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Resumo

Neste trabalho, o modelo espaco-temporal foi usado na estimativa de
dados diarios de precipitacdo. Foram utilizados dados provenientes dos
registros pluviométricos de diversas estagbes meteoroldgicas, obtidos junto
ao Sistema de Monitoramento Agroecolégico (Agritempo), para as regides
brasileiras. Com o objetivo de validar os valores obtidos pela aplicagao do
modelo espacgo-temporal, fixou-se dois tempos, 1° de janeiro de 2009 e 1°
de maio de 2009 para as regides brasileiras em estudo. Para este tempo
fixo usaram-se as técnicas geoestatisticas de krigagem e cokrigagem ordi-
naria, com altitude como variavel auxiliar para comparacao. A aplicagdo do
modelo espacgo-temporal, no geral, foi superior em mais de 7% em relagdo
as técnicas geoestatisticas de krigagem e cokrigagem para produzir esti-
mativas da precipitacéo diaria, para as regides Sul, Sudeste, Centro-Oeste
e Nordeste no periodo estudado. Especificamente, na regido Sul foi supe-
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rior a 22%, na Sudeste acima de 7%, na Centro-Oeste acima de 38%, e na
Nordeste acima de 12%.

Termos para indexacgao: modelos espago-temporais, dados de precipita-
¢ao, krigagem ordinaria, cokrigagem ordinaria, estatistica skill score.

Modelagem espago-temporal para imputagao de dados em séries de precipitagdo diaria

Spatio-temporal modeling
of data imputation for daily
precipitation series

Abstract

In this study, a spatio-temporal model was used to estimate daily rainfall
data. Precipitation records from several weather stations, obtained from the
Agritempo agrometeorological monitoring system for the Brazilian regions,
were used. Precipitation values obtained for two fixed dates (January 1
and May 1, 2009) using the spatio-temporal model were compared with the
geostatisticals techniques of ordinary kriging and ordinary cokriging with
altitude as auxiliary variable. The spatio-temporal model was more than
7% better at producing estimates of daily precipitation compared to kriging
and cokriging in the Southern, Southeastern, Midwestern and Northeastern
study region. Specifically, the model was 22% better in the southern region,
7% better in the southeastern region, 38% better in the Midwestern region
and 12% better in the northeastern region.

Index terms: spatio-temporal model, rainfall data, ordinary kriging, ordinary
cokriging, skill score statistic.



Embrapa Informatica Agropecuaria. Boletim de Pesquisa e Desenvolvimento, 39

Introducao

A agricultura é a atividade humana que mais depende das condi¢des do
tempo e do clima. As condi¢cdes meteorolégicas afetam todas as etapas
das atividades agricolas e, adversidades no clima levam constantemente a
graves impactos sociais e a enormes prejuizos econémicos, muitas vezes
dificeis de serem quantificados. Como as condicdes adversas do tempo
séo frequentes e muitas vezes dificeis de serem controladas, a agricultura
constitui-se em atividade de grande risco (PEREIRA et al., 2002). E nesse
sentindo que o monitoramento do clima e a previsdo do tempo vém ga-
nhando cada vez mais espago nas tomadas de decisao do agronegocio.

A pesquisa em Agrometeorologia depende de um banco de dados com
dados meteorolégicos completos, consistidos e bem distribuidos, coletados
a partir de estagbes meteoroldgicas, sensoriamento remoto ou modelos
climaticos. Por banco de dados completo, entenda-se sem falhas ou sem
interrupgdes das séries temporais.

Devido a natureza quase sempre sequencial dos calculos nas simulagdes
de modelos de culturas, a interrupgao ou a falta de dados em qualquer mo-
mento da série temporal de um ciclo de cultivo inviabiliza a conclusao da
simulacéo daquele ciclo ou daquela safra. Logo, erros desse tipo implicam,
quase sempre, na perda dos resultados e da analise de todo um ciclo, da
safra ou do ano de simulagdo, num dado local.

Os bancos de dados meteoroldgicos formados por diversas instituicbes
brasileiras, como o Instituto de Meteorologia (INMET) e o Centro de
Previsdo do Tempo e Estudos Climaticos (CPTEC) do Instituto Nacional
de Pesquisa Espaciais (Inpe), por exemplo, frequentemente apresentam
dados ausentes. Isso exige que as séries com falhas sejam reconstruidas
para suas aplicagbes fim e analises posteriores.

