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Impacto potencial desta pesquisa  

Esta pesquisa contribui para o aprimoramento da qualidade de dados meteorológicos 

utilizados em estudos agrometeorológicos, ambientais e agrícolas. Ao comparar 

métodos multivariados para imputação de dados faltantes e detecção de outliers em 

séries temporais, o trabalho oferece subsídios para tornar as bases de dados mais 

confiáveis e reduzir erros em análises, estimativas e tomadas de decisão. Os 

resultados podem apoiar o uso mais seguro de informações meteorológicas em 

pesquisas científicas, monitoramento climático, planejamento agrícola e 

desenvolvimento de sistemas computacionais aplicados à Engenharia Agrícola. 

 

Potential Impact of this research  

 

This research contributes to improving the quality of meteorological data used in 

agrometeorological, environmental and agricultural studies. By comparing multivariate 

methods for missing-data imputation and outlier detection in time series, the study 

provides support for making databases more reliable and reducing errors in analyses, 

estimates and decision-making processes. The results may support the safer use of 

meteorological information in scientific research, climate monitoring, agricultural 

planning and the development of computational systems applied to Agricultural 

Engineering. 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

FOLHA DE APROVAÇÃO 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Aos meus pais Wilson e Clélia, marido Elton, 

meus filhos João Pedro e Giovanna, 

irmãs Camila e Karine, 

dedico. 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

AGRADECIMENTOS  

 

Aos meus pais, Wilson Cremasco e Clélia Maria Cremasco, por sempre torcerem por 

mim, incentivarem meus estudos e me transmitirem valores que levarei para toda a 

vida. 

Ao meu marido, Elton Urici, pela compreensão, por sempre acreditar em mim, apoiar-

me nas escolhas difíceis e pelo cuidado com nossa família enquanto eu me dedicava 

a este sonho. 

Aos meus filhos, João Pedro e Giovanna Cremasco Urici, pela paciência, 

compreensão e por tantas vezes cederem em função deste trabalho. 

Ao meu orientador, Prof. Dr. Sergio Augusto Rodrigues, pela orientação, paciência e 

confiança. 

À minha irmã, Profa. Dra. Camila Pires Cremasco Gabriel, e ao meu cunhado, Prof. 

Dr. Luís Roberto Almeida Gabriel Filho, pelo apoio constante, pelo carinho e pelas 

palavras de incentivo em todos os momentos. 

À minha irmã, Karine Cremasco Aragos, e ao meu cunhado, Rafael Aragos, pelo 

incentivo, pela torcida e pela presença sempre acolhedora ao longo desta caminhada. 

À banca examinadora, pelas valiosas contribuições: aos professores da FCA/UNESP 

de Botucatu, Prof. Dr. Alexandre Dal Pai e Profa. Dra. Valéria Cristina Rodrigues 

Sarnighausen, pelo compromisso e sugestões enriquecedoras. 

Aos professores externos, Prof. Dr. Maurício Bruno Prado da Silva e Profa. Dra. 

Teresa Cristina Martins Dias, pela disponibilidade, atenção e observações 

construtivas. 

Ao Dr. Marcus Vinícius Contes Calça e Dr. José Rafael Franco, pelo apoio e 

colaboração ao longo deste processo. 

À Universidade Estadual Paulista “Júlio de Mesquita Filho” (FCA/UNESP), Campus 

de Botucatu, e ao corpo docente do Programa de Pós-graduação em Engenharia 

Agrícola, pelas oportunidades de aprendizado, pelo conhecimento transmitido e pela 

contribuição na minha formação acadêmica, profissional e pessoal. 

A todos que contribuíram direta ou indiretamente para a realização deste trabalho, 

meu sincero agradecimento. 

 

 



 

 
 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

“Nós somos o que fazemos repetidamente. A excelência não é um feito, e sim, um 

hábito”.  

DURANT, W. J. The story of philosophy.  
Nova Iorque: Pocket Books, 1991. 

 
 



 

 



 

RESUMO  
 

A qualidade dos dados meteorológicos é fundamental para análises 

agrometeorológicas confiáveis. Séries temporais frequentemente apresentam falhas 

de medição (missings) e distorções causadas por valores atípicos (outliers), que 

comprometem a precisão das estimativas e, consequentemente, a confiabilidade das 

decisões baseadas nesses dados. O presente trabalho propõe uma abordagem 

multivariada para a avaliação e comparação de métodos de imputação de missings e 

detecção de outliers, considerando a estrutura temporal dos dados. No Capítulo 1, 

são avaliadas sete técnicas de imputação para séries temporais multivariadas: média 

simples, Análise de Componentes Principais (PCA), Floresta Aleatória, K-Nearest 

Neighbors (KNN), Imputação Iterativa Dependente do Tempo (TDI), Redes Neurais 

Recorrentes (RNN) e SAITS. Os métodos são avaliados por MAE, MSE, RMSE, 

correlação de Pearson e tempo de processamento em diferentes níveis de ausência 

(5%–35%). O método Floresta Aleatória apresenta os menores erros e maior robustez 

