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RESUMO

No contexto da transicdo energética, muitas nagdes ao redor do mundo estdo investindo na
integragao de fontes de energia renovaveis, tais como a eolica e a solar, com o intuito de reduzir
as emissoes de gas de efeito estufa. Um dos problemas associados a estas fontes ¢ a natureza
intermitente e o grau significativo de incerteza. Neste contexto, o operador do sistema deve
considerar adequadamente estas incertezas para planejar a operacao, mantendo a seguranga do
sistema elétrico. Uma estratégia amplamente utilizada pelos operadores de sistemas elétricos ¢
empregar previsodes de geragdo. Contudo, no planejamento da operacao para o dia seguinte nao
¢ possivel obter previsdes perfeitas da geragcdo de renovaveis. Neste contexto, este trabalho tem
o objetivo de propor um modelo capaz de gerar cenarios a partir das previsoes de geragdo eolica
empregados pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) no programa de despacho de
curtissimo prazo DESSEM. Para tanto, uma metodologia baseada no modelo Autorregressivo
Periodico (PAR) com matriz de carga nos residuos € proposta. Para parametrizar este modelo ¢
necessario utilizar os dados de previsdo de geragdo dos arquivos de entrada do DESSEM e os
dados de geragdo observada do historico fornecidos pelo ONS. A ideia ¢ gerar desvios de
geracdo eolica a partir do uso de uma série temporal de previsdo de geragdo escolhida pelo
usudrio. Por sua vez, o modelo ¢ responsavel por replicar as propriedades estatisticas
observadas nos dados de treinamento na série escolhida pelo usudrio. A qualidade do modelo
parametrizado ¢ verificada por meio de duas etapas de validacdo. A primeira consiste em usar
uma curva de previsdo de geracao retirada da base de dados de treinamento, enquanto a segunda
consiste em usar uma curva de previsdo externa. De modo geral, os resultados mostram que o
modelo € capaz de gerar cenarios de desvios coerentes que reduzem os erros de previsao de
geragdo eolica. Neste sentido, o modelo pode ser empregado para quantificar as incertezas de
fonte eolica, tornando a operagdo do sistema mais segura. Destaca-se que a metodologia
proposta pode ser aplicada para reduzir as incertezas em outros contextos tais como a de geracao

solar e das afluéncias hidrologicas.

Palavras-chave: Transicao energética. Incertezas. Geragao Eolica. Desvios de Geragao.

Modelo PAR com matriz de carga nos residuos. Modelo DESSEM.



ABSTRACT

In the context of the energy transition, many nations worldwide are investing in integrating
renewable energy sources, such as wind and solar, into their electricity mix to reduce
greenhouse gas emissions. One of the challenges associated with these sources is their
intermittency and their significant degree of uncertainty. Therefore, system operators have to
deal with these uncertainties to plan the operation while maintaining the security of the
electrical power system. One of the solutions widely used by power system operators is forecast
the power generated. Nonetheless, it is impossible to obtain perfect forecasts regarding power
generation from renewable sources for the day-ahead horizon. This work proposes a model
capable of generating forecast deviation scenarios from the wind generation forecasts employed
by ONS in the short-term unit commitment model called DESSEM. To achieve this goal, a
methodology based on the Periodic Autoregressive Model (PAR) with load matrix in the
residuals is proposed. The model is parametrized by using the generation forecast data from the
input files of the DESSEM model and the observed wind power generation data from the history
provided by ONS. The idea of the model is to generate wind generation deviations from a wind
generation forecast series chosen by the user. Then, the model applies the statistical properties
observed in the training data in the time series chosen by the user. The quality of the model is
verified through two validation steps. In the first step, the model is validated using a wind
generation forecast series chosen from the training database. In the second step, a time series
unknown to the model is used. The results show that the model could generate coherent forecast
deviation scenarios that reduce wind generation forecast errors. In this sense, the model can be
employed to quantify wind source uncertainties, making the system operation safer. The
proposed methodology can also reduce uncertainties in other cases, such as solar generation

and hydrological inflows.

Keywords: Energy Transition. Uncertainties. Wind Power Generation, Forecast deviation.

