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RESUMO

O uso de dados hidrolégicos é primordial em qualquer instancia do planejamento e gerenciamento dos recursos hi-
dricos de uma determinada localidade. Acompanhado da obteng¢do desses dados, ¢ indispensavel a execucdo de uma analise
de consisténcia, a fim de detectar erros ou periodos com falhas em registros. O presente trabalho foca em dados limnimétricos
hordrios, apresentando-se primeiramente um método simples para eliminagdo de dados erréneos baseado em técnicas de detec-
¢ao de outliers. Na sequéncia, mostra-se o preenchimento de periodos com falhas nos dados a partir de modelos autorregressi-
vos integrados de médias méveis (ARIMA) e conceitos de previsdo de séries temporais. Faz-se uso de previsées forward-
backward com subsequente ponderacdo das estimativas. Como estudo de caso, utilizaram-se limnigramas referentes a duas
estagoes de monitoramento instaladas na bacia hidrogrdfica rio Parand. Os resultados obtidos foram muito bons, com erros
médios percentuais absolutos (MAPEs) baixos para as situagoes exibidas. Destaca-se a independéncia da metodologia apre-
sentada para com o uso de dados externos, procedimento comum a tradicional andlise de consisténcia.

Palavras-chave: Andalise de consisténcia. Dados limnimétricos. Modelos ARIMA. Escala hordria

INTRODUCAO de réguas limnimétricas instaladas as margens do
corpo hidrico. Atualmente, muitos postos contam
com medi¢oes automadticas através de limnigrafos,

O uso de dados hidrolégicos é primordial capazes de gravar informacoes continuas e envid-las
em qualquer instancia do planejamento e gerenci- via satélite.
amento dos recursos hidricos de uma determinada Evidentemente a aquisi¢cao dos dados lim-
localidade. A partir deles, usualmente organizados nimétricos nao estd isenta de erros e, portanto, ne-
em formato de séries temporais, é possivel estimar cessita ser submetida a analises de consisténcia. O
varidveis relevantes para a elaborac¢ao de projetos de uso dos limnigrafos praticamente elimina os erros
pequena e grande escala. Sua importancia é reco- grosseiros, principalmente por nao depender de
nhecida, inclusive, na Legislacao do pais, a qual leituristas. Ainda assim, esses aparelhos nao estdo
aponta o Sistema de Informacoes de Recursos Hi- isentos de erros sistemadticos e fortuitos que podem
dricos como um instrumento de gestio da Politica provocar medi¢oes equivocadas ou interrup¢oes nos
Nacional de Recursos Hidricos (Lei Federal registros. Encontra-se na literatura uma rotina clas-
9433/97). sica para analisar a consisténcia de dados fluviomé-

A medicao de varidveis relacionadas com a tricos em geral, que contempla desde visitas técnicas
dgua na natureza esta inserida dentro das atividades nas estacoes de monitoramento até avaliacao con-
da ciéncia hidrométrica. Em especifico, registros junta com postos vizinhos (SANTOS et al, 2001;
limnimétricos se referem as medidas dos niveis de Ageéncia Nacional de Aguas, 2011; World Meteoro-
dgua, sejam eles de rios ou de reservatérios. Dentre logical Organization, 2008). Fazse uso de curvas
suas diversas aplicacoes, destacam-se a obtencao de duplo-acumulativas para deteccao de dados erro-
dados de vazoes de rios através de curvas-chave e o neos e regressoes para suas correcoes. No caso de
monitoramento dos niveis de reservatérios. Tradi- zeros nas séries, a andlise € mais criteriosa e pode
cionalmente, as observacoes eram coletadas através incluir dados de precipita¢ao na bacia hidrografica

em questao. O uso de regressoes entre postos vizi-
nhos para o preenchimento dos vazios também é
comum, principalmente se estes postos estao loca-
dos em um mesmo rio (SANTOS et al., 2001).
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No entanto em muitas situacoes essas técni-
cas de preenchimento de dados faltosos (ou erro-
neos) nao sao satisfatorias, fato que motivou alguns
estudos mais aprofundados acerca do tema. Dos
métodos propostos, observa-se uma divisao entre
dois grupos: os que nao possuem informacoes extras
além da prépria série em analise e os que contam
com séries de postos vizinhos ou de outros dados
hidrolégicos pertinentes. No primeiro caso, fre-
quentemente classificado como univariado, aplicam-
se técnicas derivadas de previsoes de séries tempo-
rais, tais como redes neurais artificiais (RNA)
(KHALIL et al., 2001; ELSHORBAGY et al., 2002;
KIM e AHN, 2008; STARRETT et al., 2008) e mode-
los estocasticos lineares (BENNIS et al., 1997; QUE-
VEDO et al., 2010). Elshorbagy et al. (2000) utilizam-
se dessas técnicas aplicadas a grupos com caracteris-
ticas hidrolégicas semelhantes, identificados através
de reconhecimento de padroes sobre a série mensal
de vazoes de um rio. Na comparacao, os autores
apontam melhor desempenho para as RNA. Em
outras ocasioes, nas quais as varidveis nao possuem
tanta variabilidade, técnicas simples como interpola-
coes lineares ou médias ponderadas sao utilizadas
(DINPASHOH et al., 2011; YAWSON et al., 2012).

