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RESUMO – Os dados hidrológicos têm sido usados ao longo das décadas para a análise e o 

planejamento das atividades relacionadas com o usa d`água. Nos últimos anos, a forma de medir esses 

dados tem mudado drasticamente, fazendo o volume de dados aumentar substancialmente e tornando 

os processos de análise usados até agora impraticáveis para a nova massa de dados. No presente 

documento propôs-se uma metodologia automática baseada em pontuação para o auxílio no controle 

de qualidade de dados telemétricos de nível para um único posto. Usaram-se três critérios de medição, 

baseados na busca da estacionaridade estatística das séries observadas. A metodologia foi testada com 

um posto telemétrico da rede de monitoramento PCJ e apresentasse uma análise dos resultados. Na 

análise se explorou, também, combinações dos critérios desenvolvidos, procurando aumentar a 

acurácia da metodologia. 

ABSTRACT– Throughout decades, hydrologic data have been used for analysis and planning of 

activities related to water usage. In the last years, data measurement techniques have changed 

drastically, enlarging the data volume substantially and proving the previous techniques for 

hydrologic analysis impractical for massive data loads. This work states a new automatic 

methodology for quality control assistance on telemetric level data, based on a score system for a 

single station. Three analysis criteria were used based on statistical stationarity of the observed data 

series. The new methodology was tested in a telemetric station of a monitoring network owned by 

PCJ. A preliminary analysis of the methodology results is showed, including the criteria combination 

searching for better accuracy of the output. 

 

Palavras-Chave – Controle de qualidade, validação automática, consistência de dados. 

 

 
INTRODUÇÃO 

Por várias décadas, hidrólogos têm estudado o comportamento de corpos d`água a través de 

dois conjuntos de ferramentas: a observação de eventos e a modelagem matemática. Estes modelos 

                                                           
1) Fundação Centro Tecnológico de Hidráulica – FCTH, victor.romero@fcth.br 
2) Escola Politécnica da Universidade de São Paulo– EPUSP, felipe.luongo@usp.br 
3) Fundação Centro Tecnológico de Hidráulica – FCTH, joao.tercini@fcth.br 
4) Fundação Centro Tecnológico de Hidráulica – FCTH, carla.voltarelli@fcth.br 
5) Escola Politécnica da Universidade de São Paulo– EPUSP, joaquinbonne@usp.br 
6) Escola Politécnica da Universidade de São Paulo– EPUSP, arisvaldo@usp.br 
7) Fundação Centro Tecnológico de Hidráulica – FCTH, mayara.lopes@fcth.br 
8) Fundação Centro Tecnológico de Hidráulica – FCTH, diogo.pedrozo@fcth.br 
9) Fundação Centro Tecnológico de Hidráulica – FCTH, aline.santi@fcth.br 
10) Agência das Bacias Hidrográficas dos Rios Piracicaba, Capivari e Jundiaí - Agência das Bacias PCJ, eduardo.leo@agencia.baciaspcj.org.br 



                                                            
 

XXIII Simpósio Brasileiro de Recursos Hídricos (ISSN 2318-0358) 2 

matemáticos costumam usar o conhecimento específico e os dados observados procurando aderir com 

a realidade. Desta forma, é fácil entender a importância que têm os dados na hidrologia, visto que a 

falta de confiabilidade neles pode levar a erros importantes na aplicação dos modelos matemáticos. 

Com o aumento no volume de dados hidrológicos disponíveis nas últimas décadas, cada vez 

são mais relevantes técnicas de QA (Quality Assurance). QA procura estabelecer métodos e 

metodologias que permitam produzir conjuntos de dados com a maior credibilidade possível para os 

usuários. O controle de qualidade (QC – Quality Control) é uma ferramenta, parte dos processos QA, 

que permite realizar transformações sobre os dados para aumentar sua relevância antes de serem 

apresentados ao usuário final. Enquanto a QA aplica-se sobre os processos, o QC são técnicas que 

funcionam sobre os dados já obtidos. 