Periodic Autoregressive Model (PAR) with load matrix in the residuals. DESSEM model.
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1INTRODUCAO

Atualmente, a tendéncia de descarbonizac¢ao dos sistemas elétricos motivada pelas mudangas
climaticas incentivou uma ampla disseminagdo de Fontes de Energia Renovavel Variaveis
(FERV) nos sistemas elétricos ao redor do mundo. Além do fator socioambiental, nos ultimos
anos, essas fontes tém apresentado pregos cada vez mais competitivos, dominando o panorama
de novos projetos de geragdo ao redor de todo o globo. Nos ultimos 20 anos, experimentou-se
um aumento de 4.652%' da producdo mundial de geragio edlica (OUR WORLD IN DATA,
2022a) e, atualmente, em paises como Alemanha, Espanha e a Republica da Irlanda, mais de
20% da geragdo provém da fonte edlica. Por outro lado, no Brasil, cerca 11% ¢ proveniente da

geracdo edlica (OUR WORLD IN DATA, 2022b).

Nao obstante, suas vantagens socioambientais e econdmicas, a forte disseminagdo das FERVs
traz consigo novos desafios a operagdo dos sistemas elétricos devido as incertezas associadas a
esse tipo de fonte e a alta variabilidade na geragdo de eletricidade (HOLTTINEN, 2005).
Consequentemente, os impactos energéticos e elétricos vao desde o pré-despacho, programacgao
intra-diaria até o planejamento em horizontes maiores da operagdo do sistema. Assim, para que
a ampla implantagcdo de FERVs seja bem-sucedida e ao mesmo tempo atender as demandas da
sociedade e do operador do sistema, ¢ necessario um amplo entendimento dos desafios atuais e

futuros decorrentes da alta penetracdo de FERVs em toda cadeia de operagdo do sistema.

Especificamente, a alta penetracdo das FERVs em um sistema de poténcia aumenta a natureza
estocastica da matriz elétrica devido ao cardter intermitente destas fontes de energia
(GONZALEZ-APARICIO; ZUCKER, 2015). Apesar de dispor na atualidade de métodos
sofisticados de previsao, diferencas significativas ainda sdo encontradas entre a geragao prevista
e a realizada, sendo mais frequentes em sistemas com uma alta penetragao das FERVs. Assim,
a tomada de decisdo operativa deve considerar a incerteza na disponibilidade prevista dos
recursos energéticos para garantir os requisitos de seguranca e confiabilidade do sistema. De
forma ilustrativa, a Figura 1 apresenta uma comparacao da geragao edlica observada e prevista
para a semana operativa entre os dias 02 e 08/01/2021 no sistema brasileiro. Note que a geracao

prevista apresenta uma atualizagdo a cada dia da semana (previsao 1 dia a frente) até o final da

! A geragdo mundial de energia edlica saltou de 38 TWh em 2001 para 1813 TWh em 2021.
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semana®. Neste exemplo, a maxima amplitude dos desvios das previsdes feitas para o dia
seguinte’ sdo de 623 MW (sobre estimacdo) para o deck do dia 3/1/2021 e de -2760 MW
(subestimacao) para o deck do dia 4/1/2021.

Figura 1 — Comparagao da geracdo edlica prevista (escala de cinza) e observada (azul) para o SIN entre os dias 2
e 8/1/2021
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Fonte: do autor.

Percebe-se a partir da Figura 1 que cada atualizacdo da previsao prevé até o final da semana
operativa. 1.e., a previsao de geracdo edlica do deck 2021-01-03 possui valores previstos até a
meia noite do dia 8/1/2021. Um dos fatos que deve ser notado ¢ que a magnitude dos desvios
de previsao varia de acordo com o horizonte previsto. Isto €, as previsdes feitas no dia D-1 para
o dia D tendem a ter menores desvios se comparados as previsdes feitas, por exemplo, no D-2
(dois dias antes da operacdo). A Figura 2 mostra que as previsdes geradas no D-1 tendem a ser

mais proximas da geracdo observada visto que a dispersdo dos desvios € menor.

2 O Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) define como uma semana operativa o periodo de sete dias entre
as meias noites de duas sextas-feiras consecutivas.
3 Previsoes feitas no dia que antecede o dia da operagdo (D-1).
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Figura 2 — Comparagao dos desvios de previsdo para o SIN para o periodo entre janeiro de 2020 e abril de 2022
de acordo com o horizonte de previsdo.
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Fonte: do autor.

