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RESUMO

Apresenta-se neste estudo a avaliagdo do desempenho de um método de preenchimento de falhas em séries temporais de
dados meteoroldgicos, em particular para séries de dados de velocidade do vento, usando-se o algoritmo PARAFAC-
EM. Foram usados dados de medias horérias de velocidade do vento obtidos das plataformas de coleta de dados dos
municipios de Acopiara e Sobral no Estado do Ceara/Brasil, totalizando 8.640 registros para cada ano em cada regiéo.
Em seguida foram induzidas falhas nas séries de dados de 10%, 30% e 50%, que foram preenchidas com os modelos
PARAFAC-EM a fim de determinar o rank de melhor resultado. O desempenho do método proposto foi validado
através do calculo de métricas estatisticas e aplicacdo do teste t de Student. Os resultados obtidos mostraram que o
método proposto com rank = 2 apresentou o melhor desempenho em estimar as falhas nas séries de dados, com
correlacédo estatistica classificadas como moderadas no preenchimento das falhas de 10%, 30% e 50% para a regido de
Acopiara/CE, e de fortes a muito forte para a regido de Sobral/CE, com nivel de significancia da de 99%.
Palavras-chave: Preenchimento de falhas, velocidade do vento, Algoritmo PARAFAC-EM.

Use of the PARAFAC-EM Algorithm for Data Imputation in Wind Speed Time Series in the
Northeast Region of Brazil

ABSTRACT

This study evaluates the performance of a method for filling gaps in meteorological data time series, for wind speed
data series, using the PARAFAC-EM algorithm. Hourly average wind speed data obtained from data collection
platforms in the municipalities of Acopiara and Sobral in the state of Cear&/Brazil were used, totalling 8,640 records for
each year in each region. Next, gaps were induced in the data series of 10%, 30% and 50%, which were filled in with
PARAFAC-EM models to determine the rank with the best result. The performance of the proposed method was
validated by calculating statistical metrics and applying Student's t-test. The results obtained showed that the proposed
method with rank = 2 had the best performance in estimating the gaps in the data series, with statistical correlation
classified as moderate in filling the gaps of 10%, 30% and 50% for the Acopiara/CE region, and from strong to very
strong for the Sobral/CE region, with a significance level of 99%.

Keywords: Data imputation, wind speed, PARAFAC-EM algorithm.

Introducéo

As  séries temporais de  dados
meteorol6gicos tém grande importancia para o
entendimento e a modelagem adequada das
varidveis atmosféricas. A obtengdo destas
informacGes em superficie é realizada por
instrumentos convencionais ou por equipamentos
eletronicos, com frequéncia de medigdo que
depende do uso dos dados. Assim, um problema
encontrado nas séries de dados meteoroldgicos

Silva, E. M., Pinto, I. L. R.

sdo as falhas, falta de informagdes que podem ser
devido a erros de medi¢do ou por problemas nos
instrumentos usados para as medicOes destas
variaveis (Bonfante et al., 2013; Giovanella et al.,
2021; Ruezzene et al., 2021; Weerakody et al.,
2021; Miao et al., 2021).

Estudos publicados na literatura afirmam
que a ocorréncia de falhas em leituras de variaveis
meteoroldgicas em estaces de superficie pode
comprometer a consisténcia das séries historicas,
inviabilizando ou prejudicando sua utilizacéo para
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compreensdo e modelagem da variabilidade
espaco temporal destas variaveis (Brubacher et al.,
2020; Giovanella et al., 2021; Ahn et al., 2022).

Weerakody et al. (2021) afirmam que as
falhas em séries temporais sdo cada vez mais
frequentes nos sistemas multi-sensores, e que
essas falhas limitam seriamente a capacidade de
analise destes dados.

Assim, determinar 0 método adequado
para preencher as falhas de uma série de dados
meteoroldgicos pode ser uma questdo bastante
delicada, pois a utilizagdo de métodos
inadequados pode levar a conclusdes erradas
sobre o conjunto de dados a ser usados nas
analises (Rubin, 1996; Afrifa-Yamoah et al.,
2020; Sciscenko et al., 2022; Cai et al., 2023).

Desta forma, é importante que as falhas
encontradas nas séries de dados das varidveis
meteoroldgicas sejam preenchidas com valores
préximos ao que seria medido para proporcionar a
obtencg&o de analises mais confiaveis.

Realizar o preenchimento das falhas de
uma série de dados consiste em estimar valores
através do comportamento de uma variavel com
base em histéricos de observacGes. A partir dos
anos 80 surgiram diversas técnicas estatisticas
para imputar valores satisfatérios aos dados
ausentes nestas séries observadas (Nunes et al.,
2009; Bonfante et al., 2013).

Estas técnicas de preenchimento de falhas
podem ser aplicadas nos dados meteoroldgicos,
tais como a utilizacdo da média estatistica dos
dados observados antes da falha, contudo, o0 uso
deste método ndo permite que a série de dados
represente  completamente a realidade das
medi¢des, pois as falhas podem ser continuas e
uso deste método requer que se tenha dados
préximos as falhas para preenché-las.

Outro método amplamente usado para
enfrentar este problema é o emprego de regressao
linear, neste método o preenchimento das falhas é
realizado através da equacdo de uma reta ajustada
ao conjunto dos dados a ser preenchido e ao
conjunto dos dados da varidvel explicativa
(Oliveira et al., 2010). No entanto, para que esse
método obtenha resultados satisfatérios €
necessario que a variavel explicativa tenha

Silva, E. M., Pinto, I. L. R.

correlacdo estatistica classificada como forte com
a série de dados a ser preenchida as falhas (Lira et
al., 2011; Lira et al., 2014).