Para o caso multivariado, o namero de tra-
balhos na literatura €é consideravelmente maior,
sendo comum o uso de interpolacoes espaciais
(HUGHES e SMAKHTIN, 1996; KUMAMBALA,
2010) e regressoes multiplas (SIMONOVIC, 1995;
ABATZOGLOU et al., 2009), além das ja citadas
RNA (ELSHORBAGY et al., 2000; KIM e PA-
CHEPSKY, 2010). Dastorani et al. (2010) também
utilizam RNA para o preenchimento de séries men-
sais de vazao, comparando-as com uma técnica base-
ada em logica neuro-fuzzy (ANFIS). Apesar de re-
forcar que RNA sao boas técnicas para o preenchi-
mento de dados faltantes, melhores estimativas fo-
ram fornecidas pela l6gica ANFIS.

Encontram-se também estudos que fazem
uso de outras varidveis hidrolégicas, tais como pre-
cipitacdo e evaporacao. Gyau-Boakye e Schultz
(1994), por exemplo, as aplicam no preenchimento
de dados didrios de vazao, comparando o desempe-
nho de oito técnicas. Dentre elas estao alguns mode-
lo fisicos, o que justifica o uso das informacoes ex-
tras.

Recentemente outras técnicas tém sido pro-
postas com resultados promissores. Firat et al. (2012)
aplicam o algoritmo EM (do inglés Expectation-
Maximization) para o preenchimento de séries de
temperatura em escala mensal. Trata-se de uma
técnica iterativa na qual os valores esperados dos
dados faltantes sao estimados (fase E) e a funcao de

log-verossimilhanca formada pelas estimativas ¢é
maximizada (fase M). As estimativas iniciais sao fei-
tas com informacoes de postos vizinhos. Mwale et al.
(2012), por sua vez, aplicam os conceitos de mapas
auto organizaveis sobre séries hidrolégicas didrias de
niveis de rios, vazoes e chuvas na intencao de identi-
ficar agrupamentos com caracteristicas semelhantes,
fornecendo subsidios para o preenchimento de
periodos faltantes.

Todavia, os estudos citados nos paragrafos
anteriores se limitam a escalas mensais e didrias. A
literatura relacionada ao tema praticamente nao
contempla casos de anadlise de consisténcia e preen-
chimento de dados em escala horaria. E nesse con-
texto que se apresenta este artigo, focado no preen-
chimento de falhas observadas em limnigramas,
trabalhando-se com cotas médias hora a hora. Devi-
do a impossibilidade de uso de informacoes adicio-
nais e séries de postos vizinhos, utilizam-se modelos
autorregressivos integrados de médias moéveis (A-
RIMA) e conceitos comuns a previsao de séries tem-
porais.

O restante do trabalho esta organizado em
trés secoes: a primeira apresenta a drea de estudo e
o método aplicado, com destaque a explicacao de
conceitos fundamentais da modelagem ARIMA. A
segunda secao mostra os resultados e principais
comentdrios pertinentes. Por fim, a ultima secao
conclui o artigo.

MATERIAIS E METODOS
Area de estudo e dados utilizados

A metodologia proposta neste trabalho foi
aplicada a dados limnimétricos de rios localizados
na bacia hidrografica do rio Parand, em sua porcao
norte. Referem-se a duas bobinas completas, respec-
tivas aos postos de Fazenda Balsamo (FB), no rio
Aporé (afluente do rio Paranaiba) e Fazenda Sao
Sebastiao (FSS), no rio Sucuria (afluente do rio
Parand) e cuja localizacao geografica é mostrada no
croqui da Figura 1.

O rio Aporé marca a divisa entre os estados
de Goids e Mato Grosso do Sul, enquanto que o rio
Sucurit se localiza inteiramente no estado do Mato
Grosso do Sul. Sao considerados os dois principais
afluentes da regiao do Alto Parand, formando o
Complexo Aporé-Sucurii (PAGOTTO e SOUZA,
2006). Essa drea pertence completamente ao Planal-
to da Bacia Sedimentar do Parana, sendo marcada
por altitudes médias entre 500 e 750 metros e relevo
de chapadas, tipicas do bioma cerrado. Os postos
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Figura 1 — Localizacao da area de estudo, com destaque aos postos limnimétricos utilizados

limnimétricos FB e FSS estao instalados nas proxi-
midades da foz dos respectivos rios, onde encontram
os reservatorios das usinas de Ilha Solteira e Jupia,
respectivamente.

