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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema interativo voltado a coleta, valida-
cao, reconstrugdo e visualizacdo de dados meteoroldgicos, com énfase na andlise estatistica
descritiva e na aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina, especificamente o Variational
Autoencoder (VAE). A solu¢do proposta integra, em uma unica interface, multiplas etapas do
fluxo de andlise, incluindo a extragdo automatizada de informagdes de estacdes climaticas, o
processamento baseado em critérios de qualidade e a geracdo de visualiza¢des dindmicas. O sis-
tema foi implementado utilizando a biblioteca Streamlit, permitindo o acesso a funcionalidades
avancgadas de forma intuitiva e acessivel a usudrios com diferentes niveis de conhecimento em
programacao. A aplicacdo do VAE possibilitou a reconstrucdo de valores ausentes, contribuindo
para a consisténcia e completude das séries temporais analisadas, além de fornecer meios para
investigar a estrutura latente dos dados. O referencial tedrico que sustenta este trabalho abrange
conceitos fundamentais da estatistica descritiva, tais como medidas de tendéncia central, dis-
persdo, assimetria, curtose e autocorrelacdao, bem como técnicas modernas de reconstrucio de
dados. Os experimentos realizados evidenciaram a eficiéncia e a reprodutibilidade da abordagem,
demonstrando que o sistema atende as demandas de pesquisadores e institui¢des que necessitam
de ferramentas confidveis e organizadas para a anélise de séries temporais climéticas. Conclui-se
que a proposta apresentada oferece contribuicdes relevantes tanto em termos de automacgao e
qualidade analitica quanto em aderéncia a boas praticas de Engenharia de Software, destacando-
se como um exemplo de aplicacdo académica de integracdo entre ci€ncia de dados e engenharia

de sistemas.

Palavras-Chave: séries temporais; dados climdticos; autoencoders variacionais; andlise estatis-

tica; streamlit.



ABSTRACT

This work presents the development of an interactive system designed for the collection, vali-
dation, reconstruction, and visualization of meteorological data, with emphasis on descriptive
statistical analysis and the application of machine learning techniques, specifically the Varia-
tional Autoencoder (VAE). The proposed solution integrates multiple stages of the analytical
workflow into a single interface, including automated extraction of information from climate sta-
tions, quality-based data processing, and dynamic visualizations. The system was implemented
using the Streamlit library, enabling access to advanced functionalities through an intuitive and
user-friendly environment for researchers with different levels of programming expertise. The
application of the VAE enabled the reconstruction of missing values, contributing to the consis-
tency and completeness of the analyzed time series, in addition to providing a way to investigate
the latent structure of the data. The theoretical framework supporting this work encompasses
fundamental concepts of descriptive statistics, such as measures of central tendency, dispersion,
skewness, kurtosis, and autocorrelation, as well as modern techniques for data reconstruction.
The experiments carried out demonstrated the efficiency and reproducibility of the approach,
showing that the system meets the demands of researchers and institutions that require reliable
and organized tools for the analysis of climate time series. It is concluded that the proposed
system provides relevant contributions both in terms of automation and analytical quality and in
adherence to software engineering best practices, standing out as an academic example of the

integration between data science and systems engineering.

Keywords: time series; climate data; variational autoencoders; statistical analysis; streamlit.
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1 INTRODUCAO

O aquecimento global e as mudangas climéaticas representam um dos maiores desafios
cientificos e sociais do século XXI. Eventos extremos, como ondas de calor, secas prolongadas e
tempestades intensas, tém se tornado cada vez mais frequentes e severos, afetando diretamente a
disponibilidade de recursos hidricos, a seguranga alimentar, a biodiversidade e a qualidade de
vida das populacdes (Intergovernmental Panel on Climate Change, 2021).

Nesse contexto, a andlise de séries temporais meteorolégicas — volumosas, ruidosas e fre-
quentemente incompletas — torna-se indispensavel para detectar padrdes, identificar anomalias
e apoiar politicas de mitigac@o e adaptacao (Storch; Zwiers, 2000).

Diversas ferramentas especializadas para o tratamento de dados climaticos ja estdo disponi-
veis, como o CLIMSOFT, o RClimDex, o Panoply e o Climate Data Operators (CDO). Apesar
de uteis, essas solucdes geralmente sdao voltadas a tarefas especificas — como visualizacao
isolada, andlise de extremos ou manipulacdo via linha de comando — e carecem de uma inter-
face integrada, acessivel e interativa para andlise completa de dados (Max Planck Institute for
Meteorology, 2020; World Meteorological Organization, 2022; Zhang; Yang, 2009).

Para superar essas limitacdes, este trabalho propde o desenvolvimento de um sistema intera-
tivo end-to-end, construido em Python com as bibliotecas Streamlit (Streamlit Inc., 2023), Plotly
(Plotly Technologies Inc., 2015) e Statsmodels (Seabold; Perktold, 2010), que unifica todo o
fluxo de andlise de dados climéticos (McKinney, 2010; Hunter, 2007).

A plataforma facilita:

* Coleta automatica de dados diretamente dos repositdrios oficiais da National Oceanic and
Atmospheric Administration (NOAA);

* Filtragem e validag¢do de dados com base em critérios de auséncia maxima de valores;

* Reconstrugdo de séries temporais por meio de Variational Autoencoder (VAE) (Variational
Autoencoder) (Kingma; Welling, 2014);

* Geragdo de visualiza¢Oes interativas — histogramas, boxplots, ACF/PACF e mapas de

calor;

* Célculo de métricas como distancia Dynamic Time Warping (DTW) (Dynamic Time
Warping) (Berndt; Clifford, 1994).