Nos altimos anos tem-se observado o uso
de redes neurais e de inteligéncia artificial para
cumprir esta tarefa de preenchimento de falhas,
com resultados promissores (Giovanella et al.,
2021; Ruezzene et al., 2021; Weerakody et al.,
2021; Miao et al., 2021).

Nesse  contexto, considerando  a
importancia desta temética para os estudos e
andlises das séries das varidveis meteoroldgicas,
observa-se a necessidade da avaliacdo de métodos
gue possam auxiliar a realizacdo do
preenchimento de falhas em séries de dados
meteoroldgicos, em particular neste estudo é
apresentado um método como alternativa para o
preenchimento de falhas em séries temporais de
dados de velocidade do vento que sdo usadas nas
andlises diagndsticas e previsdo do potencial
edlico em diversas regides.

Dai, o objetivo deste estudo é avaliar o
desempenho do uso do Algoritmo PARAFAC-EM
para o preenchimento de falhas em séries de
velocidade do vento obtidas nas Plataformas de
Coletas de Dados (PCD) da Fundagdo Cearense
de  Meteorologia e  Recursos  Hidricos
(FUNCEME) nos municipios de Acopiara e
Sobral no estado do Ceara (Brasil).

Preenchimento de falhas em séries temporais

Zhang (2003) denomina de imputagdo de
dados o processo de preenchimento de falhas em
séries temporais, que consiste em substituir os
dados que faltam em uma série temporal por
valores satisfatorios que proporcionem a aplicacao
de métodos estatisticos tradicionais de analises.

O autor menciona que a utilizagdo da
imputagdo de dados em séries temporais com
falhas evita a complexidade causada pela presenca
da falta desses valores, no entanto, a imputacdo
desses valores insere incertezas que devem ser
consideradas adequadamente, pois o0s dados
imputados ndo sdo os observados e medidos.
Assim destaca trés fontes destas incertezas: (a) as
incertezas associadas com a modelagem da
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distribuicdo conjunta das varidveis respostas com
as indicadoras de falhas, (b) as incertezas
associadas com a amostragem dos dados a serem
imputados tendo conhecimento dos dados
observados e dos parametros do modelo de
imputacdo e (c) as incertezas associadas aos
valores dos pardmetros do modelo de imputacéo.

Em Donders et al. (2006) os métodos de
imputacdo foram classificados em imputagdo
simples e mdltipla. Essa classificacdo é
frequentemente encontrada nos artigos publicados
sobre essa temética nos trabalhos de Baraldi e
Enders (2010) e Ramli et al. (2013). Segundo
estes autores a imputacdo simples consiste na
aplicacdo de um conjunto de técnicas em que o
valor em falta é imputado por um Unico valor
aparentemente adequado para essa reposicao,
como por exemplo a imputacdo pela média dos
valores da série temporal ou dos valores vizinhos,
a imputacdo por regressdo linear e a imputagéo
por regressdo estocastica.

Segundo Junninen et al. (2004) o
desempenho do método de imputacdo de valores
ndo depende apenas da quantidade de falhas
(valores ausentes ou incoerentes), depende
também das caracteristicas dos mecanismos
geradores de falhas, mecanismos que foram
classificados por Donders et al. (2006) em:
ausentes completamente aleatérios (Missing
Completely at Random — MCAR), ausentes néo
aleatorios (missing not at random — MNAR) e
ausentes aleatérios (missing at random — MAR).

Segundo Camargos et al. (2011) o termo
mecanismo e usado nestes estudos no contexto
como sindbnimo de funcdo de distribuicdo de
probabilidades dos dados ausentes. Os autores
citam como exemplo as falhas que em geral,
ocorrem em pesquisas com séries temporais de
dados do nivel de renda das familias (Donders et
al., 2006) e em pesquisas sobre o indice de Massa
Corporal — IMC.

O problema das falhas nas séries
temporais de dados meteoroldgicos é recorrente e
exige esforcos cientificos para enfrenta-lo, assim,
varios métodos de imputacdo de dados tem sido
testado para se determinar a melhor aplica¢do para
cada uma das varidveis atmosféricas usadas em
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analises e aplicacbes em diversas éareas do
conhecimento.

Encontra-se na literatura a aplicacdo de
diversos métodos matematicos e estatisticos,
classificados como usuais para 0 preenchimento
de falhas em séries temporais, em particular nas
séries  historicas de precipitacdo e de
evapotranspiracdo, que sdo destinadas aos estudos
na area de climatologia e de recursos hidricos
(Afrifa-Yamoah et al., 2020; Brubacher et al.,
2020; Zhang e Thorburn, 2021; Corbo et al.,
2024; Tavares et al. (2024).

As redes neurais e a inteligéncia artificial
também sdo ferramentas usados para cumprir esta
tarefa, encontram-se na literatura diversos estudos
de aplicacdo também em séries temporais de
variaveis climaticas (Giovanella et al., 2021,
Ruezzene et al., 2021; Weerakody et al., 2021;
Miao et al., 2021; Silva Junior et al., 2024).

Em adicdo, se encontram na literatura
estudos que usam a decomposicdo tensorial
(PARAFAC) como métodos para preenchimentos
de falhas em séries temporais de variaveis
ambientais (Ooba et al.; 2006; Bonfante et al.,
2013; Turova et al., 2021; Sciscenko et al., 2022;
Cai et al., 2023).

Assim, ressalta-se a importancia e 0s
esforcos cientificos dispensados a resolugdo dos
problemas associados a presenca de falhas nas
series temporais em diversas éareas do
conhecimento, em particular para os estudos
climatoldgicos, onde se posiciona os estudos dos
regimes de vento, objeto deste estudo.