Ressalta-se que os dados relativos as previsdes de geracao edlica mostrados na Figura 1 foram
obtidos a partir do conjunto de dados de entrada diarios (decks) do modelo computacional
DESSEM?*. J4 os dados de geragdo observada foram obtidos por meio do historico de geracio
fornecido pelo Operados Nacional do Sistema Elétrico (ONS) (ONS, 2022a). Por fim, os
desvios mostrados na. Os desvios mostrados na Figura 2 foram calculados a partir da diferenca

da geracdo prevista e a observada.
1.1 CONTEXTUALIZACAO E MOTIVACAO

No Brasil, 0 ONS determina as diretrizes da operagdo para o dia seguinte com base na resolugao
de um problema de unit commitment denominado programacao didria da operagdo (PDO). Para
formular o problema da PDO, sdo requeridas previsdes de um dia a frente de variaveis aleatérias
como a afluéncia nas hidrelétricas, a geracao eolica, a geracdo solar e o comportamento da

carga. Além disso, na modelagem do problema, esses dados sdo considerados deterministicos,

* O modelo DESSEM determina o despacho de geragdo de poténcia ativa para a programagéo diaria de operagdo.
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ou seja, o despacho das usinas ¢ feito com base em apenas um Unico cenario. Contudo, ndo ¢
possivel se obter previsdes perfeitas, ja que hd uma aleatoriedade significativa nestas variaveis.
Neste contexto, é imprescindivel caracterizar os desvios de previsdo® das FERVs para que as
margens de seguranca operacional sejam incorporadas no processo de tomada de decisao, e,
consequentemente mitigar os riscos associados a falta ou excesso de geragdo. A grande questao
¢ se as margens operativas definidas com horas ou até dias de antecedéncia serao suficientes

para evitar desvios significativos entre a previsao e os valores observados.

Uma das abordagens para responder esta questdo ¢ a caracterizacdo dos desvios de previsdo das
variaveis com maior grau de incerteza. Assim, este trabalho propde um foco nos desvios de

previsao da geragdo eolica pelas seguintes razoes:

1) asignificativa porcentagem de capacidade instalada da geracdo edlica em respeito
a capacidade total do sistema e perspectivas de um alto crescimento a médio prazo

(12.3%-21.6 GW em 2022 ¢ 13.9% - 28.7 GW em 2026) (ONS, 2022b) e;

2) a previsdo da geragdo edlica apresenta um grau de incerteza maior quando
comparada com a previsio da geragdo solar, carga e afluéncias (GONZALEZ-

APARICIO; ZUCKER, 2015) em horizontes de curtissimo prazo, i.e., 1 dia.
1.2 OBJETIVOS

Para o presente trabalho, identificam-se os objetivos gerais e especificos descritos nas segoes a

seguir.
1.2.1 Objetivos Gerais

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um modelo capaz de gerar cenérios de desvios de
geragdo edlica a partir dos historicos de previsdao do ONS e de geragao verificada do SIN.
Salienta-se que este modelo serd empregado para gerar cenarios de desvios para o horizonte da

PDO.

5 Por exemplo, identificar a magnitude, a probabilidade de ocorréncia, a sazonalidade, a periodicidade e as
correlagdes temporais e espaciais dos erros.
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1.2.2 Objetivos Especificos
Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

1) Identificagdo dos modelos empregados internacionalmente e nacionalmente para a

integragdo das incertezas de geracao eolica a partir da revisao do estado de arte;
2) Determinagao dos desvios de previsao de geragdo eodlica do SIN;

3) Anadlise das séries temporais de desvios de previsdo e de geracdo eélica e

identificacdo de propriedade estatisticas;
4) Parametrizacdo dos modelos de geracdo de cenarios compativeis com a PDO;
5) Validagdo do modelo parametrizado.
1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos. No Capitulo 2 ¢ apresentado uma revisao do
estado da arte sobre os modelos de previsdo de geragdo edlica e de determinacdo dos desvios
de previsao empregados internacionalmente. Este capitulo apresenta, igualmente, um panorama
a respeito dos modelos empregados pelo ONS para prever a geracdo eolica para o problema da
PDO. Em seguida, o Capitulo 3 descreve a metodologia empregada no trabalho para
parametrizar os modelos de geracdo de cenarios de desvios. Neste capitulo, sdo descritos os
dados empregados nos modelos, assim como as questdes relacionadas aos tratamentos
necessarios para obter uma base de dados consistente. O Capitulo 4 apresenta os resultados
obtidos por meio da aplicacao da metodologia descrita no Capitulo 3. Finalmente, as conclusdes
sdo descritas no Capitulo 5, juntamente com as discussdes acerca das limitagdes dos modelos

utilizados e sugestdes para trabalhos futuros.
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2 REVISAO DO ESTADO DA ARTE