A interface foi concebida para atender pesquisadores, profissionais e estudantes interessados
em andlise climadtica, oferecendo um ambiente intuitivo, altamente parametrizdvel e orientado a
reprodutibilidade.

Esta dissertacdo esta organizada em cinco capitulos. O Capitulo 2 apresenta o referencial

tedrico. O Capitulo 3 descreve a abordagem proposta e os médulos do sistema. O Capitulo 4
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discute vantagens, limitacdes e comparagdes com solugdes existentes. Por fim, o Capitulo 5

sintetiza as conclusdes e propde extensdes futuras.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta a fundamentagio tedrica que embasa as técnicas estatisticas e de

aprendizagem profunda aplicadas ao processamento e andlise de séries temporais meteoroldgicas.

2.1 ANALISE ESTATISTICA DESCRITIVA

A andlise estatistica descritiva € um conjunto de técnicas voltadas a sumarizacao, exploracao
e compreensdo inicial de dados. No contexto de séries temporais meteoroldgicas, essas técnicas
possibilitam a identificacdo de padrdes, tendéncias, valores atipicos e possiveis relacdes entre
varidveis. A seguir, apresentam-se as principais medidas utilizadas, suas definicdes matematicas

e representacdes visuais associadas.
2.1.1 Medidas de Tendéncia Central

As medidas de tendéncia central representam valores em torno dos quais os dados tendem a
se concentrar. As trés medidas mais utilizadas sdo: média, mediana e moda.

2.1.1.1 Média Aritmética

A média aritmética é obtida pela soma de todos os valores dividida pelo nimero total de

observacdes, conforme definido na Equagdo (1).
T=—) (1

2.1.1.2 Mediana

A mediana € o valor central de um conjunto de dados ordenado. Para conjuntos com niimero
impar de elementos, € o valor na posi¢cdo central; para nimero par, € a média dos dois valores

centrais, como ilustrado na Equacdo (2).

T(ns1), se n for impar

2

2)

Mediana = )
3 (x(%) + x(%ﬂ)) , sen for par

2.1.1.3 Moda

A moda € o valor que ocorre com maior frequéncia no conjunto de dados, sendo definida

pela Equacdo (3).

Moda = arg max freq(z;) 3)
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2.1.2 Medidas de Dispersao

As medidas de dispersdo expressam o grau de variabilidade dos dados em relagdo a média.
As principais sdo: variancia, desvio-padrao e amplitude total.
2.1.2.1 Variancia

A variancia representa o desvio quadratico médio em relagdo a média e € dada pela Equa-
cdo (4).

s? = ! Z(ml —7)? 4)

2.1.2.2 Desvio-Padrio

O desvio-padrdo corresponde a raiz quadrada da variancia e é representado pela Equacgao (5).

s =152 (5)

2.1.2.3 Amplitude Total

A amplitude € a diferencga entre o maior € 0 menor valor da amostra, conforme Equacao (6).
A= Tmax — Lmin (6)

2.1.3 Medidas de Forma

Essas medidas descrevem a forma da distribui¢ao dos dados em relagao a média, identificando
assimetrias e o achatamento da curva.
2.1.3.1 Assimetria (Skewness)

A assimetria quantifica o grau de simetria da distribuicdo em torno da média. Sua férmula é

apresentada na Equacdo (7).

o= (2 —7\°
Assimetria = — . 7
ssimetria nZ( . ) (7)

i=1
2.1.3.2 Curtose

A curtose avalia o grau de concentracdo dos dados nas extremidades (caudas) da distribuicao,

como definido na Equacao (8).

1 “ T, — T 4
Curtose = — 8
urtose n;( S ) (8)
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2.14 Correlacao Linear
2.1.4.1 Coeficiente de Correlacao de Pearson

O coeficiente de correlagdo de Pearson mede a relacdo linear entre duas varidveis, € sua

formula € apresentada na Equacdo (9).

- > iy (T —7)(yi — )
\/Z?:l(l'i - 5)2\/2?:1(% —7)?

9)

2.2 VISUALIZACOES GRAFICAS

A visualizacdo de dados potencializa a interpretacdo intuitiva dos resultados estatisticos.
As ferramentas adotadas no sistema incluem diferentes representacdes visuais que auxiliam
na deteccdo de padrdes e anomalias em séries temporais. A seguir, cada técnica € descrita,

acompanhada de uma ilustracio gerada pelo sistema.

2.2.1 Histogramas com Curva de Densidade (KDE)

Permitem observar a distribui¢ao de frequéncia de uma varidvel continua, com sobreposi¢ao
de uma estimativa suave da densidade de probabilidade. Essa combinacdo ajuda a identificar a
forma da distribuicao e presenga de valores extremos.

Histograma de TMAX com Curva de Densidade

W Histograma
—— Cuva de Densidadk

Densidade de Probablidade

TMAX

Figura 1 — Histograma com curva de densidade (KDE) da varidvel temperatura.

2.2.2 Boxplots Interativos

Representam a distribuicdo de uma varidvel com base em seus quartis, evidenciando a
mediana, os limites inferior e superior e possiveis outliers. S3o uteis para comparar a dispersao

entre varidveis ou periodos distintos.