Tensores e Decomposicdo Tensorial PARAFAC

Um tensor é definido em matematica
como uma matriz multidimensional de dados em
N modos, que podem ser unidimensionais
(vectores), bidimensionais (matrizes),
tridimensionais e N-dimensionais, sendo os dois
altimos mais frequentemente designados por
tensores (kolda e bader, 2009).

A figura a seguir mostra uma
representagdo  pictérica de um  tensor
tridimensional, ou um tensor de modo-3 com
dimensfes | xJxK (Kolda e Bader, 2009).

79



Revista Brasileira de Geografia Fisica v.18, n.1 (2025) 077-094.

-

F=Tiieis? %

Figura 1 - Representacdo pictdrica de um tensor
de modo-3 com dimensdes ixjxk (Kolda e Bader,
2009).

As  decomposicbes  tensoriais  séo
originalmente atribuidas a Hitchcock (1927) e a
ideia de modelo multimodo é atribuida a Cattel
(1944). No entanto, estes conceitos receberam
pouca atencdo até ao trabalho de Tucker na
década de 1960 e de Carroll, Chang e Harshman
na década de 1970, todos trabalhos associados ao
dominio da psicometria.

Adicionalmente, de acordo com Kolda e
Bader (2009), autores como Appellof e Davidson
sdo creditados como os primeiros a utilizar
decomposicBes tensoriais em quimiometria, por
volta do ano de 1981.

Durante muito tempo, as aplicacbes das
decomposicOes tensoriais estiveram praticamente
restritas aos dominios da psicometria e da
quimiometria, sendo populares nestes dominios ao
ponto de ter sido publicado um livro em 2004. No
entanto, desde o final da década de 1990, as areas
de aplicacdo das decomposi¢bes tensoriais
diversificaram-se significativamente. Novas areas
de aplicagdo que podem ser mencionadas incluem
0 processamento de sinais, a visdo computacional,
a neurociéncia, a extracao de dados, entre outras.

A decomposicdo PARAFAC (Parallel
Fator Analysis) descreve o tensor X, modo-3, de
dimensBes ixjxk como uma soma de uma
guantidade finita R de tensores de modo-1, como
mostra a Figura 2.

C1 Co C
b b 5 b
— ! :2 I:IR
X o~ + + .ot
al an ar
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Figura 2 - Representagdo pictérica da
Decomposicdo PARAFAC (Kolda e Bader, 2009).

A guantidade finita de tensores de modo-1
gue geram o tensor a partir da Decomposicao
PARAFAC, denotada por R, é chamada de modo
do tensor e, no contexto da analise tensorial, é a
guantidade minima de tensores de modo-1
necessaria para gerar o tensor X (Kolda e Bader,
2009) e pode ser determinada de acordo com a
seguinte relacdo (equacao 1).

rank(X) < min {il, jJ, kK} 1)

Em linguagem matematica, na
Decomposi¢cdo PARAFAC, os elementos Xix do
tensor podem ser escritos pela equagdo escalar

abaixo:
R

Xijk = Z airbjrfkr (2)

r=1

Em que: i=1,...,1, j=1,...,.J e k=1,....K, e 0s
valores air, bjr € c«r S80 0s elementos das matrizes
fatoriais A (IxR), B (JxR) e C (KxR) que
precisam ser estimados por meio de um algoritmo
(Tomasi e Bro, 2006).

Um dos algoritmos utilizados para
calcular as matrizes de fatores da decomposicao
PARAFAC é o método dos minimos quadrados
alternados (ALS). O algoritmo PARAFAC-ALS
estima iterativamente essas matrizes de modo a
minimizar o erro ou a funcgdo de perda.

(49, B9, cO) = || T, — AOCE o 3(s>)||i

3
Em que I*Ir denota 0 Método de Frobenius.

Portanto, o tensor pode ser escrito, nas
suas formas de desdobramento, de acordo com as
seguintes equacdes:

x(I X]K) = A(C O B)T (4)
Xy = ACC O BYT )
x(k’ xIJ)y = CBO A)T (6)
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Em seguida apresentam-se 0s passos para
calcular a decomposicdo PARAFAC utilizando o
algoritmo PARAFAC-ALS:

v" Inicializar as matrizes B ¢ C de forma
aleatoria;

v" A partir das matrizes B e C dadas, calcular
a matriz A utilizando a equacéo 7.

A= X xji0(C © B)(B"B % CTC)* )

v' A partir de A e de C calcular a matriz B
utilizando a equacéo 8.

B = X iy (C ©Q AT (ATA * CTC)t (8)

v' A partir de B e de A calcular a matriz C
utilizando a equacdo 9.

€ =X xipy(BO A)T(ATA* BTB) 9)

v' Se a equagdo 2 convergir para o valor
minimo, parar; se ndo convergir, repetir
0S passos 2 a 4 até se atingir a
convergéncia.

Em que Xg xik), X@ xik) € XK =13y S80 as
formas matriciais do tensor (Tomasi e Bro, 2006).
Os simbolos "®" e "*"  representam
respetivamente os produtos de Khatri-Rao e
Hadamard, e o simbolo "A™ é a pseudo inversa de
Moore-Penrose da matriz A (Kolda e Bader,
2009).

O algoritmo PARAFAC-ALS ndo pode
ser aplicado diretamente a séries de dados
incompletos, ou seja, dados com valores omissos
(Tomasi e Bro, 2005). Para tornar possivel a sua
aplicagdo a séries de dados incompletos, o
algoritmo PARFAC-ALS tem de ser modificado.