O controle de qualidade é um processo que pode apresentar múltiplas etapas, mas nas suas 

versões completas, é indispensável realizar uma revisão manual das séries de dados (WMO - World 

Meteorological Organization, 2008). Analisar gráfica e manualmente as séries de dados tem se 

mostrado uma ferramenta muito efetiva para a análise do comportamento estatístico e a detecção de 

erros. Porém, assim como aumenta o volume de dados, devido à melhoria de equipamentos e sistemas 

de transmissão, a análise manual, sem nenhum tipo de assistência, torna-se cada vez mais difícil. 

Entra aqui o controle de qualidade automático, permitindo, através do uso de algoritmos, processar 

volumes de informações antes impossíveis de tratar. 

 

TÉCNICAS AUTOMÁTICA DE CONTROLE DE QUALIDADE 

Existem múltiplas técnicas de controle de qualidade automático, todas elas focadas em 

diferentes tipos de erros próprios das séries de dados estudadas. Porém, sempre existirão falhas e 

inconsistências que possam ser encontradas numa inspeção manual que uma técnica automática não 

consiga encontrar. Comumente as técnicas automáticas são usadas como pré-processamentos de 

dados, seguidas de técnicas manuais. Neste cenário é importante que a metodologia não só marque 

um dado como suspeito, mas que proporcione a maior quantidade de informação possível sobre o 

porquê deste dado estar marcado como tal. Também é importante que o dado original sempre seja 

acessível na sua forma bruta para realizar avaliações futuras. 

As características estatísticas dos dados devem ser medidas a diferentes níveis de agregação, já 

que cada nível (horário, diário, mensal, anual) tem diferente comportamento estatístico. Por exemplo, 

a rede telemétrica de Oklahoma só faz QA automático para dados nas escalas de minutos e horas, 

enquanto para as escalas maiores faz inspeção manual (Shafer et al. 2000). Historicamente a 

validação manual de dados é feita para períodos mensais e trimestrais. 
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Uma forma rápida de encontrar erros e inconsistências em séries de dados fluviométricas é 

sobrepor series de estações próximas. Porém, na metodologia proposta, será usado um único posto 

telemétrico e só serão questionadas variáveis estatísticas temporais. Escolheu-se por isso dados de 

nível, uma vez que apresentam uma correlação temporal maior que os dados de chuva. 

 

METODOLOGIAS PARA O CONTROLE DE QUALIDADE DE DADOS 

O problema da criação de uma metodologia para melhorar a qualidade dos dados hidrológicos 

não é novo. Este trabalho baseia-se numa série de avanços na área nas últimas duas décadas. O 

trabalho original foi desenvolvido por Shafer e Hughes em 1996, para a rede de dados telemétrica de 

Oklahoma (The Oklahoma Mesonetwork). Entre o 96 e o 97 se fez uma primeira abordagem ao 

problema no Brasil, realizada pela Simepar (Marcellini e Dias 1996, 1997). Uma explicação ampla 

do procedimento usado em Oklahoma é apresentada por Shafer et al. no ano 2000. Já em 2008, a 

WMO (World Meteorological Organization) atualizou sua guia de instrumentos e métodos, 

resumindo os aprendizados adquiridos na rede meteorológica de Oklahoma ao longo do tempo de 

medição.  

Em 2013, Breda fez uma caracterização dos tipos de erros encontrados na bacia do Paraná (rede 

SIMEPAR), adaptando a metodologia proposta em 1996 aos novos padrões da WMO. Nesta 

adaptação o foco principal é nas mudanças específicas dos dados, derivadas de um fator importante: 

atualmente os postos telemétricos são a principal fonte de dados, superando em importância, no que 

diz respeito ao volume de dados, aos postos manuais. Esta classificação se fez através da análise 

visual das séries temporais. 