2.2.3 Séries Temporais

Exibem a variacdo de uma varidvel ao longo do tempo. Essa visualizacao € essencial para

investigar tendéncias, sazonalidade e descontinuidades nos dados.
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Boxplot de TMAX

TMAX

Figura 2 — Boxplot da varidvel temperatura.

Séries Temporais

40

Valor
5

1980 1900 2000 2010 2020
Data

Figura 3 — Série temporal da temperatura.

2.2.4 Correlogramas ACF e PACF

O correlograma de autocorrelagdo (ACF) e o de autocorrelagdo parcial (PACF) indicam depen-
déncias entre observagdes em diferentes defasagens. Sao amplamente utilizados na modelagem

de séries temporais (como ARIMA).

Correlogramas de TMAX

ACF - TMAX PACF - TMAX
1 1

08

s 06
0s
.
02
’ In
, INuRNNNNRAN W .
0
0 s 0 15 2 2 2 3 P

Figura 4 — Correlogramas ACF e PACF para a varidvel temperatura.

2.2.5 Mapa de Calor Interativo de Correlacao

Exibe uma matriz de correlag@o entre varidveis. Cores mais intensas representam correlacoes
mais fortes (positivas ou negativas), facilitando a identificacio de relagdes lineares entre varidveis
climaticas.

Essas visualizacOes sdo particularmente tteis na identificacdo de tendéncias sazonais, anoma-

lias, valores extremos e padrdes latentes em séries temporais.
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Mapa de Calor das Correlacdes

MAX 003382036 04

™IN 007850236

Figura 5 — Mapa de calor das correlacdes entre varidveis climéticas.

2.3 VARIATIONAL AUTOENCODER (VAE)

Os Variational Autoencoders (VAEs) sao modelos generativos probabilisticos baseados em
redes neurais profundas, propostos por Kingma e Welling (Kingma; Welling, 2014). Seu objetivo
€ aprender representacoes latentes eficientes e continuas que permitam gerar novas amostras
com propriedades similares as do conjunto de dados original.

Ao contrério de autoencoders tradicionais, que comprimem a entrada em um ponto fixo do
espaco latente, os VAEs aprendem uma distribuicao sobre o espaco latente, geralmente assumida
como Gaussiana. Essa abordagem permite gerar amostras com coeréncia estrutural e estimar

incertezas.

2.3.1 Arquitetura do VAE

A arquitetura do VAE consiste em trés componentes:

* Encoder (Reconhecimento): mapeia uma entrada = para os parAmetros (u, 0%) de uma

distribui¢do normal latente ¢, (z|z).

* Amostragem Latente: utiliza a técnica de reparametrizagdo: z = p + o - €, com € ~

N(0,1).

* Decoder (Geragao): reconstréi - a partir da amostra z via py(z|2).

2.3.2 Formulacao Matematica

O VAE maximiza a evidéncia marginal dos dados p(z) por meio de uma aproximacio

variacional:

logp(z) > Ey, =) [log po(22)] — Dxlge(z]2)||p(2)] (10)

Essa desigualdade define a fun¢do objetivo do VAE, conhecida como ELBO (Evidence

Lower Bound), composta por dois termos:

* By, (-la)[log po(x]2)]: verossimilhanga esperada da reconstrugdo;
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| QL
Latent |, pecoder —»

X —> Encoder >
| space

Arquitetura conceitual do VAE

Figura 6 — Arquitetura conceitual do VAE.

* Dki[qs(2|2)||p(2)]: divergéncia de Kullback—Leibler entre a distribuicdo latente inferida

e a prior.

2.3.3 Aplicacio em Séries Temporais

A utilizacdo de VAEs em séries temporais visa reconstruir pontos ausentes ou ruidosos com
base na estrutura latente aprendida a partir do histérico da série. Isso € particularmente relevante
em dados meteoroldgicos, que frequentemente apresentam falhas de medicao.

Neste trabalho, o VAE foi adaptado para lidar com entradas sequenciais, mantendo a suposi-
¢do de independéncia temporal local em janelas fixas. A arquitetura € composta por camadas
densas e os hiperparidmetros sdo ajustdveis via interface. A abordagem baseia-se nos estudos de
(Kingma; Welling, 2014) e explora aplicacdes ja documentadas na literatura nacional, como a de

Pereira e Oliveira (Pereira; Oliveira, 2020) na modelagem de precipitacao.
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3 TRABALHOS CORRELATOS

Diversos autores t€ém explorado o uso de técnicas estatisticas e de aprendizado de mdquina
na andlise de dados climdticos, buscando aprimorar tarefas como deteccao de anomalias, recons-

trucdo de séries, previsdao de eventos extremos e visualizacdo exploratoria.

3.1 SILVA ET AL. (2019)

Aplicaram autoencoders cldssicos a reconstru¢do de séries temporais de temperatura obtidas
de estacOes meteoroldgicas brasileiras. O foco foi detectar anomalias sazonais e ruidos instru-
mentais. A técnica obteve resultados superiores aos métodos tradicionais de imputa¢do (como
média mével), principalmente na manutencdo da estrutura periddica dos dados e na redugdo do

erro quadritico médio (RMSE) em até 35%.