Para aplicar o PARAFAC-ALS no caso de
séries de dados incompletos deve-se imputar e
reimputar os valores em falta e em seguida aplicar
0 PARAFAC-ALS para imputar novamente esses
valores em falta, em um processo iterativo até se
atingir a convergéncia (Acar et al., 2010). Neste
processo as equacbes 7, 8 e 9 sdo aplicadas nédo
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sobre o tensor original lg mas sobre o tensor ¢ )
definido como:

XE) =X % M+ (1— M)+ YS (10)

Neste caso, |§ € o0 tensor em que O0S
valores em falta sdo substituidos por zeros, 1
representa um tensor de elementos iguais a 1, W
é um tensor gerado pelas matrizes A, B ¢ C
calculadas na iteracdo (s - 1) e M é um tensor de
ponderacéo, conforme a equagéo 11.

o,
Mijk =11

O procedimento acima € descrito como
uma abordagem alternada, classificado como
Expectation Maximization (EM), em que o0s
valores em falta sdo imputados utilizando os
fatores (A, B e C) determinados na iteragéo (s - 1)
(Acar et al., 2010).

Tomasi e Bro (2005) afirmam que este
método € concebido com base na estrutura de
méxima verossimilhanca e é dividido em duas
etapas. Na etapa E, a expetativa condicional da
funcdo de méxima verossimilhanca é calculada
através dos dados observados e dos parametros
estimados, o que equivale ao calculo da funcao de
perda (Equagéo 12).

se xyj for falha
se x;j for dado (1)

F(A®,B® ,c®) = ||j5(5>

0 xJK) A(S)(C(SJ o B(S))

; a

O passo M é o calculo dos novos
parametros, que corresponde ao calculo das
matrizes A, B e C utilizando as equacgdes 7 a 9.
Assim, o algoritmo PARAFAC-ALS com as
modificagdes mencionadas serd aqui designado
por PARAFAC-EM, e 0s passos para a sua
aplicacdo sdo:

v' Inicializar A, B e C aleatoriamente e

0 5
calcular { x JK) usando a equacao 3.

AN

Calcular )¢ ®) usando a equagéo 10.

v Decomponha X para obter A, B e C
usando as equacgdes 7 a 9.
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v Calcule i}}((fl JK) usando a equacao 3.

v/ Se a equacdo 12 convergir para o valor
minimo, pare; se ndo convergir, repita 0s
passos 2 a 4 até atingir a convergéncia.

Material e métodos

O Algoritmo PARAFAC-EM foi aplicado
para preencher lacunas nas séries de velocidade do
vento obtidas das PCDs da FUNCEME instaladas
nos municipios de Acopiara e Sobral no Estado do
Ceara no Brasil, mostradas na Figura 3.

O critério de dispor de, pelo menos, dois
anos de dados completos e sem erros deve ser
atendido para que os dados possam ser
organizados em uma estrutura tensorial e para que
os resultados do método aplicado para preencher
os erros induzidos ndo fossem influenciados pela
auséncia de dados pré-existentes.

A estrutura tensorial escolhida para
organizar os dados de cada PCD foi a de tensores

de dimensdes 720 x12 x2, em que a primeira
camada frontal ¢ a matriz dos dados observados
no ano 1 (2005) e a segunda camada frontal é a
matriz dos dados observados no ano 2 (2006)
(Figura 4).

medigies medigdes

2006

Meses Meses

(@) (b)

Figura 4 - Base de dados como um tensor de
modo-3. (a) A primeira camada frontal
corresponde as medicdes efetuadas em 2005. (b)
A segunda camada corresponde as medicOes
efetuadas em 2006.
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bou® v
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Figura 3 — Mapa do Estado do Ceara (Brasil) com a localizacdo das PCDs dos municipios de (a)
Acopiara (04°26°9,7”; 38°45°21”) e (b) Sobral (3°40°58”; 40°23°16™).

O desempenho do algoritmo PARAFAC-
EM no preenchimento de falhas de dados de vento
foi avaliado utilizando os pardmetros estatisticos:
Coeficiente de Correlagdo de Pearson (r), indice
de Concordancia ou Indice de Wilmot (d), Erro
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Absoluto Médio (MAE), Erro N&o Absoluto
Médio (MNAE) e Erro Quadratico Médio (MSE).
Estas métricas estatisticas foram calculadas para
cada par de dados retirados/estimados. Além
disso, foi aplicado o teste t de Student para obter
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0s niveis de significancia estatistica (90%, 95% e
99%).

De acordo com Larson e Farber (2010), o
coeficiente de correlacdo é uma medida da relacdo
linear entre duas variaveis (Equacéo 13).

N
1 XY,
r== E —
N £ 4 00y (13)
i=

Em que X e Y representam o0s conjuntos de
dados que estdo a ser correlacionados, X e Y; sdo
as i-ésimas observagdes, ox ¢ oy SA0 0S desvios-
padrdo de X e Y, e N é 0 nimero de observagdes
nos conjuntos de dados.

O coeficiente de correlagdo estatistica
pode variar entre -1 e 1. Assim, r = 1 indica que
todos os pares de dados (Xi e Y;) se encontram
numa linha reta com um declive positivo, r = -1
indica que todos os pares de dados se encontram
numa linha reta com um declive negativo, e r =0
indica que ndo existe uma relagdo linear entre os
pares de dados ou que ndo existe qualquer relacéo
entre os dados (Devore, 2006).

A interpretacdo do coeficiente de
correlacdo baseou-se nas definigBes dos intervalos
apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 - Interpretacdo do coeficiente de
correlagdo de Pearson (r).

