristicas dos dados a serem corrigidos, permitindo
que seja realizado a correcao de dados configurando poucos parametros.
Logo, qualquer pesquisador com experiéncia em programagao poderia estar
utilizando o framework e, assim, adicionando funcionalidades de correcao

de dados aos seus proprios sistemas.
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e Um sistema web-based de tratamento de dados ambientais foi desenvolvido -

Para beneficiar os usuarios sem habilidades em programacao de computado-
res, um sistema foi desenvolvido (integrado ao framework) para facilmente
enviar um arquivo com os dados meteorolégicos e obter, com poucos ajus-
tes, a série de dados corrigida. Desta forma, esta disponivel uma forma
eficaz e simplificada para detectar os outliers e realizar preenchimento de

falhas em dados meteorologicos.

Com essas contribuicoes espera-se que os pesquisadores tenham uma fer-

ramenta a mais para aumentar a qualidade dos seus dados e, consequentemente,

melhorar as anélises nas pesquisas.

5.2 Publicacoes

1.

VENTURA, T. M.; FIGUEIREDO, J. M.; MARTINS, C. A.; GOMES,
R. S.; OLIVEIRA, A. G.; NOGUEIRA, M. C. J. A Framework for Gap
Filling in Meteorological Data. Expert Systems with Applications (em ava-

liagao).

. VENTURA, T. M.; OLIVEIRA, A. G.; MARTINS, C. A.; FIGUEL

REDO, J. M.; NOGUEIRA, M. C. J. A. GapFiM: uma plataforma de
preenchimento de falhas de dados meteorologicos. In: XVIII CBMET -
Congresso Brasileiro de Meteorologia, 2014, Recife — PE.

MACHADO, N. G.; VENTURA, T. M.; DANELICHEN, V. H. M.; BIU-
DES, M. S. Performance of Neural Network for Estimating Rainfall over
Mato Grosso State, Brazil. In: DailyMeteo.org/2014, 2014, Belgrade, p.
95-99.

VENTURA, T. M.; FIGUEIREDO, J. M.; NOGUEIRA, M. C. J. A.
Desenvolvimento de uma Framework para Tratamento de Dados Multiva-

riados. In: V Semana Académica, 2014, Cuiaba.

. VENTURA, T. M.; OLIVEIRA, A. G.; MARQUES, H. O.; OLIVEIRA,

R. S.; MARTINS, C. A.; FIGUEIREDO, J. M.; BONFANTE, A. G. Uma
abordagem computacional para preenchimento de falhas em dados micro-
meteorologicos. Revista Brasileira de Ciéncias Ambientais (Online), v. 1,
p. 61-70, 2013.
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6. VENTURA, T. M.; MARQUES, H. O.; OLIVEIRA, A. G.; MARTINS,
C. A,; NOGUEIRA, M. C. J. A.; TEIXEIRA, W. R. S.; FIGUEIREDO, J.
M.; BONFANTE, A. G. Deteccao de Outliers em Dados Micrometeorolégi-

cos. In: IX Congresso Brasileiro de Agroinformética, 2013, Cuiaba.

7. NOITE, A. A.; VENTURA, T. M.; MARTINS, C. A. Modelagem e Pro-
totipagem de uma Plataforma Web para Tratamento de Dados Ambientais.
In: IV Escola Regional de Informéatica da SBC (Regional Mato Grosso),
2013, Alto Araguaia — MT.

8. TEIXEIRA, W. R. S.;; VENTURA, T. M.; MARTINS, C. A. Compa-
rativo entre Métodos de Detecgao de Outliers para Dados Ambientais. In:
IV Escola Regional de Informatica da SBC (Regional Mato Grosso), 2013,
Alto Araguaia — MT.

9. VENTURA, T. M.; NOGUEIRA, M. C. J. A. Uma Framework para Tra-
tamento de Dados Ambientais. In: IV Semana Académica, 2013, Cuiaba.
V Mostra de Pos-Graduagao, 2013. p. 625-625.

10. VENTURA, T. M.; MARQUES, H. O.; NOGUEIRA, M. C. J. A.; MAR-
TINS, C. A. Uma Alternativa para Deteccao de Outliers em Dados Micro-
meteorologicos Multivariados. Coletanea Fisica Ambiental I1. 1ed.Baratna:
Editora Sao Paulo, 2012, v. 2, p. 50-54.