Dado que as citadas usinas hidrelétricas sao
de grande relevancia para o Sistema Elétrico Brasi-
leiro, consideram-se essas estacoes de monitoramen-
to de elevada importancia. As bobinas limnimétricas
foram cedidas pela Companhia Energética de Sao
Paulo (CESP) para a realizacao de um projeto de
Pesquisa e Desenvolvimento visando a digitalizacao e
recuperacao de dados historicos. As séries foram
obtidas a partir de um algoritmo de reconhecimento
de imagens elaborado no ambito do projeto (leito-
res interessados no tema podem consultar Gonzalez
e Woods (1992), que forneceu registros com escala
de quatro minutos e precisao maxima de 0,1 mili-
metros para as cotas. Seguindo a exigéncia da reso-
lucao conjunta ANEEL/ANA n° 3 de agosto de 2010
e o padrao da prépria CESP, transformaram-se os
dados para a escala hordria a partir da média dos
registros contidos neste intervalo. A precisao numé-
rica foi mantida a mesma.

Ao final, obtiveram-se séries horarias com
4350 registros para FSS, referentes ao periodo entre
16/06/2010 ¢ 17/12/2010 e 2234 registros para FB,

referentes ao periodo entre 14/06/2000 a
19/09/2000. Apesar das séries serem formadas por
apenas seis (FSS) e trés (FB) meses, ressalta-se que a
escala considerada no trabalho é horaria. Dessa
forma, em termos estatisticos, consegue-se garantir
amostras de tamanho representativo (superiores a
100 observacoes, Box et al., 1994, p. 17) para os ajus-
tes do modelo.

A fim de colocar em pratica a metodologia
proposta, escolheram-se periodos diversos das séries
digitalizadas e induziram-se erros. Maiores detalhes
sao comentados nos préoximos itens.

Deteccao e erros nas séries

Antes do preenchimento das eventuais fa-
lhas contidas nos registros, aplicou-se um procedi-
mento simples para auxilio na detec¢ao automatica
de erros. Este passo é importante principalmente
devido ao fato de que as séries sao provenientes de
digitalizacoes, que podem gerar algum tipo de equi-
vOoco.

O procedimento adotado se baseia na de-
teccao de outliers, ou seja, valores inconsistentes com
os demais registros da série. Aplicaram-se dois mé-
todos simples, cuja eficiéncia foi comprovada em
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Nascimento et al. (2012): Z-Score e Z-Score Modifi-
cado.

Os métodos se fundamentam na distribui-
¢ao normal. O Z-Score é simplesmente o calculo da
variavel normal padrao para todos os registros, co-
mo mostra a equacao (1):

Z, —
ZSt= £

(1)

z

onde z; € a observacao no instante t (t =1,2,...,n) € Z
€ s, sao, respectivamente, os estimadores amostrais
da média e desvio padrao. Dessa maneira, sao calcu-
lados tantos ZS quanto for o tamanho da série de
dados limnimétricos. Como regra, considera-se ou-
tlier a observacao com ZS (em médulo) maior que 3
(NASCIMENTO et al., 2012).

Contudo, se uma série contém muitos outli-
ers, eles afetarao o calculo dos pardmetros de média,
desvio padrao e, consequentemente, a determinacao
do ZS. Por esse motivo utilizou-se também o método
do Z-Score Modificado, que substitui a média pela
mediana amostral e o desvio padrao pelo o desvio
absoluto da mediana amostral (MAD) (IGLEWICZ e
HOAGLIN, 1993). O MAD ¢ calculado pela equacao

(2):
MAD = mediana(|z; — Z|) (2)

onde Z é a mediana amostral da série. O Z-Score
Modificado €, entao, calculado pela férmula (3):

0,6745(z, — 7) (3)
ZSM, = Y —
Para este método, consideram-se outliers as
observacoes cujo ZSM (em moédulo) sejam superio-
res a 3,6 (IGLEWICZ e HOAGLIN, 1993). Por con-
vencao, uma cota suspeita somente € retirada da
série quando for identificado por ambos os méto-
dos.

E importante frisar que o emprego das téc-
nicas de deteccao de outliers visa somente dar supor-
te a metodologia, visto que as séries sao bastante
longas. Se a intencao for executar uma deteccao de
outliers mais robusta, recomenda-se consulta a méto-
dos que considerem a autocorrelacao serial dos
registros (e.g. BASU; MECKESHEIMER, 2007).

Preenchimento das falhas e os modelos ARIMA
Depois de passar pela deteccao dos outliers,

as séries resultantes sao submetidas ao procedimen-
to de preenchimento de falhas e correcao dos erros.

