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Resumo- A previsio dos recursos edlicos é um requisito fundamental para a integragdo segura e econdmica dos parques
eblicos & operagdo do sistema elétrico. A precisdo da previsdo depende da qualidade dos registros anemométricos, em geral
caracterizados por lacunas de dados e observacdes aberrantes decorrentes de falhas no sistema de medicdo. Tais caracteristicas
comprometem a modelagem da série temporal de velocidade de vento e a precisdo das previsdes. Neste artigo é apresentada
uma metodologia baseada em técnicas estatisticas e de mineracdo de dados para o preenchimento de lacunas e filtragem dos
registros de velocidade do vento. A metodologia proposta tem como objetivo melhorar a qualidade dos dados para a
modelagem da velocidade de vento.

Palavras-chave- Energia edlica, velocidade do vento, tratamento de dados, suavizacdo, analise de agrupamentos.

Abstract- The prediction of wind resources has a key role for the safe and economic integration of wind farms in the
operation of electrical systems. The accuracy of such predictions depends on the data quality. In general, the wind speed
measurements present missing data and outliers resulting from failures in the measuring system. The presence of bad data in
wind speed time series contributes to poor specification of the forecasting models and their accuracy. This paper presents a
methodology based in statistical and data mining techniques to clean outliers and fill missing values in the historical wind
speed records. The aim of the methodology proposed is to improve the data quality for the time series modeling.

Keywords- Wind power, wind speed, data cleaning, smoothing, cluster analysis.

1 Introducéo

A integracdo segura e econdmica dos aproveitamentos e6licos ao sistema elétrico requer previsdes da disponibilidade dos
recursos eélicos desde alguns minutos a frente até previses horarias com horizontes que variam de uma hora até uma semana
a frente. Na formulagdo de tais previsdes pode-se contar com uma ampla variedade de metodologias, desde os tradicionais
métodos estatisticos até métodos de inteligéncia computacional (Wu & Hong, 2007; Bessa et al., 2011; Cataldo et al., 2011;
Lorenzo et al., 2011). Em funcéo das eventuais falhas nos sistemas de medicdo, as séries de registros de velocidade de vento
podem apresentar lacunas e observacbes aberrantes (outliers), conforme ilustrado na Figura 1. A presenca de falhas nas
medi¢des compromete 0 ajuste e 0 desempenho dos modelos de previséo e, portanto, existe a necessidade de dispor de métodos
para filtragem e imputacdo de dados (Wettayaprasit et al., 2007).
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Figura 1: Exemplos de problemas encontrados nos perfis diarios de velocidade de vento
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Neste artigo apresenta-se uma metodologia para tratamento dos registros de velocidade de vento. A metodologia proposta
baseia-se no uso combinado de técnicas para suavizagdo de dados, em particular a regressao linear local ou Locally Weigthed
Scatterplot Smoothing - LOESS (Martinez & Martinez, 2002; Hastie et al., 2009), e a anlise de agrupamentos (Jang et al.,
1997; Cordoén et al., 2001; Tan et al., 2009), conforme ilustrado no diagrama da Figura 2.
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Figura 2: Esquema da metodologia proposta para o tratamento dos registros de velocidade de vento

A estratégia para imputacdo de dados € descrita a seguir na se¢do 2. Ja a estratégia para remogdo dos outliers e suavizacdo das
medi¢des é apresentada na se¢do 3. Por fim, na se¢do 4 sdo resumidas as principais conclusdes do trabalho. Para ilustrar a
aplicacdo da metodologia proposta considerou-se um conjunto de medic6es de velocidade de vento realizadas em um parque
edlico durante o periodo de 1 de janeiro de 2007 até 31 de dezembro de 2010, perfazendo um total de 1.461 dias. A resolugdo
temporal das medicGes é de 10 minutos, portanto, cada perfil diario € um vetor com 144 elementos.