à elevação do missing, embora com maior custo computacional. O TDI mantém 

desempenho elevado e menor custo de processamento, configurando o melhor 

compromisso entre precisão e eficiência. PCA e KNN apresentam desempenho 

intermediário quando o missing é baixo, mas perdem acurácia à medida que a 

ausência cresce, especialmente em variáveis com maior variabilidade. RNN e SAITS 

atingem precisão intermediária, porém com custo computacional mais alto. A média 

simples apresenta o pior desempenho, por não capturar a variabilidade dos dados. No 

Capítulo 2, são testados modelos multivariados de detecção de outliers, como PCA 

Tradicional e suas variações (RPCA, MWPCA), Isolation Forest e modelos baseados 

em LSTM. As abordagens são validadas com métricas voltadas a dados 

desbalanceados, como G-Mean, Kappa, F1-Score e MCC. Os métodos RPCA e LSTM 

se destacam por apresentar desempenho superior na detecção de pontos atípicos, 

mesmo em conjuntos de dados altamente desbalanceados. 

 

Palavras-chave: análise multivariada; ausência de dados; valores atípicos; séries 

temporais; instrumentos meteorológicos. 

 

 



 

 

 

 

 

 

 



 

ABSTRACT 
 

The quality of meteorological data is essential for reliable agrometeorological analyses. 

Time series often present measurement gaps (missings) and distortions caused by 

outliers, which compromise the accuracy of estimates and, consequently, the reliability 

of data-driven decisions. This work proposes a multivariate approach for the evaluation 

and comparison of missing-data imputation methods and outlier detection techniques, 

considering the temporal structure of the data. In Chapter 1, seven imputation 

techniques for multivariate time series are evaluated, including Principal Component 

Analysis (PCA), Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN), Iterative Time-

Dependent Imputation (TDI), Recurrent Neural Networks (RNN), and SAITS. These 

methods are assessed using MAE, MSE, RMSE, Pearson correlation, and processing 

time under different levels of missingness (5%–35%). TDI maintains high performance 

with lower computational cost, making it the best accuracy–efficiency trade-off, while 

Random Forest shows the lowest errors and greater robustness to higher missingness, 

though at a higher computational cost. PCA and KNN achieve intermediate results 

when missingness is low but lose accuracy as missing values increase, especially in 

variables with higher variability. RNN and SAITS reach intermediate accuracy, but with 

higher computational cost. Simple mean imputation shows the worst performance, as 

it fails to capture data variability. In Chapter 2, multivariate models for outlier detection 

are tested, such as Traditional PCA and its variations (RPCA, MWPCA), Isolation 

Forest, and LSTM-based models. These approaches are validated using metrics 

designed for imbalanced data, such as G-Mean and Kappa. RPCA and LSTM stand 

out by achieving superior performance in detecting outliers, even in highly imbalanced 

datasets. 

 

Keywords: multivariate analysis; missing data; outlier detection; anomaly detection; 

time series analysis; meteorological instruments. 
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INTRODUÇÃO GERAL 

 

A confiabilidade dos dados é decisiva para qualquer estudo em 

agrometeorologia e tem um papel fundamental em várias áreas da agronomia para 

auxiliar na tomada de decisões importantes em setores como agricultura e energia. 

Na área agrícola os dados meteorológicos desempenham papel importante no 

monitoramento da saúde das plantas, na estimativa da produção e demanda futuras, 

além disso, são essenciais na modelagem ambiental para prever eventos extremos 

como enchentes ou secas. Um desafio nestas investigações é a confiabilidade dos 

dados ao longo dos anos. Em séries temporais -registros contínuos de informações – 

podem apresentar falhas seja por falta de dados ou por estes estarem comprometidos.  

Essas questões impactam a precisão das análises e comprometem o processo 

de tomar decisões com base nesses dados coletados através de redes de sensores 

meteorológicos. Os dados incorretos surgem devido a uma variedade de razões como 

falhas no hardware dos sensores, sinais comprometidos pela degradação ou fonte de 

alimentação inadequada. Além disso, as mudanças na localização dos dispositivos de 

medição ou modificações nos processos utilizados pelas estações meteorológicas 

podem também introduzir erros que distorcem os modelos usados em estudos da 

agrometeorologia.  