11. VENTURA, T. M.; NOGUEIRA, M. C. J. A.; MARTINS, C. A. Pro-
posta de um Método de Deteccao de Outliers para Dados Micrometeorolo-
gicos. In: III Semana Académica, 2012, Cuiaba — MT.

12. VENTURA, T. M.; MARQUES, H. O.; OLIVEIRA, A. G.; MARTINS,
C. A;; NOGUEIRA, M. C. J. A.; FIGUEIREDO, J. M.; BONFANTE,
A. G. Detectando Outliers em Dados Micrometeorologicos. In: III Escola
Regional de Informéatica da SBC, 2012, Rondonépolis - MT.

5.3 Trabalhos Futuros

Considerando os resultados obtidos neste trabalho, recomenda-se a con-
tinuacao no aperfeicoamento do framework. Os métodos criados podem ser me-
lhorados, modificando as técnicas de RNA, AG e HMM para aproveitar o maximo
possivel das suas capacidades. Além do mais, outros métodos podem ser adicio-

nados, uma vez que toda a estrutura do framework ja esté pronta.



75

Segundo Gupta et al. (2014), existem inimeras formulagoes de detecgao
de outliers para dados temporais que ainda nao foram suficientemente exploradas,
principalmente por causa das inimeras combinac¢oes de definicao de problemas
envolvendo este tipo de dado. Logo, novos métodos podem ser criados, tanto
para preenchimento de falhas quanto para deteccao de outliers. Entao, nao s6
a adicao de métodos ja existentes na literatura pode ser realizada, mas sim, de
métodos inovadores, que consigam alcangar melhores resultados para as variaveis
climéticas que, atualmente, o framework nao alcanca boa precisao. Uma possibi-
lidade é adicinoar métodos especificos para uma determinada variavel climéatica,
tornando o framework mais completo.

Além de novos métodos, outras funcionalidades podem ser implementa-
das no framework. Uma forma automatizada do proprio framework decidir qual
método devera ser utilizado pode ser muito 1util, caso o usuario nao tenha co-
nhecimento sobre os métodos ou nao queira testar todos os disponiveis. Além
disso, agoes encadeadas podem ser planejadas, como o resultado de um método
ser a entrada de outro método, possibilitando tratamentos ainda mais complexos.
Outras tarefas da metodologia CRISP-DM também podem ser implementadas no
framework.

Sistemas em geral podem ser implementados aproveitando de todos os
recursos que o framework tem a oferecer, apresentando mais opgoes ao usuério e,
assim, possibilitando uma melhor correcao dos dados enviados.

Por fim, um estudo mais aprofundado pode ser realizado sobre a precisao
do framework com dados nao meteorologicos. Teoricamente, os métodos presen-
tes atualmente no framework tem a capacidade de preencher falhas e detectar
outliers em dados de outra natureza, como dados de bolsa de valores, dados
multimidia, dados geoespaciais, dados de questionarios, dentre outros. Se isso
for testado e comprovado, este trabalho nao beneficiara apenas as pesquisas da
area ambiental, o que ja ¢ de muita importancia, mas também varias areas da

comunidade cientifica.
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Anexo I: Funcao para a Regressao

Linear Mnltipla

Codigo 10: Funcao para tratar a Regressao Linear Multipla

private final int N;
private final int p;
private final Matrix beta;
private double SSE;
private double SST;

public MultipleLinearRegression (double [][] x, double[] y) {

© 00 N O O W N -

L W NN R DN DN NN N LK R s e s e e
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if (x.length != y.length)
throw new RuntimeException("dimensions_don’t_agree");
N = y.length;
p = x[0].length;
Matrix X = new Matrix(x);
create matrix from vector
Matrix Y = new Matrix(y, N);
// find least squares solution
QRDecomposition qr = new QRDecomposition (X) ;
beta = qr.solve (Y);
mean of y|[] values
double sum = 0.0;
for (int i = 0; i < N; i++)
sum += y[i];
double mean = sum / N;
total variation to be accounted for
for (int 1 = 0; 1 < N; i++) {
double dev = y[i]| — mean;
SST += devxdev;

variation not accounted for
Matrix residuals = X.times(beta).minus(Y);