2 Imputacdo de dados de velocidade de vento

Os registros da velocidade de vento referem-se aos valores instantdneos tomados a cada 10 minutos e encontram-se
organizados em matrizes, cujas colunas guardam os perfis diarios da velocidade de vento (144 valores em cada coluna). Em
fungdo de eventuais falhas no sistema de medicdo, a matriz de dados pode apresentar colunas vazias (sistema de medicéo
inoperante ao longo do dia) ou colunas com algumas lacunas de dados (medic¢Ges incompletas). Destaca-se que no conjunto de
perfis didrios analisados ha apenas dois dias sem registros de velocidade de vento.

2.1 Imputacéo de perfis diarios nos dias sem medicao

Visando minimizar o descarte de dados propde-se atribuir um perfil didrio de velocidade de vento aos dias sem medicdo. A
imputagcdo de um perfil didrio toma como base o0s registros passados da velocidade do vento em um dia com registros
completos, cujos dias adjacentes apresentem perfis de velocidade similares aos verificados nos dias anterior e posterior ao dia
sem registros. A seguir, na Figura 3, tem-se uma ilustracio desta estratégia de imputacio de dados. Um exemplo do resultado
desta estratégia de imputacdo de dados é apresentado na Figura 4.
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Figura 3: Estratégia para imputacéo de dados em dias sem medicéo
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Figura 4: Resultado da imputacdo de dados para um dia sem medicéo

2.2 Imputacéao de dados nos perfis diarios incompletos

As lacunas de dados, como as ilustradas na Figura 5, sdo decorrentes de falhas no sistema de medigéo e sdo caracterizadas por
sequéncias de valores constantes ou quase constantes. A deteccdo de tais sequéncias inicia-se com a normalizacdo do perfil
diario de velocidade do vento pela respectiva média diaria. Em seguida sdo calculadas as diferencas de primeira ordem Av =
v(t) - v(t-1) em cada perfil didrio normalizado v(t), t=1,144. Uma sequéncia de diferencas nulas indica que os valores de
velocidade sdo constantes e, portanto, o perfil tem uma lacuna de dados. Neste trabalho admitiu-se que diferencas menores que
0,001 sdo consideradas como sendo nulas. Apds alguns testes realizados com os registros historicos considerou-se que as
sequéncias com 3 ou mais diferencas nulas (um periodo minimo de 30 minutos), constituem lacunas de dados. No conjunto de
1.461 perfis diarios analisados foram observados 218 perfis com lacunas de dados.
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Figura 5: Exemplos de lacunas de dados nos perfis diarios (perfis incompletos)

A identificacdo de regularidades no perfil diario da velocidade do vento permite classificar os perfis em categorias (clusters),
de tal forma que cada categoria contenha um conjunto de perfis diarios semelhantes entre si, porém distintos dos perfis nas
demais categorias. Cada categoria é representada por um perfil tipico definido pela média dos perfis nela classificados. Em
fungdo da regularidade da velocidade do vento, o perfil tipico € uma informacéo valiosa no preenchimento das lacunas de
dados em perfis dirios.

A classificacdo automatica dos perfis diarios pode ser realizada por um algoritmo de anélise de agrupamentos (cluster
analysis). Ha uma variedade de métodos para analise de agrupamentos, por exemplo, 0 K-Means (Tan et al., 2009) e os mapas
auto-organizaveis (Braga et al., 2007), porém em fung¢do da qualidade dos dados analisados e pela facilidade de implementacéo
optou-se pelo FCM (Jang et al., 1997; Cord6n et al., 2001).

Assim, propde-se preencher as lacunas de dados com segmentos extraidos dos perfis tipicos identificados por um algoritmo de
andlise de agrupamentos. Naturalmente, a obtengdo de perfis tipicos que sejam Uteis no preenchimento de lacunas de dados
requer que o algoritmo de analise de agrupamentos seja aplicado em um conjunto de perfis diarios sem lacunas. Neste trabalho,
0 FCM foi aplicado em um conjunto de 1.234 perfis diarios. No FCM a identificacdo de uma estrutura natural de agrupamentos
dos perfis diarios passa pela solu¢do do seguinte problema de programacdo matematica:

k n n k
Min ZZUiTHxi—CjH+Z}Li >u; -1 1)
St oo -1 -1

S.a.