Intervalos de valores Definicio

0.00 <[ r < 0.19
0.20 <[ |< 0.39
0.40 <[ r |< 0.69
0.70 <[ r |< 0.89
0.90 <| r |< 1.00

Correlagao muito fraca

Correlagio fraca

Correlagiio moderada

Correlagéo forte

Correlag@o muito forte

De acordo com Lima et al. (2012), nédo
basta calcular o coeficiente de correlacdo, €
necesséria a aplicacdo de um teste de significancia
estatistica para se obter o verdadeiro grau de
relagdo entre essas variaveis. Assim, neste estudo
foi utilizado o teste t de Student, calculado através
da equacdo 14 (Huang e Paes, 2009), que serviu
de referéncia para o calculo do coeficiente de
correlagdo critico (rc), mostrado na equagdo 15.
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TVI-r (14)

tZ
e = (N —2) + t2 (15)

O teste t de Student foi aplicado a
amostras de 1.728, 5.184 e 8.640 pares de dados
retirados/estimados, respetivamente, valores que
correspondem a 10%, 30% e 50% do total de
dados de cada estacdo meteoroldgica usada no
estudo.

Os pares de dados observados/estimados
resultaram em, respetivamente, N - 2 = 1.726,
5.182 e 8.638 graus de liberdade. Assim, usando
uma tabela de pontos de percentil da distribuicéo
t, conforme descrito em Montgomery e Runger
(2009), os valores de t,. e rc para esses graus de
liberdade séo:

v No nivel de significancia de 99% (erro de
1% -a=0,01):t,,= 2,326 e r. = 0,257,

v No nivel de significancia de 95% (erro de
5% - a=0,05): t,, = 1,645 e r. = 0,185;

v" No nivel de significancia de 90% (erro de
10% - a=0,1): t,, = 1,282 e r. = 0,143.

De acordo com Montgomery e Runger
(2009), o valor de to é utilizado para decidir se se
rejeita a hipotese nula (Ho) de que a correlagéo
entre as variaveis é nula. Assim, se |to| > tu., @
hipétese nula é rejeitada, e conclui-se que o
coeficiente de correlagdo tem significancia
estatistica.

Adicionalmente, para determinar o nivel
de significAncia de r, este deve ser comparado
com o rc calculado para cada nivel de
significancia; ou seja, se r for maior que 0,257,
tera uma significancia estatistica de 99%; se for
menor que 0,257 e maior que 0,185, terd um nivel
de significancia de 95%; e se for menor que 0,185
e maior que 0,143, terd& uma significancia
estatistica de 90% (Lima et al., 2012).

A variabilidade dos dados estimados em
relacdo aos dados observados foi obtida através de
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medidas estatisticas de dispersdo (variancia e
desvio padrdo). Segundo Crespo (2009), essas
medidas descrevem a variabilidade entre os
valores em torno da média aritmética (Equacdes
16 e 17).

o2 = Z(xil\: X)? (16)
o= E;"Z - (ZTX) (17)

O indice de concordancia de Wilmot (d) é
um indice que varia de 0 a 1, e quanto mais
préximo estiver do valor unitario menor sera a
amplitude do erro (Righi et al., 2012). O célculo
desse indice é feito através da equagdo 18, onde X
e Y sdo, respetivamente, as médias dos conjuntos
de dados X e Y.

YL (Xi —Yi)?

d=1-
N (1%~ %] + %~ ])° (18)

Os indices de concordancia obtidos foram
classificados com base nos intervalos descritos na
Tabela 2.

Tabela 2 - Classificagdo do indice de
concordancia de Wilmot (d).

Intervalos de valores Defini¢ao

<04 Péssimo

0.41a0.5 Ruim

0.51a0.6 Razodvel

0.612a0.65 Mediano

0.66 2 0.75 Bom

0.76 2 0.85 Muito bom
>0.85 Otimo

O MAE é uma meédia dos erros absolutos
entre os valores estimados (Yi) e os valores
observados (X;), pode ser utilizado como uma
medida de tendéncia, sendo uma média simples
dos erros entre os valores estimados e observados
(DEVORE, 2006). Os calculos desses erros e do
MSE sdo obtidos através das equacGes 19, 20 e 21.
Em que N é o nimero total de pares de valores
observados e estimados.
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N
1
MAE=NZ|YL-—Xi| (19)
i=1
1 N
MNAE =+ (%, - X)) (20)
i=1

1
2

(21)

N
1
MSE = [N El(Yi - X,
i=

Para determinar o rank do algoritmo
PARAFAC-EM o método proposto foi aplicado
repetidamente na mesma situagdo, variando
apenas 0 rank, que assumiu todos os valores
inteiros no intervalo [2, 24]. Em cada aplicagdo
foram calculados o0s parametros estatisticos
descritos anteriormente, e assim, o rank foi
determinado como o valor que obteve 0s maiores
valores de correlacéo e concordancia.

Procedimento de inducéo de falhas nas séries de
dados.

Para avaliar a qualidade dos dados
imputados pelo algoritmo PARAFAC-EM para o
preenchimento das falhas nas séries temporais
utilizadas neste estudo, foi necessario gerar falhas
artificiais (inducdo), processo que envolve a
remocao de dados da série original através de um
algoritmo, para que estas possam ser preenchidas
e comparadas com os dados imputados pelo
algoritmo de preenchimento de falhas.

Assim, neste estudo, as falhas foram
consideradas como valores em falta na série
(gaps) e assumidas como tendo um padrdo de
distribuicdo aleatério ao longo da série temporal,
0 que significa que assumem um padrdo de falhas
distribuidas aleatoriamente ao longo do tempo.

O algoritmo de inducdo de falhas
desenvolvido gera falhas na série de dados com
base em percentagens de falhas predefinidas, que
neste estudo sdo 10%, 30% e 50%.