Elshorbagy et al. (2000) fornecem uma classificacao
das falhas comumente encontradas em dados hidro-
légicos que pode ser 1til para o entendimento da
metodologia adotada. Os trés grupos sao: (i) dados
com falhas esparsas, ou isoladas; (ii) pequenas se-
quéncias de dados com falhas e (iii) sequéncias sig-
nificativas de dados com falhas. No primeiro grupo
se encontram aqueles registros incoerentes identifi-
cados pelos métodos descritos no item anterior,
podendo ser resultado de algum erro na digitaliza-
¢ao dos dados, por exemplo. O segundo e terceiro
grupos sao mais corriqueiros, podendo ser atrelados
a periodos nos quais ocorreu alguma falha no lim-
nigrafo, como secagem da tinta da pena, problemas
com o relégio que controla o rolamento da bobina
de papel, entre outros motivos. A diferenca entre
eles reside no fato de que no segundo os dados re-
manescentes sao suficientes para caracterizar o per-
fil de comportamento da série. Ja no terceiro, as
falhas sao tao extensas que as tentativas de preen-
chimento podem resultar em erros de grande mag-
nitude.

A metodologia adotada para o preenchi-
mento de falhas nos limnigramas digitalizados serve
para os trés grupos. Naturalmente sua precisao cai
na medida em que se aumenta o periodo de falhas,
sendo também dependente do comportamento da
série em andlise. A ideia é visualizar a questao do
preenchimento sob a 6tica da previsao de séries
temporais. Como ressaltam Bennis et al. (1997),
modelos que tradicionalmente sao usados para pre-
ver dados futuros de uma série podem ser adaptados
ao caso do preenchimento de valores em branco.
Assim, a série final seria composta de uma parcela
observada, seguida de uma parcela estimada e com-
plementada por outra parcela observada, como
mostra o esquema da Figura 2.

A B C D
Dados observados Falha Dados observados

Figura 2—- Esquema para preenchimento de falhas

O intervalo definido por BC marca o perio-
do de registros em branco a ser preenchido por
técnicas de previsao. O maior desafio dessa metodo-
logia é garantir que o ultimo dado previsto (ponto
C) coincida com o préximo registro observado, de
forma a manter a coeréncia dos dados limnimétricos
como um todo.

A forte autocorrelacao inerente as cotas ho-
rarias fez com que a opcao por modelos ARIMA,
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também conhecidos por modelo Box e Jenkins
(BOX et al, 1994), fosse natural para o preenchi-
mento dos periodos sem registros. Tais modelos
resultam da combinacdo de trés parcelas: o compo-
nente autorregressivo (AR), o filtro de integracao
(I) e o componente de médias méveis (MA). Uma
série pode ser modelada pelos trés filtros ou apenas
um subconjunto deles. Existe uma grande variedade
de modelos ARIMA, sendo que o modelo geral nao
sazonal é conhecido como ARIMA(p,d,q), no qual
as letras p, d e q indicam a ordem da componente
AR, o grau de diferenciacao I e a ordem da compo-
nente MA, respectivamente.

Seja uma série de cotas qualquer represen-
tada pela varidvel x, (t=1,2,..,n). Na modelagem
de vazoes em um rio tipicamente se adotam seus
logaritmos, pois esta transformacao aproxima a dis-
tribuicdo da série a uma normal (KELMAN, 1987).
Essa convencao é também adotada para as cotas, de
forma que z, =logx,. Para inicio da descricao dos
modelos ARIMA, introduz-se o operador de defasa-
gem B, definido pela equacao (4):

Zi_y = B¥z, (4)

Um modelo autorregressivo de médias mo-
veis ARMA((p,q) é expresso pela equacao (5):

(1-¢B—-—@,BP)z, =(1—6,B—-—0,BDe, (5)

onde ¢, € o parametro autorregressivo de ordem p,
84 € o parametro de médias méveis de ordem q e &
é uma série de residuos (ou erros) aleatorios. De
primordial importancia para a correta estimacao dos
parametros do modelo de Box & Jenkins hd de se
considerar a série estatisticamente estacionaria. Sa-
be-se, entretanto, que essa € uma condicao raramen-
te atendida em séries de fenomenos naturais. Por
esse motivo, adiciona-se o filtro de integracao I ao
modelo, que consiste em tomar diferencas sucessivas
da série original até obter uma série estacionaria. A
primeira diferenca de z;, por exemplo, é definida
pela equacao (6):

28 =z,—2z_, (parad=1) (6)

Comumente ¢ suficiente tomar uma ou duas
diferencas para que a série se torne estaciondria
(BOX et al., 1994). O nimero d de diferencas neces-
sarias € denominado ordem de integracao do filtro
I. A inclusao desse termo permite que sejam utiliza-
dos os modelos ARIMA(p,d,q) dados pela equacao

(7):

(1_(PlB_"'_‘Ppo)(l_B_"'_Bd)Zt (7)
=(1-6,B—--—6,B")e

A metodologia Box e Jenkins utiliza uma es-
tratégia de construcao de modelos de forma iterativa
em trés passos, que consiste na identificacio de um
modelo candidato inicial, estimacao de seus parame-
tros e diagnéstico do modelo. Caso seja preciso, o
modelo inicial é modificado e o processo é repetido
até que o diagnoéstico mostre que nao seja necessaria
nova alteracao.