Um dos maiores desafios para a integracdo em grande escala de fontes de energia edlica ¢
relacionado ao perfil intermitente dos ventos. Para uma melhor representacdo da real
capacidade de geragdo destas fontes, verifica-se a necessidade de modelos de previsao de
geracdo edlica com niveis de confianga adequados. Nos ultimos anos, diversos modelos de
previsdo de vento e de geragcdo tém sido desenvolvidos e ainda seguem sendo aprimorados.
Uma compilagdo do estado da arte sobre estes métodos entre os anos 2000 e 2020 pode ser

revisada em BAZIONIS; GEORGILAKIS (2021a).

Os modelos de previsdo podem ser classificados em dois grandes grupos: modelos
deterministicos e probabilisticos (BAZIONIS; GEORGILAKIS, 2021a). Para um determinado
horizonte de previsdo, os modelos probabilisticos fornecem intervalos de confianca da geracao
prevista, enquanto os métodos deterministicos fornecem uma estimativa inica sem intervalo de
confianga. Neste capitulo sdo introduzidos os diferentes métodos de previsdo de vento e de
geragdo eodlica encontrados na literatura. Além disso, apresentam-se experiéncias internacionais
a respeito da caracterizagdo dos desvios de previsdo de geragdo edlica. Para concluir, a

metodologia empregada atualmente pelo ONS para a previsdo da geragdo edlica ¢ discutida.

Antes de comecar a descrever o estado da arte € necessario realizar seguintes defini¢des a
respeito ao horizonte de previsao de geracao eolica. Este aspecto ¢ de extrema relevancia visto
que quanto maior o horizonte de tempo da previsao, maior sera o nivel de incertezas. De forma
esquematica, a Tabela 1 apresenta uma defini¢do de diferentes horizontes de previsdo conforme
o intervalo de tempo abrangente, além de possiveis aplicagdes em sistemas de energia elétrica.
E importante notar que a defini¢do dos horizontes de tempo mostrado pela tabela abaixo é
apenas indicativa e pode mudar de acordo com os sistemas e mercados de energia.

Tabela 1 — Defini¢do dos horizontes de tempo dos métodos de previsao e suas aplicacdes na operagdo dos
sistemas de energia.

Horizonte de Intervalo de .
.~ Aplicagoes
previsao tempo
Curtissimo Segundos a 30 - Electricity Market Clearing
prazo minutos a frente | - Acdes regulatorias (Frequéncia e Tensao)
30 minutos a seis | - Planejamento do despacho econdmico
Curto prazo \ o
horas a frente - Decisdes de balanceamento de carga
) . | - Decisdo de inclusdo de geradores do despacho
L 4 seis horas a um dia . A
Médio prazo ) - Decisdes de seguranga do aprovisionamento para 1
a frente .
dia a frente
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- Decisdo de despacho da geragao
- Requisitos de reserva de geragao

- Calenddrio de manuten¢@o das unidades geradoras
Fonte: SOMAN et al. (2010).

um dia a uma

Longo prazo \
gop semana a frente

2.1 METODOS DE PREVISAO DE GERACAO EOLICA

Devido a grande intermiténcia da fonte e6lica e seus impactos na operacao de sistemas elétricos,
tornou-se necessario o desenvolvimento de modelos capazes de prever a geracdo edlica em
diversos horizonte de tempo e as incertezas associadas a estas previsoes. Este capitulo possui o

objetivo de introduzir o assunto a partir da experiéncia internacional.