3.2 PEREIRA E OLIVEIRA (2020)

Utilizaram Variational Autoencoders (VAEs) para previsdo de precipitacdo didria com base
em séries temporais historicas da regido Sul do Brasil. Compararam o desempenho com LSTM
(Long Short-Term Memory) e modelos SARIMA. Os VAEs mostraram-se superiores em ter-
mos de generalizacdo e reconstrug¢do de padrdes com falhas, alcangcando aumento de 12% no

coeficiente de determinacdo (R?) e menor erro absoluto médio (MAE).

3.3 SANTOS ET AL. (2021)

Combinaram mapas de calor de correlacdo e técnicas de agrupamento hierdrquico para
investigar padrdes regionais em séries de temperatura, umidade e radiagcdo solar no estado de
Minas Gerais. A abordagem permitiu identificar grupos de estacdes com comportamento seme-
lhante e relacdes espaco-temporais significativas. A principal contribui¢do foi uma metodologia

exploratdria para delimitagcdo de zonas climaticas homogéneas.

34 ZHOUET AL. (2022)

Propuseram um modelo hibrido baseado em CNN-LSTM para previsao de séries meteorolo-
gicas multivariadas em datasets piblicos como WeatherBench. A técnica foi avaliada com dados
de temperatura, pressao e vento, e superou modelos ARIMA e LSTM simples, obtendo até 18%
de melhoria no RMSE em horizonte de 5 dias (Zhou; Chen; Wang, 2022).
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3.5 KAUR E BANSAL (2023)

Implementaram um framework baseado em autoencoders profundos para detectar e corrigir
falhas em sensores climaticos em tempo real. Os testes foram conduzidos com dados da rede
NOAA, e os resultados mostraram redu¢do de 22% no tempo médio de resposta em comparacao

com métodos manuais (Kaur; Bansal, 2023).

Embora esses estudos contribuam com avangos relevantes em tarefas especificas, o presente
trabalho inova ao integrar, em uma tnica plataforma interativa, todo o pipeline de andlise —
incluindo coleta automatica, validagdo, reconstru¢do com VAE, andlise estatistica descritiva
e visualizacdo grafica dindmica. Essa abordagem unificada visa oferecer maior reprodutibili-
dade, facilidade de uso e capacidade analitica para estudos exploratérios em dados climaticos

incompletos.
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4 DESENVOLVIMENTO / METODOLOGIA

4.1 ABORDAGEM PROPOSTA

Neste capitulo, apresentamos a aplicac@o préatica dos conceitos discutidos no referencial
tedrico, com foco na implementacdo do sistema interativo desenvolvido para andlise e visuali-
zacdo de dados meteoroldgicos. A proposta contempla um conjunto de interfaces funcionais
desenvolvidas com Streamlit, que integram técnicas estatisticas descritivas, reconstru¢io via
VAE (Variational Autoencoder) e mecanismos interativos de comparacio entre dados originais e
reconstruidos.

As secdes seguintes descrevem, individualmente, cada médulo funcional da aplicagdo,
ressaltando suas caracteristicas, objetivos e a fundamentacao tedrica aplicada — conforme
discutido no capitulo 2. A proposta também enfatiza a usabilidade da ferramenta, permitindo
ao usudrio escolher a estacdo meteoroldgica, o periodo de andlise, o tipo de dado (RawData ou

VAE), bem como visualizar, salvar e comparar os resultados de maneira intuitiva e eficaz.

Extragédo de Dados Visualizagao e
Validos ----» Comparagéo de
Dados

3

Coleta de Dados 2l
Meteorolégicos

Homepage >

Processamento VAE

Figura 7 — Fluxo geral da aplicagdo proposta, com etapas de coleta, validagcdo, reconstrucdo e
visualizagdo.

4.1.1 Coleta de Dados

Esta etapa € responsdvel pela coleta ativa de dados meteoroldgicos historicos diretamente
da base oficial da NOAA (National Oceanic and Atmospheric Administration). A aplicagdo se
conecta ao diretério remoto da NOAA e recupera a lista de estacdes meteoroldgicas disponi-
veis, permitindo que o usudrio selecione uma delas por meio de um menu interativo ou digite
manualmente o cédigo da estacio desejada.

Ap0s a selecao, o sistema constrdi automaticamente a URL de acesso ao arquivo .csv.gz
correspondente a estacdo escolhida. Esses arquivos contém dados didrios codificados em formato
padronizado. O sistema realiza o download, descompactagdo e transformacio dos dados em uma

estrutura tabular adequada para andlise. Esse processo inclui:

* Conversdo da coluna de datas para o formato datetime;
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* Reestruturacdo da tabela para formato pivotado, onde cada varidvel climética ocupa uma

coluna distinta;

* Conversao automatica das varidveis de temperatura de décimos de grau Celsius para graus
Celsius.

Apds o processamento, uma amostra dos dados € exibida na interface. O arquivo final € salvo

localmente em um diretdrio pré-definido, pronto para uso nas etapas posteriores do sistema.

" Coleta de Dados Meteorologicos

Selecione uma estacso disponivel ou digite manualmente o cédigo da estacio(Default: USW00003937)
EstacBes Disponives:

AGE00147706

Ou digite 0 cédigo da estagio (opcional)

URL Completa: https://www1.ncdc.noaa.gov/pub/data/ghcn/daily/by._station/AGEQ0147706.csv.gz

| Coletar bados |

1l Tabela Processada (Amostra)

0 AGED0147706 1893-01-01 00:00:00 8 12

1 AGE00147706 1893-01-02 00:00:00 10 11

2 AGEDDI4TTO06 1893-01-03 00:00:00 0 8
AGEOD147706 1893-01-04 00:00:00 0

AGEOD147706 1893-01-05 00:00:00 0 10

[ Arquivo salve como C:\Users\FernandoHata\Documents\Faculdade\TCC\Dados\AGE00147706.csv.