O primeiro passo do procedimento iterativo
tem grande importincia para a modelagem das
cotas. Em especifico, este procedimento diz respeito
a estudos acerca da classe dos modelos autorregres-
sivos (com ou sem médias méveis) e suas respectivas
ordens. A técnica mais tradicional de se identificar
um modelo ARIMA ¢ através da comparacao grafica
entre as chamadas funcoes de autocorrelacao (FAC)
e de autocorrelacao parcial (FACP). Esses graficos
sao obtidos para as amostras e comparados a com-
portamentos tedricos esperados para cada modelo
(SOUZA; CAMARGO, 2004).

Este exercicio foi feito para as séries limni-
métricas em estudo, na intencao de ajustar um mo-
delo ARIMA apropriado para o preenchimento de
falhas. Ao plotar a FAC das séries originais, notou-se
que ela apresentou um decaimento muito lento,
explicado pela forte correlacao serial entre os dados
horarios. Dessa maneira a diferenciacao das séries
foi adotada. A questao resultante foi o nimero de
diferencia¢oes a ser empregado. A Figura 3 e a Figu-
ra 4 mostram, respectivamente, as FAC e FACP para
as 1* e 2* diferencas no posto FSS. Utilizou-se 20
como defasagem (ndmero de lags) maxima. As li-
nhas tracejadas horizontais se referem ao intervalo
dentro do qual as fun¢oes sao estatisticamente iguais
a zero.

Para a 1* diferenca, pode-se fazer um parale-
lo direto da FAC com o comportamento esperado
de um modelo autorregressivo, pois apresenta um
decaimento exponencial/senoidal em seus lags. No
caso da FACP, contam-se trés lags significativos, fa-
zendo com que o modelo selecionado seja um ARI-
MA(3,1,0).

A 2% diferenca, por sua vez, apresenta uma
FACP com decaimento exponencial aproximado,
indicando um modelo de médias méveis. Ressalta-se
que a anadlise do modelo MA € inversa a do modelo
AR, ou seja, os componentes do modelo sao indica-
dos pela FACP e a ordem pela FAC. Seguindo esse
roteiro, contam-se dois lags significativos na FAC,
apontando para um modelo ARIMA(0,2,2).
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Em resumo, tém-se dois modelos candidatos: ARI-
MA(3,1,0) e ARIMA(0,2,2). A escolha final foi feita
relevando-se a complexidade em se estimar os pa-
rametros de cada um deles. Nesse quesito, modelos
predominantemente autorregressivos sao mais par-
cimoniosos, pois suas equacoes de estimacao podem
ser deduzidas analiticamente (BOX et al, 1994).
Além disso, esse modelo possui um apelo fisico mais
interessante para a série de cotas do que um modelo
de médias méveis puro, pois as relaciona diretamen-
te.
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Figura 4 — FACP para posto FSS

O comportamento observado nas demais sé-
ries de cotas horarias digitalizadas seguiu o mesmo
padrao mostrado. Porém, antes de fixar o modelo
final, deve-se mencionar parte importante da teoria
de Box & Jenkins: modelos ARIMA ajustados a séries
estaciondrias, nao necessitam de ordens superiores a
dois (BOX et al., 1994). Lembra-se que o uso do

filtro de integracao I para as séries as deixa com essa
caracteristica. Portanto, sem perdas de generalida-
de, assume-se o modelo ARIMA(2,1,0) como padrao
para o preenchimento dos eventuais dados faltosos
ou erroneos nas séries. Este modelo é descrito for-
malmente pela equacao (8):
(1= @1B—9:B)(1 = B)z, = ¢ (8)

Alternativamente, pode-se escrever o mode-
lo sem o uso do operador B, chegando-se a equacao
de previsao utilizada no preenchimento:
Zerr = 2e(1+ @1) = Ze-1 (91 = 92) — Ze292 9)

Atenta-se para a omissao do termo do resi-
duo da equacao (9), pois se trata de uma formula-
¢ao que nao considera defasagens nos erros (e.g.
MA =0).

A identificacao de modelos Box & Jenkins
pode também ser feita de forma automatica, apli-
cando-se os chamados critérios de informacao. Sao
equacoes que relevam a qualidade do ajuste promo-
vido por cada modelo (a partir da funcao de veros-
similhanca) e uma penalidade atribuida ao nimero
de parametros considerados. Os mais conhecidos
sao os critérios de informacao de Akaike (AIC -
AKAIKE, 1974) e de Bayes (BIC - SCHWARTZ,
1978). Entretanto, esses métodos tém a desvantagem
de necessitar da estimacao de todos os modelos
candidatos, o que pode tornar o processo moroso.