SSE = residuals .norm2() % residuals.norm2();

87




Anexo 1I: Exemplo de Dados do
INMET

Tabela 26: Exemplo de dados obtidos de estacoes meteorolégicas do INMET.

hora temp inst wumid inst pto orvalho inst pressao radiacao vento vel

0 23,8 89 21,8 9684 2,49 0
1 24 86 21,5 969 0,47 1,3
2 23,8 86 21,4 969.4  -0,95 1,1
3 23,6 88 21,5 969,3 3.1 0,8
4 23,4 89 21,5 968,6  -3,16 0,1
5 22,9 90 21,3 967.,9 3,5 0,5
6 22,7 91 21,2 967.6  -3,25 0
7 22.8 92 21,3 968,1  -2,59 0
8 22.8 91 21,3 968,8  -2.44 0,2
9 22.6 91 21,1 968,9 2.7 0
10 22,9 91 21,3 969,3 72,06 0
11 24 87 21,8 970,4  461,9 1,7
12 24,7 82 21,5 9712 9787 3,5
13 26,1 77 21,7 971,6 1002 3,2
14 26,9 71 21,2 971,2 1298 0,6
15 28,7 64 21,2 970,7 1649 0
16 29,5 60 20,8 970,1 2045 0,2
17 29,7 57 20,3 968,6 1794 0
18 30,6 54 20,3 967,1 1152 0
19 30,1 55 20,1 966,4  763,3 0
20 29,7 60 21,1 966 839 0
21 27,1 70 21,2 966,6 1819 0
22 26,2 74 21,2 9675 42,34 0
23 24,7 81 21,3 968,4  -3,46 0
0 24,4 80 20,7 969,1 3,3 0
1 24,2 82 20,9 970,2  -3,47 0
2 23,9 81 20,4 971 23,52 0
3 24,1 79 20,3 970,8 3,5 3,8
4 23,5 83 20,4 970,1  -3,08 1,6
5 23,3 83 20,3 9694  -3.48 0,1
6 23,3 84 20,5 9692  -3,25 1,4
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Anexo III: Exemplo de Dados do

TRMM

Tabela 27: Exemplo de dados obtidos de pontos do TRMM.

pl p2 p3 p4 pd p6 p7 p8 P9 pl0
8,54624  1,22664 2,02526  3,65691  6,36387  3,54631 7,8796 2,53001 5,50507 7,95705

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4,79625  7,40608 5,37477  6,75288 587116  4,75333  4,81294 7,143 4,60541 3,63525
0,72513  0,35047 0,37 0,36677  2,30947  0,39522  0,48981 0,20321 0,51409 0,54022

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0,01068 0 0 0 0
0,15538  0,09223 0,01947  0,14022  0,15396  0,29908  0,10648 0 0 0,22509
0,08287 0 0 0,21574  0,02052 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0,2142 0

0 0,15679 0,31158  0,05393 0 0,27772 0 0,0508 0,18207 0
8,7845 10,56958  11,66484  7,16281 11,61917 8,31033  14,42816  6,47238 9,71421 11,92994
0,60082 1,17132 2,00581  0,16181  0,34898 1,90134  0,34074 0,87382 1,18884 1,15923
0,06215 0 0 0,29125  0,45162 0 0,41527 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0,17037 0 0,38556 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0,79765  3,39407 1,98632  2,95574  0,45162  2,41405  0,39396 3,91188 2,22773 1,44059
1,16021  0,45192 0,60367  1,06794  0,72875  0,64089  1,05415 1,08719 1,30664 1,80072
0,76656  7,50753 1,99607 0 3,46932  8,08602 1,01155 0,07112 1,27451 1,33929
0,89087  1,31888 0,82763  0,57171 1,33435  0,54476  1,48008 0,35562 0,35343 0,42767
3,51171  9,72105 8,35428  2,37322 295611  2,39268  5,70738 3,30224 4,74463 3,15129
6,71267 0,8854 0,38946  7,95028 11,50625 0,34181  4,65322 1,9102 1,33877 1,51936

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,14631
0,41436 0 0 1,00322 2,2684 0 0,13842 0,01016 0 0