Figura 8 — Interface de coleta de dados meteoroldgicos conectada a base da NOAA.

4.1.2 Extracao de Dados Validos

Ap0s a coleta inicial, os dados brutos sdo submetidos a uma etapa de filtragem e validagdo,
cujo objetivo € assegurar a consisténcia e a qualidade da amostra utilizada nas andlises estatisticas.

Primeiramente, os dados sdo convertidos para o tipo de data (datetime) e ordenados
cronologicamente. Em seguida, aplica-se um filtro de intervalo de datas definido pelo usuério, o
que permite restringir a andlise a um periodo especifico de interesse. Apds essa etapa, o sistema
calcula a proporcao de valores ausentes em cada coluna e valida apenas aquelas cujo percentual
de faltantes € inferior a um limiar pré-estabelecido.

As colunas que nio satisfazem esse critério sdo consideradas invélidas e desconsideradas nas
andlises subsequentes. O sistema também gera um resumo textual, indicando a quantidade de
valores vélidos e ausentes para cada varidvel, bem como a taxa de perda nas colunas descartadas.

A partir das varidveis validadas, € criado um novo conjunto de dados contendo apenas
registros completos (sem valores nulos). Este conjunto final € salvo automaticamente com o

sufixo CLEAN_YYYY-MM-DD_YYYY-MM-DD, indicando o intervalo temporal ao qual os dados
se referem.
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Extracdo de Dados Validos -

Selecione uma estagao:

USW00003937 v
T Periodo de Andlise ~
Data Inicial: Data Final:

1980/05/02 2025/05/17
Data minima encontrada no arquive: 1942-05-02 00:00:00 Data maxima encontrada no arquive: 2025-05-17 00:00:00

Threshold para valores ausentes (0 a 1)

0,10 - #

Extrair Dados Validos

Arquivo extraido: C:\Users\FernandoHata\Documents\Faculdade\TCC\Plotagem\USW00003937\USW00003937_CLEAN_1980-05-02_2025-05-17.csv

Figura 9 — Interface de selecdo de estagdo, periodo de andlise e threshold de dados validos.

ID Date AWND PRCP TMAX TMIN
14065 USWO00003937 1984-01-01 00:00:00 34 0 15 -7
14066  USWO00003937 1984-01-02 00:00:00 28 0 15.6 2.8
14067  USWO00003937 1984-01-03 00:00:00 25 0 16.7 5
14068 USW00003937 1984-01-04 00:00:00 36 0 18.9 28
14069  USW00003937 1984-01-05 00:00:00 32 0 20.6 72

Coluna: ID - Validos: 16452 / Nulos: 0
Coluna: Date - Validos: 16452 / Nulos: 0
Coluna: AWND - Validos: 15066 / Nulos: 1386
Coluna: PRCP - Validos: 16451 / Nulos: 1
Coluna: TMAX - Validos: 16451 / Nulos: 1
Coluna: TMIN - Validos: 16451 / Nulos: 1

Colunas ignoradas:
ACMC: 1.00
ACMH: 0.65
ACSC:1.00
ACSH: 0.65
ADPT: 0.59
ASLP: 0.59
ASTP:0.59
AWBT: 0.59
FMTM: 0.38

Figura 10 — Pré-visualizacdo dos dados ap0s o filtro de validade, com resumo estatistico.

Essa etapa de preparacdo garante que as andlises estatisticas e as visualizagdes subsequentes
sejam aplicadas somente a dados confidveis, respeitando padrdes de completude e consisténcia

necessarios para interpretacdes robustas.
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4.1.3 Processamento VAE

Ap6s a validacdo e visualiza¢do dos dados, o sistema permite a aplicacdo do modelo VAE
(Variational Autoencoder) sobre os dados meteoroldgicos selecionados. Esta etapa € realizada
em uma interface especifica, onde o usudrio pode configurar os hiperparametros do modelo antes
de iniciar o processamento.

Dentre os parametros configurdveis estdo:

Numero de épocas de treinamento;

Tamanho do batch;

Tamanho do espaco latente;

 Taxa de aprendizado.

O VAE é€ treinado a partir dos dados validados (RawData), considerando apenas colunas
numeéricas e completas. Apds o treinamento, o0 modelo reconstréi os dados de entrada e salva
um novo arquivo contendo os valores gerados. Esse novo conjunto, denominado VAE, reflete
a estrutura latente aprendida a partir dos dados originais e pode ser utilizado em anélises
comparativas.

O sistema realiza automaticamente o salvamento dos dados reconstruidos em um diretério
organizado por estagio, periodo e tipo de dado. E gerado também um arquivo com os erros de
reconstru¢do, permitindo ao usudrio avaliar a performance do modelo e identificar pontos com

alto erro — o que pode indicar ruidos ou outliers relevantes.