A estimacao dos parametros ¢; e ¢, do mo-
delo foi feita empregando-se o método da maxima
verossimilhanca, objetivando-se a minimizacao da
soma dos quadrados dos residuos & da equacao (8).
A formulacao final foi, entao, submetida a etapa de
diagnostico, na qual foram testadas a independén-

cia, homocedasticidade e a distribuicao de probabi-
lidades da série de residuos (BOX et al., 1994).

Ponderacao das previsoes

A questao pendente a ser resolvida é como
garantir que o ultimo dado previsto coincida com o
proximo registro observado. Esse ponto foi levanta-
do nos estudos de Elshorbagy et al. (2000) e Bennis
et al. (1997), nos quais os autores sugeriram que
uma interpolacao dos valores previstos poderia ser
uma saida. Utilizando essa indicacio em conjunto
com o emprego de previsoes forward-backward (tam-
bém considerada em BENNIS et al., 1997), chegou-
se a uma solucao, explicada mais claramente com
um exemplo: seja uma série de cotas horarias z, na
qual se detectou uma sequéncia de cinco registros
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faltantes (n = 5). Essa descontinuidade observada na
série quebra-a em dois segmentos, um antes e outro
depois das falhas. Assim, dois modelos ARI-
MA(2,1,0) sao ajustados, um para cada segmento de
série. Para o segmento anterior a falha, o primeiro
modelo é aplicado para prever as cinco proximas
cotas; para o segmento posterior a falha, o segundo
modelo é ajustado para prever as cinco cotas anteri-
ores. Isso € possivel através da manipulacao dos in-
dices temporais das varidveis na equacao do modelo
(equacao (9)).

Depois de efetuado o procedimento descri-
to restara duas previsoes para o mesmo periodo de
falhas. Estas previsoes sao submetidas a uma ponde-
racao para que a estimativa final das falhas seja de-
terminada. A atribuicao de pesos as previsoes € feita
de forma que se priorize o periodo anterior ou pos-
terior a falha, o que for mais préximo da cota esti-
mada. Tem-se, portanto, que a sequéncia final das
cotas prevista € dada pela equacao (10):

B = @+ foa] (10)
onde 2 € a sequéncia final de cotas, ganterior & g ge-
quéncia de previsoes utilizando o segmento anterior
a falha (previsoes forward), 22" € a sequéncia de
previsoes utilizando o segmento posterior a falha
(previsoes backward) e a, e B, sao os pesos. Para o
exemplo hipotético, t =1,..,5 e os pesos sao calcu-
lados para cada instante de tempo. Como condicao,
a soma do conjunto @, bem como do conjunto B,
para todos os instantes de tempo, deve ser um. A
diferenca € que a inicia em um e decresce até zero
quando t =5, utilizando um decaimento de fator
1/(n—1). O peso B evolui de forma oposta, inician-
do em zero e crescendo até um quanto t =5, utili-
zando o mesmo fator 1/(n — 1). Todo o procedimen-
to é mais bem entendido através da Figura 5, que
esquematiza essa metodologia.

Segmento anterior ento posterior
modelo 1 modelo 2

Perfodo de falha

— Previsio final
Previsio wm_\[/\

= __Lﬁq
: ’/\Féq__} _..---‘?’H“Hhrrmmmm
modelo 1 |__ IR R, . __I modelo 2

| _[ | - ], -

B N I
« B
1 =2 t=3 t=4 1=5

1 a=075 a=05 =025 a=0
0 p=025 B=0,5 B=075 p=1

=a e

Figura 5 — Ponderacao entre previsées para
preenchimento do periodo de falhas

Evidentemente, em casos de outliers isolados
detectados, o método também funciona, pois os
pesos resultarao 0,5, equivalente a média das duas
previsoes.

Para a verificacao do desempenho do mode-
lo proposto, utilizou-se o erro médio percentual
absoluto (MAPE, sigla inglesa para mean absolut per-
centage error), indice muito usado para avaliar a qua-
lidade de previsao de séries temporais (MAKRIDA-
KIS et al.,, 1998). Por ser medido em porcentagem,
esse indicador pode ser empregado para comparar o
desempenho em diferentes postos limnimétricos. O
MAPE ¢€ calculado de acordo com a equacao (11):

n
1

e = 1Y
n

2% 100 (11)

Zt
Onde z, é a observacao real retirada da série histori-
ca, Z, € o valor previsto para o mesmo instante de
tempo e n € o horizonte de previsao considerado.
Nos experimentos numéricos realizados, falhas fo-
ram deliberadamente inseridas nas séries historicas
de FSS e FB e submetidas ao procedimento de pre-
enchimento. As estimativas foram, entao, compara-
das com os valores originais através do MAPE.