0 0 0 0 0,13343 0 0 0 0 0
0,08287  0,79317 4,9853 0 0,23607  0,97202 0 0,07112 0,29988 0
8,2251 8,31915 4,18687  9,19084 3,9928 2,63835  0,84119  16,58232  5,23731 0,81032
1,83164 0,1163 0,50062 8,1518 3,16602  6,56611  3,11425 7,86701 0,24507 4,23674
4,96471 1,18635 1,56863  3,82152  6,70453 1,48303  3,65837 1,53389 3,48004 1,49317

0 5,61775 0,4895 0,21481 0 0 0 1,51065 0,57592 0
0,43381  0,36055 0,45612 0 0,38489 1,04152  0,97248 0,19754 0,80874 1,18969
5,03702  8,79299 10,6022 13,0022  3,60059 4,4944 7,71038 11,0742  10,84451  6,16695
8,2424 3,14034 8,18806 8,4797 6,97768  4,34722  11,47295  6,42608 7,18067 6,26407

0 0 0 0 0 0,18113 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0,22895  0,18609 0,089 0 0 1,40379  0,17365 0 0 0
0,0964 0 0 0,1922 0 0 0 0 0,3431 0,15781

0 0,87232 0,30037 0 0 1,50568  1,11141 0,0581 0 3,87256

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,02427

0 1,62833 0,92338 0 0 0,35094 0 0,1162 0,44113 0,29135

0 0 0,34487 0 0 0,31698  0,59043 0 0,29408 0,49772
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Anexo 1V: Exemplo de Dados do

Ameriflux

Tabela 28: Exemplo de dados obtidos do Ameriflux (parte 1).

DOY HRMIN UST _ TA WD WS NEE __ FC SFC i LE _ PREC
1 1500 0,366 20,301 6,363 1,685 6,232 3,309 2,923 13,617 73,073 0
1 1600 0,542 20469 40,686 2,228 0,759  -3,52 4279 8734 181,661 0
1 1700 0,211 29,002 24,68 1439 6,264 -0,018 6,091  -5829 30,827 0
1 1800 0,078 28452 51,99 1,246 8299 0,094 5916  -3,142 2,659 0
1 1900 0,092 27,962 52,211 2,064 8299 1014 9,393 6,872 568 0
1 2000 0,055 27,576 67,98 1,893 8299 0,698 4226  -3126 2,904 0
1 2100 0,031 27,040 94,855 1,394 8299 0047 0246  -0463 0,038 0
1 2200 0,031 26,896 73192 1955 8299 014 0958  -0,367 0,27 0
1 2300 0,067 26,239 106,215 2,181 8299 0094 0,749  -1,864  -0,961 0
2 0 0,1 25328 99,064 2418 8299 2221 3445 8873 1,521 0
2 100 0,204 25107 89,206 248 8299 483 2,32  -17,409 2,695 0
2 200 0,197 25112 95034 249 8299 3502 0129 -19,504  -0,758 0
2 300 0,162 25243 90,608 2,234 8299 3,662 0,664 -13,492  -0,931 0
2 400 0256 25007 83,246 2641 6276 11,857 5581  -28,806 7,112 0
2 500 0,384 24,266 66,872 3,086 13189 13,672 -0482 -18,193  -0,784 0
2 600 0,662 23,945 50,846 3,215 12,187 23,755 -11,568 -9,265 19,832 0
2 700 0,656 24,237 51,09 3427 -13167 3268 -16434 43,175 97,632 0
2 800 0,744 25462 45915 3492 27,636 2542 2216 125255 348698 0

Tabela 29: Exemplo de dados obtidos do Ameriflux (parte 2).