Finalmente, em 2015 Breda propôs uma metodologia para a análise de dados telemétricos de 

nível que, semelhantemente a Shafer et al. no ano 2000, cria uma métrica de qualidade de dado por 

pontuação, através de 4 testes realizados sobre a série temporal. Os testes são aplicados de maneira 

sequencial e seguindo uma lógica específica, para posteriormente analisar os resultados segundo 

critérios pré-definidos. Nesta metodologia é normal que alguns dados passem em alguns dos testes e 

outros não, definindo-se uma linha de corte para classificar os dados como suspeitos. 

 

METODOLOGIA DE VALIDAÇÃO DE DADOS 

A validação de dados é o processo pelo qual dados capturados pelos sistemas de monitoramento 

(manuais ou telemétricos) são avaliados como acreditáveis ou não. Para os sistemas de informação é 

uma tarefa de vital importância, visto que permite obter respostas mais confiáveis a partir dos dados 

disponíveis, evitar erros e garantir segurança nas análises feitas. Porém, não existe um único método 
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de validação de dados, verificando-se resultados variados dependendo do tipo de dados, do 

comprimento das séries, da estacionariedade estatística e, em resumo, dos dados específicos.  

Uma metodologia de validação busca detectar quando um dado é válido. Isto quer dizer que por 

padrão todos os dados serão considerados suspeitos e só os dados que se acredite confiáveis serão 

marcados como válidos. É preferível que um dado correto não seja identificado como tal, a marcar 

como válido um dado que não seja. 

Os conjuntos de dados hidrológicos são medidos a través de sensores, por observações manuais 

ou calculados com base em teoria específica. Nestes processos existem erros associados que podem 

comprometer a acurácia do dado. Os erros de medição podem ser classificados em dois grandes 

conjuntos: erros absolutos, que acontecem quando é impossível que o dado represente a realidade 

física do fenômeno (por exemplo um dado de nível negativo), e erros relativos, que são dados que em 

algum momento poderiam ser verdade, mas que, para as características da série medida, não fazem 

sentido. 

Na metodologia proposta serão usados apenas dois níveis de classificação: Válido e Suspeito. 

O nível Suspeito é o valor padrão. Existem outras metodologias como as já propostas, primeiro por 

Rodrigues (Rodrigues, 2002) e depois por Breda (Breda, 2013, 2015), nas quais a validação se faz 

por múltiplos níveis, mas que foram desconsideradas por gerar um aumento na complexidade, sem 

uma melhoria aparente no seu resultado. 

 

CRITÉRIOS DE VALIDAÇÃO 

Os critérios de validação propostos usam como entrada o valor em questão e os valores na sua 

vizinhança, assim como limites estabelecidos de acordo com a distribuição estatística da série de 

dados. A seguir são descritos os critérios de validação usados, seguidos da estratégia escolhida para 

o cálculo dos limites. 

 

Step 

Este critério realiza a validação com base em um valor mínimo negativo e um valor máximo 

positivo, referentes às taxas de incremento e redução no tempo, da diferença entre duas amostras 

sucessivas. Sendo taxas, são obtidas a partir da razão entre a diferença numérica dos valores 

consecutivos medidos e o período decorrido entre os mesmos. 

Sendo (𝑡𝑖; 𝑥𝑖) 𝑒 (𝑡𝑖+1; 𝑥𝑖+1) pares de momento de ocorrência e valor, com 𝑡𝑖 e 𝑡𝑖+1 em ordem 

cronológica crescente, a taxa de variação 𝑡𝑎𝑥𝑎𝑖 será: 

 

𝑡𝑎𝑥𝑎𝑖 =
𝑥𝑖+1−𝑥𝑖

𝑡𝑖+1−𝑡𝑖
       (1) 
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Ao fazer o histograma de todas as diferenças de dois pontos consecutivos, tanto para 

incrementos positivos quanto negativos, percebe-se que a distribuição de probabilidade que melhor 

se ajusta aos dados deve apresentar assimetria com respeito à média. Esta diferença concorda com o 

que se espera da realidade: incrementos, como decorrentes de fortes chuvas, podem acontecer muito 

mais fácil e intensamente do que reduções drásticas de nível. Por conta disto, optou-se pela 

distribuição normal enviesada para representá-los. 