A identificação de valores discrepantes, conhecidos como outliers, em séries 

temporais é iniciada por Fox (1972) e desde então, existem diversos métodos 

estatísticos que procuram garantir qualidade em séries temporais. Os métodos 

desenvolvidos devem levar em conta a característica do banco de dados sendo 

classificados como univariados ou multivariados. Um conjunto de dados que descreve 

uma única informação, como por exemplo, o dispositivo que monitora somente a 

radiação solar é considerado univariado. Quando se armazena um conjunto de dados 

com diferentes informações, tem-se dados multivariados, por exemplo, levantamento 

de dados de vento, temperatura e umidade simultaneamente.  

Quando se monitora dados agrometeorológicos, obtém-se medidas de 

múltiplas variáveis que são registradas ao longo do tempo e em áreas diferentes, o 

banco de dados é formado por uma matriz multivariada complexa decorrente do 

grande número de informações. Se o evento precisar ser explicado por muitas 

variáveis (como por exemplo a evapotranspiração), a análise univariada pode gerar 
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resultados errôneos, dado que não considera a totalidade das informações fornecidas 

pelo conjunto das variáveis. Ao aplicar métodos multivariados, todas as relações entre 

as variáveis são consideradas, permitindo que os efeitos combinados das variáveis 

resultem em estimativas e interpretações mais precisas. 

Existem situações mais fáceis de se identificar outliers por serem grosseiros ou 

valores muito extremos. Porém, mudanças mais sutis do processo de medição 

também podem ser consideradas pontos discrepantes e sua identificação além de 

complexa, requer métodos de detecção mais avançados. Essas mudanças sutis são 

muitas vezes difíceis de detectar com métodos tradicionais. Rousseeuw e Hubert 

(2011) enfatizam que os pontos discrepantes, mesmo que sutis, causam problemas 

pois influenciam fortemente o resultado, os autores apresentam uma visão geral de 

métodos robustos e ferramentas para detecção de outliers e apresentam 

procedimentos tanto para dados univariados de baixa dimensão, quanto multivariados 

que consideram grandes quantidades de dados, em que as dimensões das 

observações são maiores que o tamanho da amostra. Para estes dados de alta 

dimensão, os autores apresentam métodos de análise de Classificação e Análise de 

Componentes Principais (PCA).  

Dados agrometeorológicos também apresentam dependência temporal, pois 

são séries em que as informações são coletadas sequencialmente, ou seja, as 

observações vizinhas são correlacionadas. Portanto, é necessário modelar essa 

dependência de forma adequada para garantir a qualidade das análises. De 

Ketelaere, Hubert e Schmitt (2015) apresentam uma revisão detalhada da literatura 

sobre dados de alta dimensão e dependentes do tempo e o uso de variantes robustas 

de PCA, incluindo Análise Dinâmica de Componentes Principais (DPCA), Análise 

Recursiva de Componentes Principais (RPCA) e Análise de Componentes Principais 

de Janela Móvel (MWPCA). Essas técnicas abordam tanto a dimensionalidade quanto 

a dependência temporal e podem ser empregadas para detecção de valores 

discrepantes. Além disso, Hubert et al. (2016) apresentam a abordagem Robust 

Sparse Principal Component Analysis (RSPCA), que é útil para dados de alta 

dimensão, pois pode analisar ou medir apenas um subconjunto das variáveis originais. 

Quanto aos dados faltantes, Rubin (1976) apresenta técnicas estatísticas para 

preencher os valores ausentes com estimativas plausíveis. As abordagens mais 

simples fazem esse preenchimento apenas uma vez e não trazem a incerteza 

associada, o que limita a confiabilidade dos resultados (Enders, 2010). Para contornar 
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essa limitação, Rubin (1978) desenvolveu a Imputação Múltipla, que insere diferentes 

valores possíveis para os dados ausentes, permitindo estimar a incerteza envolvida. 

Josse, Pagès e Husson (2011) analisam um procedimento de imputação baseado na 

Análise de Componentes Principais (PCA) para gerar vários conjuntos de dados 

imputados. Dray e Josse (2014) também destacam métodos que utilizam a PCA no 

tratamento da informação ausente na comparação entre diferentes estratégias 

teóricas de imputação com essa técnica. O método PCA considera os dados de forma 

reduzida, indicando a forma mais representativa dos dados originais e é utilizada para 

diminuir o número de variáveis simplificando o banco de dados o que facilita na 

interpretação da análise. Esta simplificação é obtida através das componentes 

principais geradas pela técnica e que explicam a maior porcentagem da variação dos 

dados. Esta técnica também pode ser utilizada em conjunto de dados de alta 

dimensão, como em dados meteorológicos, os pontos de dados são esparsos, de 

modo que todos os pontos são quase que equidistantes uns dos outros. Em outras 

palavras, o uso de distâncias euclidianas na identificação de outliers torna-se sem 

sentido (Rousseeuw; Hubert, 2011). O resultado é que o grau de divergência dos 

pontos de dados é indistinguível um do outro. Por esta razão, os outliers são melhores 

detectados usando um subespaço local de menor dimensão no qual apenas um 

subconjunto de recursos pode ser relevante.  