RH _ PRESS _CO2 __VPD _ En PAR _ PARout H20 _RE __GPP _ COZtop
64,020 97,272 373,737 1,479 280,71 725,328 31,347 27,064 8,200 1453 377,61
63215 97272 374,534 1520 163,75 478,088 22,99 26,996 8299 7,539 375895
64,037 97,286 373,76 1457  -88 7225 6485 26,66 8209 2035 378125
66,672 97,366 375,667 1,313 -40,85 -1,061 3578 26,975 8299 0 379,09
66,762 97,446 376,067 128  -39,3  -1,44 3032 26,368 82909 0 381,065
69,091 97,521 37894 1,164 -3555  -1,434 3,1 26,67 8209 0 380,8
69,22 97,548 376,95 1,129 -32,35 -1,328 3,024 26,011 8299 0 382,2
71,004 97,539 377,344 1052 -32,85  -1,27 3012 26,391 8209 0 382,725
76,425 97,521 376,677 0,82 -33,15 -1260 2,83 27,241 8209 0 382,225
86,712 97,455 3798 0,439 3215 -1246 2532 29,392 8299 0 385,97
87,512 97,437 385,354 0,405 -246  -1,308 2,723 29,082 8299 0 391,55
89,189 97,432 382444 0,351 -2855 -1,326 2,591 29,707 8299 0 385745
89,07 97,432 38085 0,357 244  -1,356 20622 29832 8299 0 386,045
80,587 97,437 3776 0,336 -20,65 -1,336 2674 29,607 6276 0 386,39
93524 97,517 39854 0,199 6,75 0 2,886 29,378 8299 4,891 405,73
97,313 97,579 407,987 0,081 36,85 91,392 4,998 20,043 8209 -3.888 409,62
92,717 97,65 379,894 0223 213,35 512911 22,26 29,003 8299 21,465 382,78
86,088 97,609 373,01 0,427 406,35 947,458 38,122 29214 8299 35935 3723
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Apéndice A: Desenvolvimento de

Sistemas Integrados ao Framework

O framework criado disponibiliza métodos para que facilmente possam
realizar operacoes de tratamento de dados meteorolégicos, mesmo que o método
que esteja sendo executado envolva técnicas complexas de estatistica ou da area
de Inteligéncia Artificial.

Entretanto, para que o framework seja utilizado, é necessario um sistema
que faca a ligacao entre o usuério e as funcionalidades do framework. Dessa forma,
o sistema desenvolvido iré abstrair o framework mostrando componentes gréficos
que possam ser utilizados sem a necessidade de conhecimentos em linguagem de

programagao ou das técnicas utilizadas.

A.1 Integracao com o Framework

Para que a integracao seja realizada, deve haver uma importacao do
framework, por meio do arquivo no formato JAR, para que o projeto do sistema
a ser desenvolvido tenha a capacidade de acionar os métodos disponiveis pelo
framework e, assim, conseguir disponibilizar tais operacoes para o usuério do
sistema.

Na Figura 16 esté ilustrado um diagrama que demonstra a integracao
entre o sistema desenvolvido localmente e o framework. Pode ser observado trés
componentes principais: o computador local que tem acesso ao sistema desenvol-
vido, um banco de dados (BD) com os valores a serem analisados e tradados e o
nicleo de processamento de dados (NPD) no qual consiste do framework.

Com esta integragao, o sistema desenvolvido consegue uso direto do fra-
mework, oferendo total liberdade para carregamento de dados, uso dos métodos
e manipulacao dos resultados obtidos, como a exportacao dos dados ou emissao
de relatorios.

Lembrando que, para que o sistema desenvolvido possa utilizar os méto-
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dos do framework, os codigos exemplificados do Capitulo 4 devem ser utilizados.
Assim, tendo conhecimentos em linguagem de programacao, em especifico na lin-
guagem Java, é possivel o desenvolvimento dos proprios sistemas utilizando os

recursos do framework, atendendo a necessidade de cada demanda.

Figura 16: Diagrama mostrando a integragao entre um sistema local e o fra-
mework.

Por outro lado, por mais que o uso direto do framework ofereca total
liberdade para carregamento de dados e uso dos métodos, ha também uma ne-
cessidade por parte de pessoas que nao possuem os conhecimentos em linguagem
de programacao para tratar os seus dados. Pensando nisso, foi desenvolvido um
sistema web-based, integrado ao framework criado neste trabalho, para disponibi-
lizar em um ambiente web os métodos de preenchimento de falhas e de deteccao

de outliers.

A.2 Sistema Web-Based

Existem produtos, como Menzer (2014), que disponibilizam funcionali-
dades de tratamento de dados. Como caracteristicas comum entre esses produtos
estao a especificidade de uma tnica variavel para tratamento e a determinacao
de parametros as vezes complexos para o usuario. No sistema desenvolvido neste
trabalho, buscou-se a possibilidade de tratar diversas variaveis climéticas e a
simplicidade no uso das operacoes de tratamento de dados.