Os limites adotados para uma determinada série são produto da distribuição de todas as taxas 

de variação verificadas. Ajustando o limite inferior, 𝑙𝑖𝑚𝑠𝑡𝑒𝑝
− , de forma a excluir as 𝛼% menores taxas 

e o superior, 𝑙𝑖𝑚𝑠𝑡𝑒𝑝
+ , excluindo as 𝛼% maiores, um valor será suspeito segundo a lógica expressa no 

Algoritmo 1. 

 

Algoritmo 1: Validação pelo critério de Steps 

1: if 𝑙𝑖𝑚𝑠𝑡𝑒𝑝
− < 𝑡𝑎𝑥𝑎𝑖−1 < 𝑙𝑖𝑚𝑠𝑡𝑒𝑝

+  or 𝑙𝑖𝑚𝑠𝑡𝑒𝑝
− < 𝑡𝑎𝑥𝑎𝑖 < 𝑙𝑖𝑚𝑠𝑡𝑒𝑝

+  

2: then 

3: return Suspeito 

4: else 

5: return Válido 

6: end if 

 

Observa-se que se um ponto é suspeito, seu predecessor também será: é dúbio saber qual dos 

dois apresenta o erro. 

 

Spike 

Este critério busca indicar pontos que singularmente destoam da série, exigindo que haja um 

incremento de valor seguido pela sua redução, ou vice-versa. Também é imposta uma taxa limite em 

qualquer uma das variações que, quando extrapolada, invalida a medição. A suspeita de um spike 

ocorrerá quando: 

 

(𝑥𝑖 − 𝑥𝑖−1) ∗ (𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖) < 0     (2) 

 

O produto negativo indica a inversão de sinal da variação do parâmetro 𝑥. O limite do teste 

spike, 𝑙𝑖𝑚𝑠𝑝𝑖𝑘𝑒, será adotado como o menor limite, em valor absoluto, da validação por step: 

𝑙𝑖𝑚𝑠𝑝𝑖𝑘𝑒 = 𝑚𝑒𝑛𝑜𝑟(𝑙𝑖𝑚𝑠𝑡𝑒𝑝
− ; 𝑙𝑖𝑚𝑠𝑡𝑒𝑝

+ ). Um ponto será validado pelo critério Spike seguindo a lógica 

expressa no Algoritmo 2. 
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Algoritmo 2: Validação pelo critério de Spike 

1: If (𝑥𝑖 − 𝑥𝑖−1) ∗ (𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖) < 0 

2: then 

3: If 𝑎𝑏𝑠(𝑡𝑎𝑥𝑎𝑖−1) > 𝑙𝑖𝑚𝑠𝑝𝑖𝑘𝑒 or 𝑎𝑏𝑠(𝑡𝑎𝑥𝑎𝑖) > 𝑙𝑖𝑚𝑠𝑝𝑖𝑘𝑒 

4: then 

5: return Suspeito 

6: else 

7: return Válido 

8: end if 

9: else 

10: return Válido 

11: end if 

 

Polynomial 

A validação sinaliza pontos que fogem à inércia encontrada nas redondezas do valor verificado. 

Para aplicar este critério é estabelecido um polinômio de terceiro grau, 𝑝𝑥𝑖

3𝑜
(𝑡), a partir da regressão 

linear que envolve 3 pontos prévios e 3 posteriores ao ponto em análise 𝑥𝑖. Ou seja, para gerar o 

polinômio usam-se os pares de pontos (𝑡𝑖−3, 𝑥𝑖−3), (𝑡𝑖−2, 𝑥𝑖−2), (𝑡𝑖−1, 𝑥𝑖−1) , (𝑡𝑖+1, 𝑥𝑖+1) ,