Kk
u; =1

j=1

Kk

Dy, =1

j=1

onde n é o total de perfis na amostra, x; denota o vetor contendo os 144 pontos do i-ésimo perfil diario de velocidade do vento
(i=1,n), m é a constante de fuzzyficagdo (em geral m=1,25 ou m=2), k é o nimero de agrupamentos (clusters), c; & o vetor
referente ao centréide do j-ésimo cluster e u; € o grau de pertinéncia do i-ésimo perfil diario no j-ésimo cluster (0 <u; <1), se
u;;=0 o i-ésimo perfil ndo pertence ao j-ésimo cluster e se u;; = 1 entdo o i-ésimo perfil pertence somente ao j-ésimo cluster.

Com o auxilio da fungdo Lagrangeana, o problema de otimizagao em (1) pode ser escrito como:
k

Min Ziu{j“uxi —cju+i/1i iuij -1 @
i it U=

S EC R R
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Na funcéo objetivo (2), 4; , j=1,n denotam os multiplicadores de Lagrange para as n restricdes de igualdade. A partir da
equacdo (2) sdo obtidas as seguintes condi¢des de otimalidade:

n
D UiX

e — ©)

Zuirjn
i=1
1

u; = 2 (4)
b= |

k
2 | —c|

Usando as equac0es (3) e (4), pode-se implementar o algoritmo a seguir, onde a matriz U formada pelos elementos u; (i=1,n e
j=1,k) e os centréides dos k clusters (c;, j=1,k) séo obtidos iterativamente:

Passo 1: Inicialize a matriz U com valores entre 0 e 1, observando que, em cada linha da matriz, a soma dos valores deve ser
igual a unidade. Esta etapa € conhecida como fuzzyficacao.

Passo 2: Use a equagdo (3) para calcular as coordenadas dos k centrgides

2
Passo 3: Calcule a funcdo objetivo ZZU HXi - CJ-H . Pare se o0 valor da fungdo objetivo estiver abaixo de uma tolerancia
j=1i=1
ou se a melhoria em relacdo a iteragdo anterior for desprezivel.

Passo 4: Use a equagdo (4) para atualizar os elementos da matriz U e volte para o passo 2.

Ap0s a convergéncia do algoritmo, os perfis de velocidade do vento sdo alocados nos clusters onde apresentam maior grau de
pertinéncia (um procedimento conhecido como defuzzyficacdo pelo maximo). Os perfis tipicos sdo os k centrdides, ou seja, as
médias dos perfis normalizadas em cada cluster. Neste trabalho, inicialmente foi considerado um total de 100 agrupamentos,
mas apos o processo de defuzzyficagcdo pelo maximo restaram somente 90 agrupamentos. Na Figura 6 sdo apresentados dois
agrupamentos identificados pelo método FCM e os respectivos perfis tipicos (curva em destaque).

1.8 : : 35 l :
M
1.61 1 3r e
o
1.4+ /N\ M 7 2.5¢ |
k] [\ 8
812 M 1 %o
g1 g
s s |
;1 1 . 1.5
3 37
o o \
08 ] 1
06 ] 05 ]
0% 50 100 150 % 50 100 150
tempo tempo

Figura 6: Exemplos de agrupamentos e perfis tipicos identificados pelo FCM

A imputacdo de dados consiste em preencher as lacunas de um perfil diario com as estimativas determinadas pelo produto
entre a velocidade média do perfil dirio analisado e o perfil tipico normalizado que lhe é mais similar. Alguns exemplos dos
resultados obtidos por este procedimento sdo ilustrados na Figura 7, onde sdo exibidas as lacunas de dados e as respectivas
propostas de preenchimento.
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Figura 7: Perfis diarios observados (em azul) e propostas de preenchimento das lacunas (em vermelho)

3 Filtragem de dados de velocidade

Os outliers sdo produzidos por erros no sistema de medicdo e para identifica-los propGem-se a construcdo de uma espécie de
carta de controle para cada perfil diario, em que os outliers sdo as observacfes situadas do lado de fora da regido delimitada
pelos intervalos de confianga.