Na Figura 17 é mostrado um diagrama da solugao web-based. Nessa
solugdo, um computador acessando a Interface Web (IW) utiliza, por meio da

internet, as funcionalidades disponiveis no NPD. A parte de IW foi desenvolvida
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também com a linguagem de programacao Java e a tecnologia JavaServer Faces
(JSF).

Figura 17: Diagrama mostrando a integracao entre um sistema web-based e o
framework.

Este sistema permite que o usuario acesse uma pégina na internet uti-
lizando uma interface com boa usabilidade e realize as etapas necessérias para
carregar os dados no sistema, valida-los e processa-los. Em cada etapa, uma
nova versao dos dados é gerada e pode ser visualizada e exportada. As Figu-
ras 18, 19, 20, 21 e 22 mostram telas do sistema desenvolvido.

Como um dos objetivos deste sistema era a simplicidade, varias decisoes
foram tomadas para limitar o nimero de opcoes a serem configuradas e, assim,
deixar o uso do sistema muito mais facil e direto. O formato de dados, por
exemplo, foi limitado para o tipo CSV, com cabecalho para identificar o nome
das variaveis. Com este sistema, o usuario pode selecionar um arquivo CSV de

sua maquina e carregar os dados no sistema (Figura 18).

I O Web! Correction of Environmental Datao |
(0 L0 E1n;ri'e -lum' airqiliwla daldjatlicllvs;de:taéte 'oi.ltli-ie'rs', Ibréaﬁclia as falha:s ‘e expioria 53' dados ti:ofrigidos.

@pmmmmmm@)m@mmmm !
tratamentoldeldadosimeteorologicosutilizandeliecnicasldelestatisticaleldelinteligéncialantificialy

: Dm@mmEMMEmwommmeﬂ@mMMmm :
cc&@uwdaa\@mamﬂ;gmamm@omEm@smmmm“w L
@aﬁ@mdadsamﬂ“m_@@mﬂmodmwmammm
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Figura 18: Tela de carregamento de dados do sistema web-based.

Depois de carregado os dados, pode ser visualizado todos os valores con-

tidos no arquivo selecionado (Figura 19). Ha também as opg¢oes de iniciar os dois
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tipos de operacoes para tratamento dos dados. E possivel verificar também que
existe a opcao de exportacao dos dados, podendo nesse caso selecionar alguma
versao gerada pelo sistema apds uma operagao.

eb Correction of Environmental Data

Dﬂﬂﬂll‘lﬂ llﬁlilhlll N1000110100001101001

datacsr | Prosncher falhas | Detectar outliers

Original
hora temperatura umidade pto_orvalho pressao radiacao vento

0.00 23.80 72.00 18.60 955.40 -3.54 1.20

1.00 NaM 70.00 18.00 955.70 -3.48 0.80

2.00 22.80 77.00 18.50 955.70 -3.54 0.60

] 3.00 23.00 76.00 18.60 955.40 -3.54 1.00
4.00 21.90 83.00 18.90 954.80 -3.54 0.00

I] 5.00 21.40 87.00 19.00 954.20 -3.54 0.30
6.00 21.00 87.00 18.80 954.40 -3.54 0.20

7.00 20.50 90.00 18.80 0954.40 -3.54 0.00

8.00 20.60 90.00 18.80 954.80 -3.54 0.00

9.00 21.20 86.00 18.70 955.40 56.23 1.30

10.00 25.70 71.00 2010 956.00 B817.20 0.00

11.00 21.70 50.00 19.20 956.60 1781.00 1.80

12.00 29.40 44,00 16.10 956.60 2147.00 1.10

13.00 31.30 40.00 16.10 956.40 3368.00 1.50

14.00 31.50 35.00 14.10 855.90 3174.00 210

15.00 3210 34.00 14.10 955.10 4055.00 220

" 16.00 34.70 34.00 16.30 954.10 3640.00 1.60
17.00 NaM 34.00 15.30 953.50 2945.00 3.10

18.00 32.50 36.00 15.50 952.90 2425.00 2.00

I 19.00 23.80 79.00 19.80 954.00 198.90 240

1 B0000U000m B8

© Exportar Versdo | Voltar para a pagina de upload

Figura 19: Tela de visualizacao dos dados no sistema web-based.

