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Abstract — The prediction of wind resources is a key item for the safe and economic integration of wind farms in the
operation of electrical systems. The accuracy of such predictions depends on the quality of the data. This article presents a
methodology for filtering wind speed time series by using fuzzy clustering method (FCM) and local regression (LOESS). The
goal is to improve the data quality for the time series modeling.
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1 Introducéo

A integracdo segura e econdmica dos aproveitamentos eblicos ao sistema elétrico requer previsdes da disponibilidade dos
recursos etlicos desde alguns minutos a frente até previsdes 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).

Em funcdo das frequentes falhas nos sistemas de medicdo, as séries de registros de velocidade de vento podem apresentar
lacunas e observagdes aberrantes, conforme ilustrado na Figura 1. A presenca de falhas nas medi¢Bes compromete o
desempenho dos modelos de previsdo e, portanto, existe a necessidade de dispor de métodos para filtragem e imputagdo de
dados (Wettayaprasit et al, 2007).
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Figura 1 — Exemplos de problemas nos registros de velocidade de vento

Neste artigo apresenta-se uma metodologia para tratamento dos registros de velocidade do vento. A metodologia proposta
baseia-se no uso combinado de técnicas para suavizacdo de dados (LOESS) e técnicas de classificacdo ndo supervisionada
(cluster analysis) , conforme ilustrado no diagrama da Figura 2.
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Figura 2 — Esquema da metodologia proposta
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2 Imputacao 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 registros diarios (144 pontos em cada coluna). Assim, as lacunas de dados
foram classificadas em duas categorias: dias sem medi¢do (colunas vazias) e dias com medic¢des incompletas (colunas com
lacunas de dados).

Para imputacdo dos valores de velocidade em um dia sem registros propde-se identificar nos registros passados da velocidade
do vento 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 ilustracdo desta estratégia de imputacéo de
dados.
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Figura 3 — Estratégia para imputacdo de dados em dias sem medic6es

A seguir, na Figura 4 tem-se uma ilustracdo do resultado da imputagéo de dados.
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Figura 4 — Resultado da imputacdo de dados para um dia sem medic6es

3 Imputacado de dados nos dias com medi¢cdes incompletas

Na Figura 5 sdo apresentados dois exemplos de dias com medi¢des incompletas. Naturalmente, antes de preencher as lacunas
de dados presentes nestes dias é necessario identifica-las no conjunto de registros. As lacunas de dados séo caracterizadas por
sequéncias de valores constantes ou quase constantes.

A deteccdo de tais sequiéncias inicia-se com a normalizagdo da curva diaria da velocidade do vento pela respectiva média
diaria. Em seguida sdo calculadas as diferencas de primeira ordem em cada curva didria normalizada. Seja v(t) a velocidade do
vento no instante t, entdo a diferenca de primeira ordem é dada por Av = v(t) - v(t-1).

Para detectar as seqliéncias de valores constantes ou quase constantes deve-se avaliar a magnitude das diferengas de primeira
ordem Av. Neste trabalho admitiu-se que diferengas menores que 0,001 sdo consideradas como sendo nulas. Uma sequéncia de
diferencas nulas indica que os valores de velocidade subjacentes sdo constantes ou quase constantes. Assim, € possivel
identificar as sequéncias de velocidade constantes por meio da avaliagdo do comprimento das seqliéncias de diferengas
consideradas nulas. Apos alguns testes realizados com os registros historicos considera-se que sequéncias com 10 ou mais
diferencas nulas s&o lacunas de dados, conforme indicado na Figura 5.
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Como estratégia de imputacdo de dados propde-se preencher as lacunas com segmentos extraidos de perfis tipicos
identificados por um algoritmo de analise de agrupamentos (cluster analysis) aplicado ao conjunto de perfis diarios da
velocidade de vento sem lacunas.
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Figura 5 — Exemplos de lacunas nas medi¢des de velocidade do vento

Neste trabalho foi utilizado o algoritmo fuzzy clustering means - FCM (Jang et al, 1997). A finalidade da analise de
agrupamentos € identificar uma estrutura natural de agrupamento dos dados. No FCM a estrutura natural de agrupamentos é
identifica pela solucéo do seguinte problema de programacdo ndo linear:
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onde n é o total de perfis na amostra, X; denota o vetor contendo os 144 pontos do i-ésimo perfil didrio de velocidade do vento
(i=1,n), m é a constante de fuzzyficacdo (em geral m=1,25 ou m=2), k € o nimero de clusters em que o0s objetos serdo
agrupados, c; é o centrdide do j-ésimo cluster e u; € 0 grau de pertinéncia da i-ésima curva de carga no j-ésimo cluster (0 < u; <
1).