Devido a hipótese de ser mais adequado ao banco de dados considerado neste 

estudo, as variantes da PCA são estudadas por serem técnicas multivariadas que 

consideram a dimensionalidade e dependência temporal e que podem ser utilizadas 

tanto na identificação de outliers, quanto na imputação de informações missing. 

Neste estudo os objetivos são: 

i. avaliar e comparar procedimentos multivariados para imputação em séries 

temporais multivariadas; 

ii. avaliar e comparar procedimentos multivariados para detecção de outliers; 

iii. disponibilizar código aberto reprodutível para controle de qualidade de dados. 

A tese está organizada em dois capítulos. O Capítulo 1 foca no primeiro e terceiro 

objetivos e o Capítulo 2 trata dos objetivos dois e três. Ambos os capítulos seguem 

uma estrutura consistente, com seções dedicadas à introdução, revisão bibliográfica, 

materiais e métodos, e discussão dos objetivos propostos. Esta organização permite 

uma abordagem sistemática e coerente dos objetivos da pesquisa, facilitando uma 

compreensão clara e estruturada dos temas abordados. 
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CONSIDERAÇÕES FINAIS 
 

Neste estudo, foi apresentada a aplicação de técnicas de imputação de valores 

ausentes e identificação de outliers em séries temporais multivariadas, com base nos 

dados da estação meteorológica de Botucatu. A imputação e a identificação de outliers 

são procedimentos essenciais em sistemas que automatizam a aquisição de medidas 

de sinais provenientes de falhas de sensores, ruídos de medição ou eventos atípicos, 

sendo aplicáveis em monitoramento ambiental e agrometeorológico. 

Quanto à imputação de valores ausentes em séries temporais 

agrometeorológicas, os resultados demonstraram que métodos iterativos como o TDI 

(Imputação Temporal Dependente Iterativa) apresentam bons resultados, oferecendo 

um bom equilíbrio entre precisão e tempo de processamento, especialmente em 

cenários com níveis moderados de dados ausentes. O método Floresta Aleatória 

(Random Forest) também foi eficaz, mesmo com altos percentuais de missings, 

devido à sua capacidade de capturar padrões não lineares e interações complexas 

entre variáveis, porém com um certo custo computacional. Por outro lado, abordagens 

baseadas em aprendizado profundo, como RNNs e o modelo SAITS, apresentam 

desempenho intermediário e com custo computacional elevado, sendo mais indicadas 

quando há maior disponibilidade de recursos computacionais. 

Alternativas mais clássicas, como a Análise de Componentes Principais (PCA), 

demonstraram desempenho intermediários e perdem eficiência conforme a proporção 

de valores ausentes aumenta. 

Quanto à detecção de outliers, observou-se que os métodos estatísticos 

multivariados robustos, especialmente a PCA Robusta janela móvel, mostraram-se 

eficazes na identificação de padrões atípicos, sobretudo aqueles de natureza sutil ou 

que envolvem múltiplas variáveis simultaneamente. Os modelos baseados em LSTM 

também obtiveram resultados satisfatórios, com elevados F1-Scores e G-Mean na 

validação, reforçando sua aplicabilidade em séries temporais densas e complexas. 

Em contrapartida, abordagens mais simples, como o boxplot univariado, revelaram 

elevada taxa de falsos positivos em cenários multivariados e desbalanceados, o que 

limita sua aplicabilidade em dados reais de sensores ambientais.  

O Isolation Forest, apesar de sua precisão geral e baixa taxa de falsos positivos, 

apresentou limitações na detecção de outliers incoerentes com base em regras 

físicas, como os inconsistentes multivariados. 
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A análise conjunta dos resultados evidencia a importância de considerar tanto 

as características intrínsecas dos dados (como multicolinearidade e dependência 

temporal) quanto o contexto físico em que estão inseridos. A detecção eficiente de 

anomalias em dados agrometeorológicos requer, portanto, o uso de metodologias 

combinadas, que integrem técnicas estatísticas robustas e filtros baseados em regras 

de coerência física. 

Este estudo contribui para a literatura aplicada ao propor uma análise que 

garante a reprodutibilidade e pode ser reutilizada, adaptada ou incrementada, uma 

vez que foi estruturada em formato modular, com código aberto e parâmetros 

ajustáveis. Essa abordagem permite que o mesmo fluxo de análise seja aplicado em 

diferentes estações meteorológicas e contextos ambientais, bastando alterar 

configurações sem necessidade de reescrever o código. O uso de estratégias 

robustas, como a PCA Robusta com Janela Móvel e modelos baseados em LSTM, 

mostrou-se particularmente eficaz na detecção de anomalias complexas e na 

adaptação aos desafios impostos pela variabilidade sazonal e pelas dependências 

temporais. 
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