Os passos utilizados para induzir estas
falhas s&o:

v' Selecdo da percentagem de dados a
remover da matriz original;
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v Determinacdo do ndmero de linhas (I) e inteiro mais préximo da quantidade de falhas
colunas (J) da matriz de dados X; correspondente.

v Selecdo aleatéria de um namero inteiro i,
tal que 1 <1 <1, e de um numero inteiro j, Resultados e discussoes
talque 1 <j<T,

v" Remocdo do elemento X(i,j) da matriz de Na Figura 5 sdo apresentados os graficos
dados e atribuicdo de uma posigdo com a com os indices de correlacdo e de concordancia
entrada NaN; estatistica entre as séries de dados de velocidade

v' Se os dados na posicdo selecionada no do wvento obtidas na PCD de Acopiara
passo (3) ja tiverem sido removidos, (Cearé/Brasil), com as falhas induzidas (10%,
repetir este passo até encontrar dados que 30% e 50% do total), e as séries estimadas pelo
ainda ndo tenham sido removidos; modelo PARAFAC-EM usado no preenchimento

v Repetir os passos (3) e (4) até que o das falhas.
nimero de dados removidos da matriz de Observa-se que 0 modelo PARAFAC-EM
dados seja equivalente a percentagem de de rank 2 preencheu as falhas induzidas com um
dados selecionada. conjunto de dados estimados que apresenta

correlagdo estatistica moderada (0,6 <r <0,7) e

E importante observar que se a indice de concordancia classificado como muito

percentagem de falhas escolhida corresponder a bom (0,7< d < 0,85). Assim, modelo de rank 2 se

um ndmero fracionario do total de dados, o mostrou menos sensivel as variacfes na

algoritmo descrito acima deve remover da matriz guantidade de falhas induzidas nas séries de dados
de dados um total de dados igual ao namero a serem preenchida.

30% de falhas induzidas 50% de falhas induzidas
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Figura 5 — Correlacdo e concordancia estatistica em fungdo do rank para as séries de médias horérias de

velocidade do vento com falhas induzidas (10%, 30% e 50%).
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De acordo com a Tabela 3, a correlagdo com 20% de falhas e o maior valor (0,94) para a
estatistica obtida com o preenchimento da série série de 50% falhas induzidas.
com 10% de falhas induzidas foi de 0,65 e com Um ponto importante a ser considerado
30% de falhas foi de 0,65. Para 50% de falhas sobre as métricas estatisticas é que estas medidas
induzidas, obteve-se 0,62. O indice de estdo relacionadas com a unidade de medida da
concordancia variou entre 0,78 e 0,77 para as variavel em estudo, que neste caso é a velocidade
séries com 10%, 30% e 50% de falhas induzidas, do vento, medida em m/s (metro por segundo).
respectivamente. Assim, é possivel afirmar que no preenchimento
Os valores do EMA (Tabela 3) indicam da série com 10% de falhas induzidas o erro
que o modulo da diferenca entre os valores das estimado € em média de £0,90 m/s, que para 30%
séries de dados com falhas e estimados variou de de falhas o erro é em média de +0,89 m/s e para
0,89 a 0,95, com menor valor (0,89) para a série 50% de falhas induzidas o erro médio é de 0,94
m/s. E, que estes erros representam baixos
85
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valores, considerando que os valores das séries de
velocidade do vento da PCD de Acopiara (2005 e
2006) variam de 0 a 8,38 m/s.

Os valores do EMNA (Tabela 3) indicam
gue no preenchimento das falhas induzidas nas

séries de dados (10%, 30% e 50%) o modelo
PARAFAC-EM de rank 2 estimou dados com
média aproximadas da média dos dados retirados
de cada série de velocidade do vento.

Tabela 3 — Métricas estatisticas de avaliacdo do desempenho do modelo PARAFAC-EM de rank 2 no
preenchimento das falhas induzidas nas séries de médias horarias de velocidade do vento na PCD de
Acopiara (Cearé/Brasil) (Total de dados 17.280; *99% de significancia — Teste t de Student).

Falhas induzidas

Meétricas Estatisticas

Total de dados retirados r d EMA EMNA EQM
10% 1728 0,65* 0,78 0,90 0,04 1,14
30% 5184 0,65* 0,78 0,89 -0,01 1,15
50% 8640 0,62* 0,77 0,94 -0,01 1,21

A Figura 6 (a, b e ¢) mostram o0s
diagramas de disperséo entre os dados retirados da
série (falhas induzidas) e os correspondentes
estimados com o modelo PARAFAC-EM (rank
2). Observa-se que o0s dados estimados para
preencher as falhas de 10% e 30% néo

apresentaram valores menores que o limite
inferior da série (zero) e nem maiores que o limite
superior da série original (8,38 m/s). No entanto,
no preenchimento das falhas de 50% os dados
estimados apresentaram valores maiores que o
limite superior da série original.

Equacdo da reta: y = 0.79293"x + 0.62294

Equacéo da reta: y = 0.88455"x + 0.30056

Dados estimados
Dados estimados

Dados estimados

Dados obsevados

Figura 6 — Dispersdo entre os dados retirados (falhas induzidas) e os estimados, (a) 10%, (b) 30% e (c) 50%.

A Tabela 4 mostra a comparagéo entre 0s
limites superior e inferior dos conjuntos de dados
retirados da série e dos conjuntos de dados
estimados pelo modelo PARAFAC-EM (rank 2)
no preenchimento das falhas. A Tabela 5 mostra
os valores médios e do desvio-padrdo deste
conjunto de dados. Esses pardmetros foram
usados para avaliar a variabilidade dos dados
estimados pelo método e compard-los com a
variabilidade dos dados retirados da série.

Silva, E. M., Pinto, I. L. R.

Dados obsevados

Dados obsevados

Os resultados mostrados nas tabelas
indicam que a variabilidade dos dados estimados é
menor que a variabilidade dos dados retirados da
série em todas as porcentagens de falhas
preenchidas. Em adicao, observa-se que o desvio-
padrdo dos dados estimados apresenta valores
iguais a 1,16 m/s, 1,12 m/s e 1,19 m/s, para as
séries com 10%, 30% e 50%, respectivamente.
Esses valores indicam que a variabilidade dos
dados estimados foi maior para 50% de falhas.
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Tabela 4 — Valores limites das séries de dados retirados e simulados.