(𝑡𝑖+2, 𝑥𝑖+2), (𝑡𝑖+3, 𝑥𝑖+3). Gerado o histograma de todas as diferenças 𝑥𝑖 − 𝑝𝑥𝑖

3𝑜
(𝑡𝒊), a distribuição 

selecionada em primeira instância é a normal, escolha baseada no comportamento simétrico do 

conjunto de números em análise. De maneira análoga aos critérios anteriores, determinam-se dois 

limites pela exclusão dos 𝛽% menores valores e dos 𝛽% maiores valores, mas adota-se apenas o 

menor dos dois, em valor absoluto, e denominado por 𝑙𝑖𝑚𝑝𝑜𝑙𝑦. A verificação de um ponto segue a 

lógica do Algoritmo 3. 

 

Algoritmo 3: Validação pelo critério de Polynomial 

1: If 𝑎𝑏𝑠 (𝑥𝑖 − 𝑝𝑥𝑖
3𝑜

(𝑡𝑖)) > 𝑙𝑖𝑚𝑝𝑜𝑙𝑦 

2: then 

3: return Suspeito 

4: else 

5: return Válido 

6: end if 

 

Definição dos limites 

Como apresentado na descrição individual de cada critério de validação, os limites serão 

definidos pela abscissa referente a densidade acumulada entre 𝛼% e (1 − 𝛼)% para os de Step e 
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Spike, e de 𝛽% e (1 − 𝛽)% para o Polynomial. Estes limites representam os valores para os quais 

existe uma probabilidade 𝛼% (ou 𝛽%) do valor acontecer, tal como se exemplifica na Figura 1.  

 

 

Figura 1: Densidade acumulada da probabilidade para os critérios Step, Spike e Polynomial 

 

MÉTODO DE TESTES IMPLEMENTADO 

Testou-se, para diferentes valores de 𝛼 e 𝛽, a acurácia da metodologia proposta através do 

cálculo da matriz de confusão (ver Tabela 1). Esta matriz relaciona a classificação feita manualmente 

(neste caso considerada correta) e a classificação automática. Os valores verdadeiro-positivo e 

verdadeiro-negativo representam dados classificados corretamente pelo algoritmo desenvolvido. Os 

valores falso-positivo e falso-negativo representam dados classificados incorretamente pelo 

algoritmo. Já que o objetivo desta metodologia não é eliminar a necessidade de consolidação manual 

dos dados e sim ajudar a diminuir o trabalho feito pelos hidrólogos, usou-se como objetivo diminuir 

o número de falsos positivos, mesmo que isto significasse um aumento no número de falsos negativos. 

 

Tabela 1: Matriz de confusão dos critérios de validação 

Manual \ Automática Válido Suspeito 

Válido verdadeiro positivo falso negativo 

Suspeito falso positivo verdadeiro negativo 

 

Também se testou combinações entre os três critérios propostos, conseguindo assim 

encontrar um melhor equilíbrio entre falsos positivos e falsos negativos. 

 

RESULTADOS 

A partir dos dados de nível da estação do Rio Piracicaba em Piracicaba (código DAEE 4D-

015T), validou-se manualmente o intervalo entre 03/03/2009 – quando se iniciam as medições com 

uma frequência de seis amostras por hora – e 03/03/2010. No total foi validado um ano, com 52307 

𝛼% 
𝛽% 

𝛼% 
𝛽% 

 

𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡𝑒 𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡𝑒 
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medições, faltando só 253 das 52560 medidas possíveis. Foram realizados três testes: no primeiro um 

dado será considerado válido se passar em pelo menos um dos critérios, no segundo só são 

considerados os dados que passarem em pelo menos dois testes e no terceiro só serão considerados 

dados que aprovassem nos três critérios. As matrizes de confusão para cada teste são apresentadas 

nas Tabelas Tabela 2, Tabela 3 e Tabela 4 respectivamente. 

Para cada teste são apresentados também as porcentagens de falhas e acertos, sendo que as 

falhas são a soma dos falsos positivos e os falsos negativos, enquanto os acertos são a soma dos 

verdadeiros positivos junto com os verdadeiros negativos. 