RESULTADOS E DISCUSSOES

Antes de aplicar o modelo ARIMA(2,1,0) no
preenchimento das falhas, suas propriedades tedri-
cas foram verificadas através da aplicacao de testes
de hipoétese para independéncia (PORTMANTEAU
— LI e McLEOD, 1981), homocedasticidade (LEVE-
NE — BROWN e FORSYTHE, 1974) e normalidade
(LILLIEFORS - LILLIEFORS, 1967) da série de
residuos. A formulacao foi ajustada a dez momentos
da série de cotas horarias, cinco para cada posto
linimétrico. Do total, os residuos foram considera-
dos independentes em 30% dos casos, homocedasti-
cos em 100% dos casos e com distribuicdo aproxi-
madamente normal em 30% dos casos, utilizando
um nivel de confianca de 5%. Apesar dos resultados
pouco satisfatérios obtidos para o primeiro e ultimo
quesitos, lembra-se que essas sao verificacoes baliza-
doras e que nao invalidam o método. Uma melhora
nesses indices poderia ser obtida caso fosse adotado
o modelo ARIMA(3,1,0) inicialmente identificado.
No entanto, a complexidade da formulacao e o cus-
to computacional para sua aplicacao se elevariam,
afetando a parcimoénia do método.
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Observou-se que o desempenho do modelo
ARIMA dependeu de trés fatores inter-relacionados:
(i) a caracteristica da série, (ii) o tamanho do peri-
odo de falhas e (iii) a posicao do periodo de falhas.
O primeiro fator se refere ao comportamento geral
da série. Quanto maior sua volatilidade, mais difi-
culdades o modelo tera para estimar valores faltan-
tes. O segundo diz respeito ao horizonte a ser previs-
to; naturalmente, quanto maior esse valor, menos
acurada sera a estimativa. Finalmente, o terceiro
fator diferencia falhas presentes em periodos consi-
derados normais da série de picos ou recessoes. A
Figura 6 exibe a aplicacao da metodologia para um
caso considerado simples. Trata-se de um longo
periodo de recessao observado na série de FB. Inse-
riram-se trés falhas distintas, totalizando 133 regis-
tros vazios. Apés aplicacao do método, as cotas esti-
madas obtiveram um MAPE acumulado de apenas
0,36%.

1.8 ; . ' :
Cota Original

1.7 — Cota Estimada []

Cota (metros)

100 200 300 400 500
Tempo (horas)

Figura 6 — Preenchimento de falhas para periodo de
recessao da série FB (133 falhas; MAPE total: 0,36 %)

A situacao menos favoravel ocorre quando a
falha se da justamente sobre valores extremos, sejam
eles picos ou vales. Para demonstrar o comporta-
mento do modelo nesses casos, selecionou-se uma
sequencia de 200 registros de FSS relativos a um
periodo da série relativamente volatil. Foi inserida
uma falha continua de 20 horas justamente sobre o
pico existente. ApSs passar pelo modelo, o resultado
obtido foi o mostrado pela Figura 7.

Nota-se que o modelo nao foi capaz de re-
produzir inteiramente o pico observado, ficando
pouco abaixo dos valores reais. No entanto, o MAPE
de 1,23% obtido para esse preenchimento pode ser
considerado baixo quando comparado com indices

padrao em estudos de previsao (MAPEs variando de
3% a 5%, dependendo da série analisada). Ademais,
s6 o fato de o método ser capaz de reproduzir a
curvatura do pico agrega avancos significativos em
relacdo aos tradicionais métodos de interpolacdo.
Esse resultado é ainda mais expressivo se for lem-
brado que a tnica informacao utilizada para o pre-
enchimento é a prépria série, dispensando varidveis
externas ou analises cruzadas entre postos de medi-
¢ao. Outros resultados sao mostrados da Figura 8 a
Figura 13, sendo que o posto, o tamanho das falhas
e os MAPEs obtidos sao identificados em suas res-
pectivas legendas. Nesses resultados foi dada priori-
dade a falhas sobre picos e vales das séries, na inten-
cao de avaliar o desempenho do modelo sob essas
circunstancias especificas.

3 . . : .

Cota Original
29¢ — Cota Estimada ||
2.8

Cota (metros)
SIS
(&3} [} ~

NG
~

o
0

N
)

50 100 150 200
Tempo (horas)

Figura 7 — Preenchimento de falhas para uma situacao de
pico de cheia na série FSS (20 falhas, MAPE: 1,23%)

1.75 T T T -
Cota Original
177 — Cota Estimada ||

1.65F 1

Cota (metros)

20 40 60 80 100
Tempo (horas)

Figura 8 — Posto FB; 16 falhas; MAPE: 0,13%
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Cota (metros)
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Figura 9 — Posto FSS; 20 falhas; MAPE: 0,52%
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Figura 10 — Posto FB; 16 falhas; MAPE: 1,60%
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Figura 11 — Posto FSS; 11/16 falhas; MAPE total: 0,43%
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Figura 12 — Posto FSS; 11,/16/16 falhas; MAPE total:

0,98%
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Figura 13 — Posto FSS; 11/6/16 falhas; MAPE total: 0,61%

A Tabela 1 apresenta estatisticas basicas de
médias e desvios padrao para as séries originais e
preenchidas. Percebe-se que as diferencas apresen-
tadas foram minimas, muitas delas diferindo apenas
a quarta casa decimal (escala dos décimos de centi-
metros).