Uma das operagoes existentes, o preenchimento de falhas, pode ser ini-
ciado clicando no respectivo botao. Pode ser visto que o tinico pardmetro a ser
selecionado é a variavel a ser tratada (Figura 20). Tanto o método quanto os
parametros do método sao atribuidos pelo proprio sistema, visando a facilidade e
simplicidade da utilizacao do sistema. Para esse sistema, todas as falhas encon-
tradas na coluna da variavel especificada seriam tratadas. As falhas sao os dados
em branco ou sinalizado como Not a Number (NaN).

Depois de enviar o comando para iniciar o tratamento, o sistema processa
os dados e gera uma nova versao da série de dados, desta vez com os dados da
coluna selecionada corrigidos.

Um processo semelhante acontece com a operagao de deteccao de outliers.
Selecionando esta opgao, deve ser escolhido apenas a variavel climatica que deve
ser tratada e determinado um valor de corte (Figura 21). O valor de corte é uma

porcentagem que determina quando um dado é classificado como outlier ou como
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Preencher falhas

alub u R ! |‘|m 1
~ Selecior IER[TEEE | Preencher Cancelar
ll'-.r—.ﬁ—l-'— -

- hora temperatura umidade pto_orvalho pressao radiacac vento
0.00 23.80 72.00 18.60 955.40 -3.54 1.20

J 1.00 NaN 70.00 18.00 955.70 -3.48 0.90
2.00 22.80 77.00 18.50 955.70 -3.54 0.60

Figura 20: Opgao para preenchimento de falhas no sistema web-based.

um dado normal. E, mais uma vez, tanto o método quanto outros parametros nao
precisam ser determinados, simplificando o processo. Quando iniciado a operacao,
os dados sao analisados e sinalizados quando os seus valores estiverem distante

do comportamento normal da série de dados.

Web Correction of Environmental Data ||

afalhinpN eyl LU

. L 1A
1Y Ju-m | P;eencharinlhas k

Original
1 hora temperatura umidade pto_orvalho pressao radiacao vento
i 0.00 23.80 72.00 18.60 955.40 -3.54 1.20
- 1.00 NaM 70.00 16.00 955.70 -3.48 0.90
2.00 22.80 77.00 18.50 955.70 -3.54 0.60

Figura 21: Opcao de detecgao de outliers no sistema web-based.

A cada operacao realizada, uma nova versao da série de dados é gerada
(Figura 22). O sistema permite que mais de uma operagao seja realizada. Entéo,
¢é possivel realizar a detecgao de outliers em uma coluna e, na nova versao, realizar
o preenchimento de falhas na mesma coluna. Dessa forma, varias combinacoes
de resultados podem ser realizadas.

Isso permite também que uma versao passada possa ser tratada nova-
mente. Isso quer dizer que se um tratamento nao teve desempenho satisfatorio,
essa versao pode ser ignorada e, a partir da versao anterior, iniciar novos trata-
mentos. Com isso, é possivel analisar varios resultados para a mesma variavel
climética, auxiliando na tomada de decisoes com relagao ao tratamento desses
dados.

A exportacao dos dados pode ser realizada para qualquer versao gerada.

Essa funcionalidade permite que sejam obtidos novamente os dados enviados an-
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teriormente, mas desta vez com os dados tratados.

100007 |Wﬁt],igﬂrr|ec|tl|oﬂ

e AL WA R . L. i .t
S RY an " Preencher falhas B Detectar outliers

SRR BRI T 0101101

000 23.80 72.00 18.60 955.40 -3.54 1.20
5 1.00 2280 ro.00 18.00 955.70 -3.48 0.90
W 200 22.80 77.00 18.50 955.70 -3.54 0560

Figura 22: Opcao para visualizar versoes da base de dados apos cada operacao
de tratamento de dados no sistema web-based.

Com o framework criado, é possivel desenvolver sistemas com funcionali-
dades complexas de tratamento de dados meteorologicos, ja que nao hé dificulda-
des de realizar a integracao entre o framework e um novo sistema. O exemplo do
sistema web-based mostrado demonstra como torna-se trivial a deteccao de ou-
tliers e o preenchimento de falhas por qualquer pessoa que tenha conhecimentos

basicos em informaética.
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