Muitas abordagens tém sido utilizadas para o preenchimento de séries

de tempo, por exemplo, analise discriminante multipla (YOUNG, 1992),
analise do vizinho mais préximo (VICENTE-SERRANO et al., 2010), méto-
dos de regressdo (PRESTI et al., 2010), métodos geoestatisticos (BAJAT
et al., 2013; JEFFREY, 2001), regressao linear mdultipla ou redes neurais
(FOWLERET et al., 2007).

Modelagem espago-temporal para imputagao de dados em séries de precipitagdo diaria

A formagéo de uma sdlida base de dados meteoroldgicos requer, muitas
vezes, um processo de reconstru¢ao de séries temporais, o que envolve
métodos de controle de qualidade, inclusive com preenchimento de falhas
ou imputacdo de dados (VICENTE-SERRANO et al., 2010). Na maioria dos
casos, o preenchimento de lacunas que faltam em dados de precipitacédo
diaria € uma tarefa dificil. Dados de precipitagdo observados em varios
locais ao longo de diferentes momentos no tempo, tipicamente variam no
espaco e no tempo, sendo uma caracteristica intrinseca da variavel.

Um exemplo tipico seria o de uma rede de monitoramento de estacdes
meteoroldgicas na qual os dados sao coletados em intervalos regulares,
diarios, semanais, mensais ou anuais. A analise de dados tem que consi-
derar a dependéncia espacial entre as estagbes, mas também considerar
que as observagdes em cada estagao normalmente ndo séo independen-
tes, mas formam uma série temporal. Portanto, as correlagdes temporais e
espaciais tém que ser consideradas na analise.

Muitas vezes, o interesse primordial na analise de dados espago-temporais
€ suavizar e prever a evolugao do tempo da variavel resposta sobre um
determinado dominio espacial (LASINIO et al., 2005). Nos ultimos anos,
tem havido um crescimento nas pesquisas sobre modelos estatisticos e
técnicas para resolver este problema.

Modelos espago-temporais tém sido aplicados com sucesso em diversas
areas. Em hidrologia (AMISIGO; GIESEN, 2005; ROUHANI; MYERS,
1990), em meteorologia (HASLETT, 1989; SOARES et al., 2014) e para
sistemas ambientais (FASSO; CAMELETTI, 2009, 2010; GOODALL;
MARDIA, 1994; MARDIA et al., 1998).

Estes modelos podem ser representados na forma espaco de estados e
seus parametros podem ser estimados usando filtro de Kalman (CRESSIE;
WIKLE, 2002). No entanto, na configuragdo mais usual, onde os parame-
tros do modelo sao desconhecidos, a abordagem padrao usa o algoritmo
Expectation-Maximization (EM), para estimar os parametros (SHUMWAY ;
STOFFER, 1982).

Neste trabalho, o modelo espacgo-temporal sera utilizado na estimativa de
dados de precipitacao diarios. Serdo usados dados de estacbes meteoro-
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l6gicas situadas nos estados das regides Norte, Nordeste, Centro-Oeste,
Sudeste e Sul do Brasil. Os resultados obtidos serdo comparados para um
tempo fixado com técnicas geoestatisticas de krigagem e cokrigagem.

Material e métodos

Foram utilizados dados provenientes dos registros pluviométricos de diver-
sas estagdes meteoroldgicas para as regides brasileiras, obtidos junto ao
Sistema Agritempo (AGRITEMPO, 2014). O Agritempo é um sistema de
Monitoramento Agrometeoroldgico que permite aos usuarios o acesso, via
internet, as informagdes meteorolégicas e agrometeorolégicas de diversos
municipios e estados brasileiros.

Para cada conjunto de dados de cada regiao foi ajustado o modelo
espago-temporal usando programas desenvolvidos na linguagem R (R
CORE TEAM, 2014) com o apoio da biblioteca Spatio-temporal models in
R (Stem), (CAMELETTI, 2009). Com o objetivo de melhorar as estimati-
vas dos parametros do modelo, utilizou-se a altitude das estacbes como
covariavel.