Nestas situacoes diversas, percebe-se que o
modelo ARIMA obteve um bom desempenho, apa-
recendo como alternativa mais atrativa em relacao as
praticas comuns de andlise de consisténcia em lim-
nigramas. Tipicamente, em se deparando com al-
gum periodo vazio, o operador é orientado a preen-
cher as extremidades da falha com uma linha reta
(SANTOS et al, 2001). Se houver um pico neste
periodo, o erro cometido sera de grande magnitu-
de. Por conter informacoes da série historica em
seus parametros, o modelo ARIMA melhora essas
estimativas.
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Tabela 1 — Estatisticas basicas comparativas das séries
originais e preenchidas

Média (m) Desvio Padrao (m)
Resultado . - - .

Original  Corrigida Original  Corrigida

1,2321 1,2311 0,1568 0,1573
Figura 6

2,5222 2,5187 0,1240 0,1164
Figura 7

1,4734 1,4731 0,0737 0,0733
Figura 8

2,0950 2,0936 0,0362 0,0392
Figura 9

1,2737 1,2718 0,1292 0,1247
Figura 10

2,5222 2,5211 0,1240 0,1250
Figura 11

2,7422 2,7434 0,0563 0,0565
Figura 12

2,0466 2,0464 0,0322 0,0321
Figura 13

Ressalta-se, no entanto, que cuidado deve
ser tomado principalmente na relacado tamanho da
falha versus posicao do periodo de falha. Como dito
anteriormente, se forem observadas falhas longas
coincidentes a eventos hidrolégicos significativos, o
preenchimento pode nao ser satisfatorio.

Por outro lado, as estacoes limnimétricas de
monitoramento consideradas nesse estudo, contam
com a visita didria de um operador que realiza a
inspecao do equipamento. Dessa maneira, salvo
defeitos mais graves no limnigrafo, os periodos de
falhas nos registros dificilmente chegam a 24 horas,
o que torna a aplicacio da metodologia proposta
perfeitamente viavel.

CONCLUSAO

Apresentou-se neste trabalho um método
para preenchimento de falhas em dados hidrolégi-
cos hordrios provenientes de limnigramas instalados
em rios. Utilizaram-se conceitos de andlise de séries
temporais aplicadas a previsio, com foco na mode-
lagem ARIMA de Box & Jenkins. Mostrou-se ser
possivel o ajuste de uma formulacao simples e apli-

cacao em séries cujas falhas apresentam tamanhos e
caracteristicas distintas.

A intencao deste trabalho foi oferecer uma
alternativa as técnicas tradicionais de andlise de
consisténcia. A literatura oferece estudos com a
mesma problematica, contudo aplicados a séries
com escalas didrias e mensais. Diferentemente des-
sas escalas, entretanto, registros horarios possuem
como caracteristica a falta de uma sazonalidade bem
definida, a forte autocorrelacao serial dos registros e
a propria volatilidade das séries, tornando sua mo-
delagem desafiadora. Contornando esses obstdculos,
os modelos ARIMA produziram resultados satisfaté-
rios.

Considera-se como grande vantagem da me-
todologia apresentada sua independéncia com rela-
¢ao a varidveis externas, sejam elas de postos limni-
métricos vizinhos ou de outras varidveis hidrolégicas
(como chuvas, por exemplo). Relevando-se a redu-
zida rede de monitoramento hidrolégica ativa no
Brasil, a aplicacao de técnicas como a mostrada aqui
¢ bastante atrativa.
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Completing Hourly River Stage Data Via ARIMA
Models

ABSTRACT

The use of hydrological data is vital in any in-
stance of water resources planning and management in a
particular area. Together with these data, it is essential to
perform a consistency analysis in order to detect errors or
Sflaws in the records. This paper focuses on river stage data,
presenting, first, a simple method to detect erroneous data,
based on outlier detection techniques. Next ARIMA models
and concepts of time series forecasting are applied to com-
plete gaps in the data. Forward-backward predictions with
subsequent estimate weighting are used. As a case study,
river stage data referring to two monitoring stations in-
stalled in the Parand river basin are considered. The re-
sults were very satisfactory, with low MAPEs for the dis-
played situations. The independence of the presented meth-
odology regarding external data is emphasized, a common
procedure in traditional consistency analysis.
Keywords: Consistency analysis. River stage data. ARIMA
model. Hourly time scale.
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