Selecione a estagdo:

USW00003937 hd

Selecione o arquivo:

‘ USW00003937_CLEAN_1970-05-02_2025-05-17.csv v

Parametros do VAE
Dimensdo Latente

10 - +

Epocas

50 - +

Tamanho do Lote

32 = O

Taxa de Aprendizado

0,001 +

Executar VAE

Figura 11 — Interface de configuracao dos parametros do modelo VAE.
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Deploy

Visualizando os primeiros dados:

0 USW00003937 1970-05-02 226 17.8 14.4
1 USW0D003937 1970-05-03 20 233 122
2 USW00003937 1970-05-04 [ 267 10

USW00003937 1970-05-05 0 283 128

USW00003937 1970-05-06 0 30 139

Tipos de dados

abject
abject
floated
floated

floates

VAE concluido! Arquivo salvo: C:\Users\FernandoHata\Documents\Faculdade\TCC\Plotagem\USW00003937\USW00003937_WRITE_1970-05-02_2025-05-17.csv

0 USW00003937 1970-05-02 10.3512 17.1943 5.6075
1 USW0D003837 1970-05-03 7.2561 27.5946 16.7583
2 USW0D003937 1970-05-04 13.547 262433 15.0477

USW00003937 1970-05-05 12.5629 27249 16.3729

USW00002937 1970-05-06 17.3708 22.3096 227243

Figura 12 — Exemplo de visualiza¢do de dados originais e reconstruidos apds execucdo do VAE.

4.1.4 Processamento Grafico

Ap0s a coleta, validacdo e (opcionalmente) reconstru¢do via VAE, os dados meteorolégicos
sdo analisados visualmente por meio de um conjunto de graficos interativos. O sistema realiza
automaticamente a geragcao dessas visualizagdes para todas as variaveis numéricas considera-
das validas, aplicando os mesmos procedimentos de andlise para cada uma de forma individual
e sobreposta, conforme aplicdvel.

As variaveis disponiveis sao apresentadas dinamicamente por meio de menus interativos,
nos quais o usudrio pode selecionar, expandir e explorar os gréficos relacionados a cada uma
delas. Esse mecanismo garante uma andlise abrangente e personalizada, adaptando-se aos dados

disponiveis e facilitando a interpretacao visual em diferentes contextos.

4.1.4.1 Séries Temporais Interativas

Representam a evolucdo das varidveis ao longo do tempo. Sao tteis para identificacdo de

tendéncias, sazonalidades e rupturas.
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Séries Temporais

30

20

Valor

1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020
Data

Figura 13 — Série temporal da varidvel TMIN.

4.1.4.2 Histograma com Curva de Densidade (KDE)

Permitem observar a distribuicdo empirica de frequéncia de uma varidvel continua, com

sobreposicdo de uma estimativa suave da densidade de probabilidade.

Histograma de TMIN com Curva de Densidade

W Histograma
—— Curva de Densidads

Densidade de Probabilidade

Figura 14 — Histograma com curva de densidade (KDE) para a varidvel TMIN.

4.1.4.3 Boxplots Interativos

Evidenciam mediana, quartis e outliers, permitindo comparagdo direta entre conjuntos e

identificagdo de dispersoes.

Boxplot de TMIN

TMIN

Figura 15 — Boxplot da varidvel TMIN com destaque para outliers.

4.1.4.4 Correlogramas ACF e PACF

Os correlogramas de autocorrelacdo (ACF) e autocorrelacdo parcial (PACF) permitem identi-

ficar dependéncias temporais entre observagoes.
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Figura 16 — Correlogramas ACF e PACF da varidvel TMIN.

4.1.4.5 Mapa de Calor Interativo de Correlacao

Exibe uma matriz de correlacdo entre varidveis numéricas, facilitando a identificagdo de

colinearidades e padrdes conjuntos.

Mapa de Calor das Correlagdes

WND 0.1195078
PRCP 0.1195978
TMAX 03546824

TMIN 01974172 008051658

AWND PRCP

-0.3546824 -0.1974172 I

0.08051658

0
0.8926230 I

TMAX TMIN

0.8926239

Figura 17 — Mapa de calor da matriz de correlagdo envolvendo a varidvel TMIN.

O sistema oferece um painel interativo que organiza as visualiza¢des por varidvel numérica
validada. Apds o carregamento dos dados, sdo exibidas as estatisticas descritivas basicas (média,
desvio padrdo, quartis, minimo e maximo), seguidas de menus recolhiveis que agrupam as
visualiza¢des especificas de cada varidvel. Essa organizagdo facilita a navegacgdo e a andlise

individualizada dos dados.
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Coluna: PRCP - Validos: 15066 / Nulos: 0
Coluna: TMAX - Validos: 15066 / Nulos: 0
Coluna: TMIN - Validos: 15066 / Nulos: 0

Estatisticas das Varidveis Validas

Varidvel count mean std min 25% 50% 75% max

0  AWND 15066 34.2066 10.957 12.3194 25.9788 31.2465 40.9975 91.1366
1 PRCP 15066 37.4756 100.7065 -0.5072 11.6529 14.7579 21.2196 2583.8652
2 TMAX 15066 25.9039 5.9972 -2.1127 21.8477 27.1632 30.9705 35.3518
3 TMIN 15066 15.3996 6.5127 -5.4964 10.1725 17.0758 21.1696 247417

Visualiza¢Ges

Visualizagdes para AWND v
VisualizagBes para PRCP v
Visualizag@es para TMAX v

VisualizagBes para TMIN v

Figura 18 — Painel interativo com estatisticas descritivas e visualiza¢des individuais por varidvel
numérica.