O modelo espago-temporal é discutido a seguir conforme Fasso e
Cameletti (2009). Seja Z(s, t) um processo escalar espago-temporal obser-
vado no tempo t e localizagdo geografica s. Seja Z = {Z(s,.1),..., Z(s 1)} um
conjunto de dados no tempo t e para n localizagbes geograficas s,,..., S .
Além disso, seja Y, = {Y (t)...., Y, ()} um vetor de dimens&o p do processo
temporal ndo observado no tempo t com p < n. O modelo hierarquico de
trés estagios parat=1,...,T é definido a seguir:

Z=U+¢ (1
U, = XB +KY, + w, )
Yt = GYM + N (3)

Modelagem espago-temporal para imputagao de dados em séries de precipitagdo diaria 11

Na equagéo (1), o erro de medida ¢, € introduzido de tal forma que U, &
visto como uma versao suavizada do processo espago-temporal Z. Na
equagéo (2), o processo espago-temporal ndo observado U, € definido
como a soma de trés componentes: a matriz X, de covariaveis observadas
para o tempo t e para n localizagdes, 0 processo espago-temporal latente
Y, e o erro do modelo w,. Finalmente, na equagéo (3) € modelado como
um processo autorregressivo onde G é a matriz de transigdo e n, € o erro
de inovagéo. Os erros €, w, € N, ttm média zero e s&o independentes no
tempo e entre si. Substituindo (2) em (1) resulta no seguinte modelo hierar-
quico de dois estagios:

Z,=XB+KY, +¢g (4)
Yt = GYH + N (5)
As equacgdes (4) e (5) sdo as equagdes do modelo espago-estado
(DURBIN; KOOPMAN, 2001; CARVALHO et al., 2011; CHUI; CHEN, 2009).
A equacao (4) é a equacgao de medidas e a equacgao (5) é a equacgao
de estado. O processo temporal Y, pode ser estimado usando o filtro de

Kalman ou Kalman suavizado.

Na equacéo (4) o erro e, = w, + ¢, tem distribuicdo Normal com média zero
e matriz de variancia e covariancia

se = 02 (|| si - sj||)ij=1,....n (6)

Onde I" é a fungéo de covariancia espacial definida como

e
ot
6es ®)

O erro 02 é, em Geoestatistica, o efeito pepita (nugget) do processo espa-
cial e(s,t) para um t fixo. O vetor de parametros a ser estimado é
{B, 0% G, ="y, 0= logs, 6. Onde
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B = matriz de regressao

0% variancia espacial

G = matriz de transigdo do processo autoregressivo

2 = matriz de variancia e covariancia do filtro de Kalman
p_ = média filtro de Kalman

o= efeito pepita

6 = processo espacial

Dentre as abordagens conhecidas para realizar a estimacao dos para-
metros, pode-se citar os métodos de maxima verossimilhanga envolven-
do o uso das técnicas de scoring ou Newton-Raphson para resolver as
equacoes nao-lineares que resultam da diferenciagéo da fungao de log-
-verossimilhanga. Os métodos de verossimilhanga geralmente possuem
varias caracteristicas indesejaveis como inversao de grandes matrizes
Hessianas, da instabilidade do processo de maximizagdo numérico e as
resultantes matrizes positiva ndo definida (FASSO; CAMELETTI 2009,
2010). Para evitar estes contratempos, a biblioteca Stem usa o algoritimo
EM (MCLACHLAN; KRISHNAN, 1997; SHUMWAY; STOFFER, 1982) que
€ muito usado principalmente para problemas com valores perdidos, como
€ 0 caso das equacdes (4) e (5) onde o componente de valores perdidos &
dado pela variavel latente Y.

Uma vez que o algoritmo EM néo usa matriz Hessiana na funcéo de log-
-verossimilhancga, ele ndo fornece erros padrdo para uso das estimativas
dos parametros, como o algoritmo do tipo Newton-Raphson faz. Dai o
bootstrap € utilizado principalmente na estimativa de EM para obter uma
estimativa dos erros padréo.

Métodos de Bootstrap (EFRON; TIBSHIRANI, 1993) sdo métodos compu-
tacionais intensivos de analise estatistica que usa simulagao para calcu-
lar erros-padréo e intervalos de confianga. Os métodos séo aplicados a

Modelagem espago-temporal para imputagao de dados em séries de precipitagdo diaria

qualquer nivel de modelagem, e assim podem ser usados tanto na analise
paramétrica quanto na nao paramétrica.