Falhas induzidas Dados Retirados Dados Estimados
Minimo Maximo Minimo Maximo
10% 0,005 7,46 0,21 7,18
30% 0,005 8,11 0,08 6,93
50% 0,005 8,38 0,003 11,73

Tabela 5 — Valores limites das séries de dados retirados e simulados.

Falhas induzidas Média Desvio Padrao

Dados Retirados Dados Estimados Dados Retirados Dados Estimados
10% 2,95 3,00 1,50 1,11
30% 2,99 2,97 1,51 1,12
50% 2,98 2,98 1,52 1,19

As Figuras (7, 8 e 9) a seguir mostram as
médias diarias de velocidade do vento calculadas
a partir das médias horarias com as séries
originais (linhas pretas) e preenchida com dados
simulados (linhas cinzas). No célculo destas
médias diarias também foram usados os dados que
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ndo foram retirados da série original no processo
de induc&o de falhas.

Observa-se que qualitativamente as séries
(original e preenchidas) apresentam concordancia
ao longo tempo. Caracteristicas confirmadas pelo
célculo das métricas estatisticas (r, d, EMA,
EMNA) apresentadas na Tabela 6.
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Figura 7 — Médias diarias da velocidade do vento (2005 e 2006) calculadas a partir das séries de velocidade
do vento, originais (linhas pretas) e preenchidas com 10% de falhas induzidas (linhas cinzas).
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Figura 8 — Médias diarias da velocidade do vento (2005 e 2006) calculadas a partir das séries de velocidade
do vento, originais (linhas pretas) e preenchidas com 30% de falhas induzidas (linhas cinzas).
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Figura 9 — Médias diarias da velocidade do vento (2005 e 2006) calculadas a partir das séries de velocidade
do vento, originais (linhas pretas) e preenchidas com 50% de falhas induzidas (linhas cinzas).

Os valores do coeficiente de correlagdo
estatistica (r) calculados entre os valores das
séries originais e preenchidas sdo classificados de
fortes (0.70 <| r |< 0.89) a muito forte (0.90 <| r |<
1.00). Para a série com 50% das falhas induzidas é
classificado como forte, e para as séries de 10% e
30% sdo classificados como muito forte.

Silva, E. M., Pinto, I. L. R.

Os valores dos indices de concordancia
(d) obtidos séo classificados como 6timos (> 0.85)
para todas as porcentagens de falhas induzidas na
série original (Tabela 6). Os valores do EMA
indicam erros de 0,11 m/s para o caso de 10% de
falhas, de 0,28 m/s para o caso de 30% de falhas e
de 0,48 m/s para o caso de 50% de falhas
induzidas.
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Tabela 6 — Métricas estatisticas calculadas para os valores médios de velocidade de vento entre as séries
originais e com falhas preenchidas (Acopiara/CE) (Total de dados 1.440; *99% de significAncia — Teste t de

Student).
Falhas induzidas r d EMA EMNA EQM
10% 0,96* 0,98 0,11 0,004 0,40
30% 0,91* 0,95 0,28 0,002 0,64
50% 0,82* 0,90 0,48 0,0003 0,87

Resultados obtidos para a regido de Sobral no
Estado do Cear4 (Brasil)

O teste da metodologia de preenchimento
de falha nos dados da PCD de Sobral (Figura 1)
mostra que o0 modelo PARAFAC-EM (rank 2 e 3)
preencheu as falhas (10%, 30% e 50%) com
correlagdes estatisticas classificadas como fortes
(0, 7<r<0,9), mostradas na Figura 10. Tendo o
modelo com rank 2 apresentado ligeiramente

10% de falhas induzidas

-

12

30% de falhas induzidas

melhor desempenho, atestado através das métricas
estatisticas que sdo mostradas na Tabela 7.

O indice de concordancia entre os dados
retirados da série e os correspondentes dados
estimados (rank 2 e 3) apresentam valores
classificados como otimos (0,85< d <1,00),
variando de 0,90 a 0,88, respectivamente, de 10%
a 50% das falhas induzidas na série de dados
original (Tabela 7). Os valores do EMA indicam
erros de +0,76 m/s na série com 10% de falhas, de
+0,80 m/s para 30% de falhas e £0,83 m/s para a
série com 50% de falhas induzidas na série
original. Valores considerados baixos em relacéo
aos limites dos valores desta série (0 a 8,46 m/s).

50% de falhas induzidas
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Figura 10 — Correlacdo e concordancia estatistica em fungdo do rank para as séries de médias horarias de
velocidade do vento com falhas induzidas (10%, 30% e 50%).

Tabela 7 — Métricas estatisticas de avaliacdo do desempenho do modelo PARAFAC-EM de rank 2 no
preenchimento das falhas induzidas nas séries de médias horarias de velocidade do vento na PCD de Sobral
(Cearéa/Brasil) (Total de dados 17.280; *99% de significancia — Teste t de Student).

Falhas induzidas

Meétricas Estatisticas

Total de dados retirados r d EMA EMNA EQM
10% 1728 0,82* 0,90 0,76 0,01 0,98
30% 5184 0,80* 0,89 0,80 -0,01 1,04
50% 8640 0,78* 0,88 0,83 -0,02 1,08

O célculo do desvio padrdo indica que a
variabilidade dos dados estimados € menor que a
variabilidade dos dados retirados da série original,
em todas as quantidades de falhas induzidas.

Silva, E. M., Pinto, I. L. R.