O conjunto de visualizacdes gerado pelo sistema permite avaliar, de forma visual e interativa,
a aderéncia entre os dados originais e os reconstruidos via VAE. Para cada varidvel numérica
validada, sdo produzidas dinamicamente representacdes graficas — como séries temporais,
histogramas, boxplots, correlogramas e mapas de calor — com sobreposi¢do entre os dois
conjuntos de dados. Essa abordagem proporciona uma comparacao direta entre os padroes
estatisticos e temporais dos dados brutos e dos dados reconstruidos, mesmo na auséncia de uma
métrica agregada consolidada.

A figura Figura 19 apresenta a sobreposicao das séries temporais originais (RawData) e
reconstruidas (VAE) para a varidvel TMIN, permitindo uma andlise visual da similaridade entre

os perfis das duas sequéncias ao longo do tempo.

Comparacio de Série Temporal - TMIN

— TMIN - RawData

= il - — TMiN-vae

‘ | | : Iy
20 M| LR i 1 ) |

L
d 1)
i ) 11

15 |,I !
|
N

10

Valor

2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012

Data

Figura 19 — Comparagdo de séries temporais para a varidvel TMIN: RawData (azul) e VAE
(vermelho tracejado).
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Adicionalmente, o sistema realiza o calculo da distancia DTW (Dynamic Time Warping)
entre os pares de séries, fornecendo uma medida quantitativa da dissimilaridade entre os dados
originais e os reconstruidos. Essa técnica € especialmente util para séries temporais com possiveis
desalinhamentos, pois permite 0 mapeamento ndo linear entre pontos semelhantes ao longo do
tempo. A Figura Figura 20 mostra o alinhamento resultante entre as duas versoes da série TMIN,

ilustrando como o VAE reproduz a estrutura sequencial dos dados originais.

Alinhamento DTW - TMIN

‘) UMH L‘u”,” ﬁ,u'mq;plumﬂ_urnhu,,nluiﬁ'u;‘, T e
‘l. "I‘l‘-ll“ L l'l~'l I\‘l"'|||" R

| ”- i' W i L i IL i (i H‘ it (] '; i ;
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=

indice

Figura 20 — Alinhamento entre séries RawData e VAE da varidvel TMIN utilizando a distancia
DTW.
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5 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Esta secdo apresenta uma andlise critica dos resultados obtidos por meio do desenvolvimento
do sistema proposto, destacando seus pontos fortes, limitagdes e aderéncia as boas préticas
de Engenharia de Software. A reflexdo fundamenta-se na aplicabilidade pratica da solucao
no contexto da andlise de séries temporais meteorolégicas, bem como nos principios técnicos

adotados ao longo do processo de desenvolvimento.

Vantagens Identificadas

O sistema proposto apresenta diversas contribui¢des técnicas e operacionais relevantes:

* Automatizacao de Etapas Analiticas: A solucdo integra, de forma automatizada, as
etapas de coleta, pré-processamento, validag¢do, reconstru¢do e visualizacdo de dados
meteoroldgicos, eliminando a necessidade de execu¢do manual de scripts isolados e

reduzindo erros operacionais.

* Interface Interativa baseada em Streamlit: A escolha da biblioteca Streamlit permitiu o
desenvolvimento agil de uma interface grafica amigavel e responsiva, facilitando o uso
por parte de pesquisadores com pouca familiaridade com programacdo. A usabilidade da
ferramenta foi considerada satisfatdria, permitindo a realizacdo de andlises complexas com

minima intervenc¢ao técnica.

* Visualizacoes Avancadas com Plotly: A implementacdo de gréaficos interativos contribuiu
para uma compreensao mais aprofundada das varidveis envolvidas, permitindo a andlise

exploratdria de tendéncias, outliers, padrdes sazonais e relacdes estatisticas entre varidveis.

* Reprodutibilidade e Organizacao de Saidas: Os resultados sdo sistematicamente ar-
mazenados em diretdrios hierdrquicos organizados por estacdo meteoroldgica, periodo
analisado e tipo de dado (original ou reconstruido), facilitando reprocessamentos, audito-

rias € comparagdes subsequentes.

* Reconstrucao de Dados com Variational Autoencoder (VAE): A utilizacdo de um
modelo generativo baseado em VAE representa um diferencial na reconstruc¢io de valores
ausentes, contribuindo para a consisténcia dos dados analisados. A abordagem permite
ndo apenas a imputacdo de falhas, mas também a andlise da estrutura latente das séries

temporais.

* Analises Estatisticas Completas: O sistema contempla um conjunto robusto de métricas
estatisticas descritivas (tendéncia central, dispersao, assimetria, curtose, autocorrelacao,

entre outras), promovendo uma caracterizagao detalhada das séries temporais processadas.
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Limitacoes e Pontos de Melhoria

Apesar dos avangos apresentados, algumas limitagcdes foram identificadas:

* Dependéncia de Conectividade: A coleta de dados diretamente dos servidores do NOAA
pressupde disponibilidade constante de conexdo com a internet e integridade do servigco

remoto, o que pode comprometer a continuidade do processo em ambientes restritos.

* Custo Computacional do VAE: A reconstrucdo de dados via VAE exige recursos compu-
tacionais significativos, especialmente em contextos com grandes volumes de dados ou
auséncia de aceleracao por GPU. Isso pode impactar o tempo de resposta em ambientes

com infraestrutura limitada.