Para validar os valores obtidos pela aplicagdo do modelo espago-temporal,
fixou-se aleatoriamente dois tempos, 1 de janeiro de 2009 e 1 de maio de
2009 para as regides brasileiras em estudo. Para este tempo fixo usaram-
-se as técnicas geoestatisticas de krigagem o cokrigagem (YAMAMOTO;
LANDIM, 2013) ordinaria, com altitude como covariavel, para estimar os
valores perdidos por meio da validagédo cruzada onde se supdem que um
elemento da amostra, ndo foi observado.

O primeiro tempo corresponde a época chuvosa para as regides Sul,
Sudeste, Centro-Oeste e Norte. Para a regido Nordeste é época seca.
Para o segundo tempo, as relagdes se invertem e é época seca para

as regides Sul, Sudeste, Centro-Oeste e Norte e chuvosa para a regiao
Nordeste. De acordo com este critério, o melhor interpolador, para cada
variavel, é aquele que apresenta o menor valor do Quadrado Médio do
Erro (QME), ou seja, a relagéo entre a diferenga ao quadrado entre o valor
observado e o valor estimado dividido pelo nimero de observagdes.

Espera-se com a fixagao de dois periodos de tempo, observar o desempe-
nho das estimativas obtidas pelo modelo espago-temporal.

A estatistica SS (Skill Score) quantifica a variagéo relativa do quadrado
médio do erro do modelo espago-temporal (QME,), relativamente a kriga-
gem e cokrigagem (QME, ). Valores positivos de SS indicam que o modelo
melhorou as previsdes, enquanto que valores negativos indicam que o mo-
delo piorou as previsdes (CARVALHO et al., 2011; LIBONATI et al., 2008)

_ QME,- QME,

SS QME

100 9)

1
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Resultados e discussao

Para a regido Sul no ano de 2009 foram selecionadas 68 estagbes mete-
orologicas com séries de dados completas, sem falhas, apresentando 365
dias com valores de precipitagdo. Para a regido Sudeste foram selecio-
nadas 108 estagdes meteoroldgicas, 69 estacdes para a regido Centro-
Oeste, 125 estagdes para a regido Nordeste e 15 estagdes para a regido
Norte. A Figura 1 mostra a distribuicao espacial das estagbes meteoroldogi-
cas usadas neste estudo, por regido.

W Figura 1. Distribuigdo espacial das estagdes
meteoroldgicas por regido.

Aleatoriamente foram retiradas para as regides Sul, Sudeste, Centro-Oeste
e Nordeste, os valores amostrados de dez estagbes meteoroldgicas, e
obteve-se a estimativa dos mesmos valores pelo modelo espago-temporal
e pelos interpoladores geoestatisticos, usando os valores dos pontos
vizinhos. Devido ao pequeno numero de estacdes completas para a regido
Norte, somente o valor de uma estagdo meteorolégica foi usado no proces-
so de validagao cruzada.

Modelagem espago-temporal para imputagao de dados em séries de precipitagdo diaria

As estimativas de precipitacao diaria pelo modelo espaco temporal, por
krigagem ou por cokrigagem, para o tempo fixado em 1° de janeiro de
2009, estao apresentadas na Tabela 1. Para o tempo fixado em 1° de maio
de 2014 na Tabela 2.

Tabela 1. Quadrado médio do erro, para as estimativas do valor perdido,
obtido pelo modelo espago-temporal (QMEmod), krigagem (QMEkrig) e
cokrigagem (QMEcokrig) para 1° de janeiro de 2014. SS ¢é a estatistica de
skill-score quando compara o modelo com krigagem, e SS1 quando
compara o modelo com cokrigagem.

Regido QMEmod QMEkrig SS (%) QMEcokrig SS1 (%)

Sul 9,07 11,66 22,23 11,73 22,68
Sudeste 3,09 5,65 44,31 5,10 39,35
Centro-Oeste 3,69 6,28 41,20 6,02 38,52
Nordeste 6,39 8,51 24,94 7,33 12,92
Norte 37,83 40,80 7,28 40,54 6,69

Tabela 2. Quadrado médio do erro, para as estimativas do valor perdido,
obtido pelo modelo espago-temporal (QMEmod), krigagem (QMEkrig) e
cokrigagem (QMEcokrig) para 1° de maio de 2014. SS ¢é a estatistica de
skill-score quando compara o modelo com krigagem, e SS1 quando
compara o modelo com cokrigagem.