Por questões de simplificação dos testes, foram considerados iguais 𝛼 e 𝛽. Isto não está 

condicionado na metodologia proposta, mas simplifica enormemente o número de combinações 

possíveis. Dependendo da característica específica dos dados tal restrição pode ser reavaliada. Esta 

premissa se aplica também para as combinações dos critérios, já que podem ser estudados outras 

combinações booleanas como, por exemplo, calcular o número de dados que são validados pelos 

critérios de (Spike E Step) OU pelo Polynomial. 

 

Tabela 2: Matriz de confusão para dado validado por pelo menos um teste 

Validação 
𝜶 = 𝜷 

3% 2% 1% 0,5% 0,1% 

verdadeiro positivo 52080 52117 52151 52181 52210 

falso negativo 160 123 89 59 30 

falso positivo 32 35 39 45 52 

verdadeiro negativo 35 32 28 22 15 

Falha 0,37% 0,30% 0,24% 0,20% 0,16% 

Acerto 99,63% 99,70% 99,76% 99,80% 99,84% 

 

Tabela 3: Matriz de confusão para dado validado por pelo menos dois testes 

validação 
𝜶 = 𝜷 

3% 2% 1% 0,5% 0,1% 

verdadeiro positivo 51579 51711 51874 51965 52066 

falso negativo 661 529 366 275 174 

falso positivo 29 31 34 42 49 

verdadeiro negativo 38 36 33 25 18 

Falha 1,32% 1,07% 0,76% 0,61% 0,43% 

Acerto 98,68% 98,93% 99,24% 99,39% 99,57% 
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Tabela 4: Matriz de confusão para dado validado pelos três 

validação 
𝜶 = 𝜷 

3% 2% 1% 0,5% 0,1% 

verdadeiro positivo 49927 50256 50756 51083 51500 

falso negativo 2313 1984 1484 1157 740 

falso positivo 25 26 29 36 44 

verdadeiro negativo 42 41 38 31 23 

Falha 4,47% 3,84% 2,89% 2,28% 1,50% 

Acerto 95,53% 96,16% 97,11% 97,72% 98,50% 

 

Na Figura 2 apresentam-se os resultados de falha (discriminando falsos positivos e falsos 

negativos) para os três testes implementados. Neste gráfico observa-se como varia a relação entre os 

dois tipos de falhas e a porcentagem de aceitação dos limites 𝛼 e 𝛽. 

Como era esperado, na medida que os testes se tornam mais permissivos (𝛼 e 𝛽 aumentando, 

ou seja, o tamanho dos pontos maior) a porcentagem de falsos positivos diminui, mas a de falsos 

negativos aumenta. Além disto, fica evidente que quanto menos testes um determinado ponto precisar 

aprovar para ser classificado como Válido, menor é o número de falsos negativos. 

 

 

Figura 2: Porcentagem de falsos positivos e falsos negativos para os três testes implementados. O tamanho dos pontos 

representa as porcentagens α para os testes Spike e Step e a porcentagem β para o teste Polynomial. 
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CONCLUSÃO 

Não existe uma única alternativa para realizar a validação automática de dados. Múltiplas 

abordagens podem ser tomadas, lembrando que, em todos os casos, pela natureza das variáveis 

hidrológicas (frequências de medição, tipos de medias, relação entre variáveis), é impossível realizar 

uma análise na qual não participem pessoas. Porém, sistemas automáticos que auxiliem hidrólogos 

na validação e consolidação de dados podem ser criados.  

Evidenciou-se, na metodologia proposta, como a relação entre o grau de exigência e a dupla 

falsos positivos / falsos negativos é diretamente proporcional para o primeiro e inversamente 

proporcional para o segundo, necessitando para cada conjunto de dados escolher o ponto de trabalho 

adequado. Também, como para diversos conjuntos de dados, existem múltiplas combinações de 

critérios que podem atingir em melhor ou pior medida os objetivos propostos. 
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