* Ajuste Manual de Hiperparametros: A calibracdo do VAE € sensivel a configuragdo
de hiperpardmetros como taxa de aprendizado, tamanho do lote e dimensao latente. A
necessidade de ajustes manuais pode restringir o uso pleno da ferramenta por usudrios

com menor dominio de aprendizado de maquina.

* Foco Univariado em Algumas Visualizacoes: Algumas representagdes graficas, como
histogramas e boxplots, trabalham com variaveis isoladas. Isso limita a exploracdo de cor-
relacdes multivariadas e a aplicacdo de modelos preditivos baseados em interdependéncia

entre variaveis.

* Escalabilidade Limitada: O sistema foi inicialmente projetado para execugdo local e
uso individual. Para ambientes de multiplos usudrios ou implantagdo em servidores web,
seriam necessdrias adaptagdes arquiteturais, como autenticacao, paralelizacio e suporte a

concorréncia.

Aderéncia a Engenharia de Software

O projeto foi conduzido a luz de principios fundamentais da Engenharia de Software, com
o intuito de garantir qualidade estrutural, manutenibilidade e extensibilidade da aplica¢do. Os

principais aspectos observados incluem:

* Modularidade: O sistema foi estruturado em moédulos funcionais independentes (por
exemplo, extracao.py, vae.py, graphing.py), com clara separacdo de responsa-
bilidades. Essa organizacdo segue o principio da responsabilidade tinica (SRP), promo-

vendo baixo acoplamento e alta coesao.

* Reusabilidade de Componentes: Fun¢des como extrair_dados_validosecalc—
ulate_sta foram concebidas para uso genérico, facilitando a reutiliza¢do em diferentes

contextos analiticos e favorecendo a evolucdo do sistema.
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* Separaciao entre Logica e Interface: A 16gica de processamento foi isolada da camada
de apresentacdo, permitindo mudangas na interface do usudrio sem comprometer a logica

computacional, e vice-versa.

* Facilidade de Uso e Acessibilidade: A aplicacio da filosofia de design centrado no usudrio
(User-Centered Design) viabilizou o uso por perfis variados de usudrios, democratizando o

acesso as ferramentas analiticas propostas.

* Organizacio e Rastreabilidade de Arquivos: O armazenamento padronizado dos resul-
tados, por estacdo e periodo, favorece a rastreabilidade dos dados e o controle de versdes

de experimentos.

* Escalabilidade Potencial: A arquitetura adotada permite extensdes futuras, como implan-
tacdo em contéineres Docker, integragdo com bancos de dados meteorolégicos externos

via APIs e disponibiliza¢do da solucdo em nuvem.

* Manutenibilidade e Testabilidade: A separacdo modular permite substituicdes pontuais
de componentes (como o modelo de reconstru¢do) sem impacto sistémico. A estrutura

adotada também favorece o desenvolvimento de testes unitarios e de integracao.

Sintese Final

Pode-se concluir que o sistema desenvolvido atende de forma satisfatoria aos objetivos
propostos, conciliando técnicas modernas de ciéncia de dados com praticas consolidadas da
Engenharia de Software. A solucdo representa ndo apenas um avanco em termos de automacao e
qualidade analitica, mas também um exemplo prético da aplicac¢do de principios de arquitetura de
sistemas em um projeto académico, contribuindo para a formacao técnica e cientifica do discente

envolvido.
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6 CONCLUSAO

O presente trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um sistema interativo para
coleta, tratamento, visualizacdo e comparacdo de dados meteoroldgicos, com €nfase na andlise
descritiva e na reconstrucdo de séries temporais por meio de técnicas de aprendizado profundo,
em especial o Variational Autoencoder (VAE). A ferramenta construida permite que o usudrio
percorra todas as etapas da andlise — desde a selecdo da estacdo e do intervalo temporal
até a validagdo, visualizagcdo grafica e comparacgdo estatistica — de forma simples e intuitiva,
promovendo uma experiéncia acessivel mesmo para individuos sem conhecimentos avancados
em programacdo ou ciéncia de dados. As funcionalidades oferecidas abrangem desde estatisticas
descritivas basicas até testes de estacionariedade e anédlises de correlagdo temporal, organizadas
em uma interface amigdvel, desenvolvida com as bibliotecas Streamlit e Plotly.

A principal contribui¢ao deste projeto reside na integracdo de multiplas etapas do fluxo de
andlise climatolégica em um ambiente Unico, interativo e personalizavel. Diferentemente de
solucdes fragmentadas ou ferramentas genéricas para andlise de séries temporais, o sistema
desenvolvido permite ndo apenas visualizar os dados brutos, mas também valida-los automati-
camente e compara-los com versodes reconstruidas por modelos generativos. Essa abordagem
amplia o potencial de investigacdo cientifica e a tomada de decisdes orientadas por dados, especi-
almente em contextos em que a auséncia de informacdes ou a presenca de ruidos nas observacoes
representa um desafio analitico relevante.

Como direcdes futuras, propde-se a ampliacdo do sistema com funcionalidades voltadas a
modelagem preditiva, incorporacdo de métodos de imputagdo alternativos ao VAE (como redes
LSTM ou interpoladores hibridos), e suporte a analises multivariadas mais robustas. Além
disso, a adaptagao do sistema para ambientes distribuidos — como aplicagdes web multiusuério
ou servicos em nuvem — poderd ampliar significativamente seu alcance e aplicabilidade em
projetos de monitoramento ambiental, agricultura de precisdo e estudos de mudancas climédticas

em larga escala.
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