Regiao QMEmod QMEkrig SS (%) QMEcokrig SS1 (%)

Sul 6,81 9,55 28,75 9,57 28,87
Sudeste 5,22 5,87 11,10 5,63 7,29
Centro-Oeste 8,52 22,04 61,35 21,.69 60,73
Nordeste 8,36 10,97 23,83 11,73 28,76
Norte 34,73 46,01 24,51 45,37 23,45

A estatistica de Skill Score (SS) (equagao 9) é usada para quantificar, em
porcentagem, a melhora ocorrida na estimativa da precipitagéo diaria,
para os dois tempos fixados, do modelo espago-temporal em relagdo as
estimativas obtidas pela krigagem e cokrigagem. Para o primeiro tempo, a
estimativa obtida pelo modelo espago-temporal foi 22,23% melhor do que
a estimativa obtida pela krigagem (SS) e 22,68% em relagado a estimativa
obtida pela cokrigagem (SS1) para a regido Sul. Para o segundo tempo
fixado foi de 28,75%, e 28,87% para a mesma regiao.

15
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Para as demais regides, as estimativas obtidas pelo modelo espago-tem-
poral sempre foram melhores do que as estimativas obtidas pela krigagem
e cokrigagem. Em todas as situa¢des, os quadrados médios dos erros
obtidos pelo modelo (QMEmod) foram consideravelmente menores do que
os quadrados médios obtidos pela krigagem (QMEkrig) e os obtidos pela
cokrigagem (QMEcokrig).

A tendéncia dos resultados obtidos pelo modelo espago-temporal parece
ser independente da época do ano, seja chuvosa ou seca, para todas as
regides. Na regido Centro-Oeste, em particular, pode ser visto que houve
uma diferenga de desempenho do modelo, em funcéo da época analisada.
Enquanto na analise de 1° de janeiro de 2014 o QME do modelo foi 3,69%
e os de krigagem e cokrigagem foram 6,28% e 6,02%, respectivamente, na
analise de 1° de maio de 2014 do modelo foi de 8,52% e os de krigagem

e cokrigagem foram 22,04% e 21,69%, respectivamente. O més de maio
esta compreendido em uma época pouco chuvosa na regiao Centro-Oeste,
mas ocorréncias muito esporadicas de precipitacdo podem ocorrer, o que
se revela na tipica irregularidade de precipitagdo dessa época e local.
Dessa forma, o periodo fixado em 1° de maio de 2014 coincidiu com um
momento atipico em que o modelo espago-temporal parece ter sido espe-
cialmente melhor que os demais para refletir essa condicado especifica.

Mesmo para a regido Norte onde foram analisadas somente quinze esta-
¢bes com 365 dias de dados, o resultado foi melhor. Entretanto, deve-se
levar em consideragao que devido ao pequeno numero de estagdes, as
estimativas dos valores perdidos pelos métodos geoestatisticos podem
estar subestimadas.

Conclusoes

+ A aplicacdo do modelo espago-temporal foi melhor para produzir estima-
tivas da precipitagdo diaria em comparagao com o obtido pelas técnicas
geoestatisticas de krigagem e cokrigagem para o periodo de estudo.

Modelagem espago-temporal para imputagao de dados em séries de precipitagdo diaria

+ O modelo espago-temporal provou ser uma técnica versatil, adaptando-
-se as diferentes estacdes do ano, e deve ser considerada como uma
das alternativas para preencher dados perdidos em séries temporais.

+ Os quadrados médios do erro obtido pelo modelo foram consideravel-
mente menores do que os quadrados médios obtidos pela krigagem e
cokrigagem.

+ As previsOes obtidas pelo modelo espago-temporal foram acima de 7%
melhores para as regides Sul, Sudeste, Centro-Oeste e Nordeste, para
os dois periodos estudados, em relagao as previsdes obtidas pelas téc-
nicas geoestatisticas.
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