Apresenta valores respectivamente iguais
a 1,50 m/s (10%), 1,51 m/s (30%) e 1,52 m/s
(50% de falhas induzidas) que indicam
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variabilidade maior para a série com 50% de
falhas induzidas (Tabela 8).

Tabela 8 — Métricas estatisticas entre as séries de dados retirados e simulados.

Falhas induzidas Média Desvio Padrao
Dados Retirados Dados Estimados Dados Retirados Dados Estimados
10% 2,82 2,83 1,73 1,50
30% 2,84 2,83 1,74 1,51
50% 2,80 2,77 1,72 1,52

Em relacdo a comparacédo entre as médias
didrias calculadas a partir das séries de médias
horérias de velocidade do vento e preenchidas
pelo método proposto, mostradas nas figuras (11,
12 e 13) a seguir, observa-se que as curvas
acompanham o perfil sazonal do vento para a
regiao.

As meétricas mostram os coeficientes de
correlacdo (r) classificados como muito forte
(0.90 €| r [< 1.00) e indices de concordancia (d)
classificados como 6timos (> 0.85) para todas as
porcentagens de falhas induzidas na série original.

Os valores do EMA indicam erros de 0,08
m/s (10%), de 0,24 m/s (30%) e de 0,41 m/s para
0 caso de 50% de falhas induzidas na série
original (Tabela 9).

Tabela 9 — Métricas estatisticas calculadas para os valores médios de velocidade de vento entre as séries
originais e com falhas preenchidas (Sobral/CE) (Total de dados 1.440; *99% de significancia — Teste t de

Student).

Falhas induzidas r d EMA EMNA EQM
10% 0,98* 0,99 0,08 0,005 0,40
30% 0,94* 0,97 0,24 0,002 0,64
50% 0,89* 0,94 0,41 0,0003 0,87
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Analise dos resultados obtidos e comparagdo com
outros métodos de imputacao de falhas

Os resultados da aplicacdo do método
proposto para os preenchimentos das falhas (10%,
30% e 50%) das séries das médias horarias de
velocidade do vento, obtidas nas PCDs das
regibes de Acopiara e Sobral no Estado do Ceara
(Brasil), mostraram que para falhas aleatoriamente
distribuidas o melhor desempenho foi obtido com
duas componentes do modelo PARAFAC-EM
(rank 2).

Menciona-se que esse desempenho foi
atestado atraves do célculo de métricas estatisticas
que indicam a dispersdo entre as séries dados
preenchidos e as séries originais (sem a inducédo
de falhas), assim os coeficientes de correlacdo
obtidos s&o classificados de moderado a forte e 0s
indices de concordancia de muito bom a étimo.

Silva, E. M., Pinto, I. L. R.

O célculo das demais métricas estatisticas
(EMA, EMNA e EQM) na comparacdo das duas
séries de dados (originais e preenchidas) também
mostraram resultados satisfatérios em todos os
casos analisados, os EMA ndo ultrapassam a
amplitude das séries originais, as médias dos
dados estimados sdo préximas das médias dos
correspondentes dados retirados da série original,
assim, observa-se concordancia entre as
variabilidades das séries de originais e das
preenchidas pelo método proposto.

Comparado a outros métodos de
imputacdo de dados em séries temporais que s&o
usados em diversas areas do conhecimento, como
por exemplo o0s métodos matematicos e
estatisticos, as redes neurais e a inteligéncia
artificial, usados nos estudos climatoldgicos e de

recursos hidricos (Afrifa-Yamoah et al., 2020;
Brubacher et al., 2020; Giovanella et al., 2021;
91
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Miao et al., 2021; Ruezzene et al., 2021;
Weerakody et al., 2021; Zhang e Thorburn, 2021;
Corbo et al.,, 2024; Silva Junior et al.,, 2024;
Tavares et al., 2024). E, os métodos de
decomposicao tensorial (PARAFAC) que sdo
usados nos estudos ambientais (Ooba et al.; 2006;
Bonfante et al., 2013; Sciscenko et al., 2022;
Turova et al., 2021; Cai et al., 2023). Se observa
gue estes resultados mostram potencial de uso
semelhante a0  apontados nos  estudos
supracitados, especificamente para uso em séries
temporais de velocidade do vento que sdo usados
nos diagnosticos e nas estimavas de potencial
eblico em diversas regides do planeta.

Conclusodes

O uso do algoritmo PARAFAC-EM no
preenchimento de falhas em séries temporais
apresenta potencial vantagem de ndo depender do
tipo de variavel, por ser um algoritmo iterativo
gue depende apenas da propria série de dados, da
condicdo inicial das matrizes fatores (A, B e C)
que podem ser aleatorias, e do rank que deve ser
determinado previamente.

Dai, conclui-se que para aplicacbes em
preenchimento de falhas em séries temporais de
velocidade do vento, em que a estrutura da série
possa ser montada como um tensor (dimensdes
720 x 12 x 2) o método proposto pode ser usado
de forma satisfatoria, com desempenho similar a
outros métodos (matematicos, estatisticos, redes
neurais e inteligéncia artificial) que foram usados
em estudos publicados na literatura.

Conclui-se também que a metodologia
usada neste estudo pode contribuir para auxiliar
tanto na avaliacdo dos recursos eélicos como na
projecdo destes recursos nas regides em que haja a
auséncia de dados observados consistentes, bem
como na validacdo de resultados de simulacbes
desta variavel que sdo usadas para prospecc¢do de
areas com potencial de geragdo de energia edlica.

Por fim, menciona-se que a metodologia
usada neste estudo pode contribuir para melhoria
da qualidade das séries de velocidade do vento,
proporcionando assim a realizacdo de estudos
mais confidveis que possam contribuir com o
planejamento energético da Regido Nordeste do
Brasil.

Silva, E. M., Pinto, I. L. R.
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