Para construir os intervalos de confianca deve-se primeiro obter uma versdo suavizada do perfil diario. A regresséo linear local
LOESS ¢ uma forma pratica de fazer esta suavizacdo (Martinez & Martinez, 2002; Hastie et al., 2009), conforme o algoritmo
descrito a seguir:

Passo 1: Seja x 0 vetor com os instantes das observacoes e y o perfil diario da velocidade de vento.

Passo 2: Informe o tamanho k da janela de tempo. Neste trabalho foi adotado k = 10.

Passo 3: Para cada instante X, identifique os k instantes x; (i=1,k) na vizinhanca de X, e denote este conjunto por N(X).

A(XO ) = mé‘XimoxieN(xo) Xo =X ” (5)
Passo 4: Calcule a maior distancia entre X, € 0 ponto x; dentro da janela N(xo).
Passo 5: Pondere cada par (x;,y;), Xi € N(xg) com base na seguinte funcéo:
Xo — X; —u® <u<
pesoi(xo)zw M , onde W(u): (1 u )3 O—U—l_ (6)
Al%) 0 caso contrario

Passo 6: Aplique minimos quadrados ponderados para obter uma estimativa ¥ para y no ponto x, ajustado ao conjunto de
observagdes que pertencem a vizinhanga N(xo).

Passo 7: Repita os passos de 3 a 6 para cada instante de tempo no vetor x.
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A curva Y obtida pela aplicagdo da suavizagdo LOESS é uma referéncia para comparagio com o perfil de velocidade v(t),
conforme ilustrado na Figura 8.
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Figura 8: Perfil diario medido e perfil suavizado

Na sequéncia é calculado o desvio padrao (DP) dos residuos entre o perfil diario e a sua versao suavizada e definidos os limites
dos intervalos de confianga em cada instante:

Limite superior: LS(t) = ¥ (t) + 3.5 DP (7)
Limite inferior: LI(t) = ¥ (t) - 3.5 DP (8)

As observacdes aberrantes (outliers) sdo os registros localizados fora dos limites definidos pelo intervalo de confianga,
conforme ilustrado na Figura 9. A filtragem dos dados consiste em substituir os outliers pelas estimativas determinadas pela
curva suavizada obtida pela LOESS.
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Figura 9: Perfil diario antes e ap6s a remocao dos outliers

Por fim, os perfis diarios filtrados sdo empilhados para formar uma Unica série histdrica e ao final o método LOESS ¢ aplicado
novamente para suavizar toda a série. O efeito do processo de filtragem pode ser visualizado na Figura 10, na qual séo
apresentadas as séries de velocidade de vento antes e ap0s a filtragem. Os histogramas na Figura 11 também indicam os bons
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resultados alcangados pela filtragem, pois a distribuicdo da velocidade do vento ap6s a filtragem é aderente a distribuicéo de
Weibull, o modelo de probabilidade mais apropriado para descrever a velocidade do vento (Custodio, 2009).
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Figura 11: Histograma da velocidade do vento antes e apoés a filtragem

4 Conclusoes

Em funcdo de falhas no sistema de medicdo os registros anemométricos apresentam erros como dados aberrantes,
descontinuidades e lacunas. A introducdo destes dados sem um tratamento estatistico prévio compromete o ajuste dos modelos
de previsdo e, portanto, implica na perda da precisdo das previstes de velocidade do vento. O presente artigo apresentou uma
metodologia baseada em andlise de agrupamentos e regressao linear local (LOESS) para a imputagdo e filtragem de registros
de velocidade do vento. Os resultados obtidos séo satisfatorios e mostram o potencial da metodologia proposta. A metodologia
proposta constitui uma importante alternativa ao critério de Chauvenet, usualmente empregado no descarte de registros
anemométricos inconsistentes.
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