Com o auxilio da funcdo Lagrangeana, o problema de otimizacdo em (1) pode ser escrito como:

Min ZZUU Hx —c, H+Z/1 Zu -1 @)
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Na funcdo objetivo (2), 4;, j=1,n séo os multiplicadores de Lagrange para as n restrigoes de igualdade. A partir da equacéo (2)
séo obtidas as seguintes condi¢des de otimalidade:
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Usando as equagbes (3) e (4), pode-se programar o algoritmo a seguir, onde a matriz U formada pelos elementos u; (i=1,n e
j=1,k) e os centroides dos k clusters (c;, j=1,k) séo obtidos iterativamente:

Passo 1 - Inicialize a matriz U com valores entre O e 1, observando que, em cada linha da matriz, a soma dos valores deve ser
igual a unidade. Esta etapa é denominada por fuzzyficacao.

Passo 2 - Use a equacdo (3) para calcular as coordenadas dos k centroides

K n
2
Passo 3 — Calcule a funcdo objetivo ZZuirj"HXi —C; H . Pare se o valor da funcdo objetivo estiver abaixo de uma tolerancia
j=1 i=1
ou se a melhoria em relacdo a iteracdo anterior for desprezivel.

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

Apds a convergéncia do algoritmo, os perfis de velocidade do vento sdo alocados nos clusters onde apresentam maior grau de
pertinéncia (defuzzyficagcdo pelo maximo). Como o objetivo é agrupar os perfis de velocidade semelhantes em um mesmo
cluster, a analise de agrupamentos € aplicada nos perfis normalizados pelas respectivas médias. Os perfis tipicos sdo os k
centroides, ou seja, as médias dos perfis normalizadas em cada cluster.

A seguir, na Figura 6 sdo apresentados 2 dos 84 agrupamentos e respectivos perfis tipicos (em negrito) identificados pelo
método FCM.
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Figura 6 — Exemplos de agrupamentos e perfis tipicos

A imputacédo de dados consiste em preencher as lacunas com estimativas fornecidas pelo perfil tipico similar expresso em m/s.
Os resultados deste procedimento sdo ilustrados na Figura 7.
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Figura 7 — Exemplos de agrupamentos e perfis tipicos
4 Filtragem de dados de velocidade

A filtragem inicia-se com a aplicacdo do algoritmo de suavizagcdo LOESS (Martinez & Martinez, 2002) em cada perfil diario
da velocidade do vento:
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1) Seja x o vetor de varidveis explicativas e y o vetor com as observacfes da variavel dependente. Nesta aplicacdo, o
vetor y é o perfil diario da velocidade de vento com 144 pontos, enquanto o vetor x representa os instantes das observacGes.

2) Informe o tamanho k da janela de tempo.

3) Para cada instante xq identifique os k instantes x; (i=1,k) na vizinhanca de x, e denote este conjunto por N(Xo).
A%, ) =maximo, ., 1% — x|

4) Calcule a maior distancia entre xq € 0 ponto x; dentro da janela N(xo).

5) Pondere cada par (x;,yi), Xi em N(xo) com base na seguinte funcéo:

peso,(x,) =W ”X d ~onde W (u (1 wf  o<u<i
A(XO 0 caso contrario

6) Aplique minimos quadrados ponderados para obter uma estimativa § para y no ponto X, ajustado ao conjunto de
observagdes que pertencem & vizinhanga N(Xo).

7 Repita os passos de 3 a 6 para cada instante de tempo no vetor x.

A curva Y(t) obtida pela aplicacdo da suavizacdo LOESS é uma referéncia para comparagdo com o perfil de velocidade v(t).
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Figura 8 — Curva suavizada e curva medida

A partir do desvio padrdo (DP) dos desvios entre as curvas suavizada e medida sdo calculados os limites dos intervalos de
confianca em cada instante:

Limite superior: LS(t) = Y(t) + 3.5 DP

Limite inferior: LI(t) = Y(t) - 3.5 DP

Em cada instante de tempo verifica-se se o intervalo de confianca contém o valor medido. A seguir, na Figura 9 séo
apresentados alguns exemplos que ilustram observagdes fora dos limites dos intervalos de confianca e que, portanto, devem ser
corrigidas. A corregdo consiste em substituir os valores fora dos intervalos por valores estimados pela suaviza¢do LOESS.



10th Brazilian Congress on Computational Intelligence (CBIC’2011), November 8 to 11, 2011, Fortaleza, Ceara Brazil
© Brazilian Society on Computational Intelligence (SBIC)

22
A .
1 20t NS
. om
il 18 LI .
RGN
.
. .
161 Wt
AL
11l
12 b - ".\n
e »
i s e
e
8 + et
i ',.. $ L -
i 6 MR »
-
P ‘ . . . ‘
0 50 100 150 0 50 100 150
tempo tempo
(a) curva medida e intervalos de confianca (b) curva filtrada

Figura 9 — Curvas medida e filtrada

5 Conclusodes

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 previséo e, portanto, implicam na perda da precisdo das previsdes de velocidade do vento. O presente artigo apresentou uma
metodologia baseada em anélise de agrupamentos e regressdo local para a imputacéo e filtragem de registros de velocidade do
vento. Os resultados obtidos sdo satisfatdrios e mostram o potencial da metodologia proposta.
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