2.1.1 Métodos de Previsio Deterministicos

O desenvolvimento e aperfeicoamento de métodos deterministicos tem sido uma area de grande
interesse e de intensa pesquisa (BAZIONIS; GEORGILAKIS, 2021a). Estes métodos obtém
como saida um valor deterministico de geracdao. Dentre os métodos deterministicos, os métodos
estatisticos utilizam dados histdricos de geragdo edlica e velocidade dos ventos para realizar
suas previsoes. Métodos mais especificos, como os denominados fisicos, precisam de
informacdes adicionais como topologia, temperatura, pressdo atmosférica e obstaculos ao
vento. Destacam-se também os métodos hibridos, que sdo modelos que utilizam inteligéncia
computacional em conjunto com os dados fornecidos por outros métodos a fim de refinar o
resultado. Tais métodos tém sido desenvolvidos para aumentar a acuracia das previsoes. A
Tabela A.1 (APENDICE A - Modelos deterministicos e probabilisticos de previsio de gerago
edlica) apresenta uma classificacdo de diferentes métodos de previsdo deterministicos,
contendo os horizontes de previsdo em que sdo normalmente utilizados e suas respectivas

referéncias.
2.1.2 Métodos de Previsio Probabilisticos

Os métodos probabilisticos levam em conta o fato de que gerar previsdes exatas ¢ uma tarefa
ardua e praticamente impossivel. Assim, possuem uma outra abordagem e obtém como saida
um intervalo de confianga de previsao (BAZIONIS; GEORGILAKIS, 2021a), i.e., um range
de valores onde o valor observado pode realizar com uma probabilidade associada. Os métodos
probabilisticos sdo divididos em duas classes: paramétricos e ndo paramétricos. Para os

paramétricos ¢ necessario predefinir uma distribuicdo de probabilidade. Ressalta-se que a
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escolha da fungdo de distribui¢do € realizada com base nas caracteristicas da base de dados. De
forma geral, as distribui¢des do tipo Gaussiana ou Beta sdo as distribui¢des mais amplamente

utilizadas na literatura (BRUNINX; DELARUE, 2014).

No caso dos métodos nao paramétricos, nenhum pressuposto a respeito da distribui¢ao ¢
necessario, visto que a distribuicdo sera estimada diretamente a partir da base de dados
fornecida. E importante ressaltar que devido a auséncia de uma hipotese inicial a respeito da
fung¢do de distribuicdo, a implementacao destes métodos ¢ mais complexa e necessita de uma
base de dados mais ampla e detalhada em comparagao aos métodos paramétricos (BAZIONIS;
GEORGILAKIS, 2021a). A Tabela A.2 (APENDICE A - Modelos deterministicos e
probabilisticos de previsdao de geragdo eoélica) apresenta a classificagdo dos métodos
probabilisticos, assim como o horizonte de tempo comumente utilizado para sua exploragao e

referéncias associadas.

2.2 METODOS DE DETERMINACAO DOS DESVIOS DE PREVISAO DE GERACAO
EOLICA

Os métodos de determinacdo do erro de previsdo de geragdo edlica, também conhecidos como
Wind Power Forecasting Error (WPFE), sdo classificados como métodos probabilisticos visto
que fornecem como saida uma funcao de densidade de probabilidade. Esta funcdo descreve a
variabilidade do erro de previsio a partir de dados historicos (GONZALEZ-APARICIO;
ZUCKER, 2015). A necessidade de determinar o WPFE se deve ao fato de que nenhum método
de previsdo ¢ capaz de gerar previsdes de geracdo edlica (Wind Power Forecast - WPF) exatas,
devido a incerteza inerente a esta fonte e aos métodos de previsdo ainda em desenvolvimento.
Desta forma, a WPFE ¢ utilizada para caracterizar o erro das previsdes, diminuindo o impacto

da integracao da fonte eodlica nos sistemas elétricos.
2.2.1 Desvios de Previsdo Edlica: Experiéncia Internacional

A experiéncia internacional em relagdo a previsao de energia edlica tem mostrado que, mesmo
em um horizonte de tempo de apenas uma hora antes do despacho real, os métodos de previsao
podem apresentar diferengas significativas com o valor observado, como apresentado na Figura

3.
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Figura 3 — Comparacdo entre as previsoes de geracdo uma hora a frente e a geracdo verificada do sistema de
energia Bonneville (Estados Unidos).
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Adaptado de FORBES; ZAMPELLI (2016).

A Tabela 2 apresenta a média e o desvio padrido dos desvios normalizados para diferentes
sistemas elétricos e horizontes de previsdo. Aproximando a distribui¢do dos erros com uma
distribui¢do normal, obtém-se os desvios de previsdo de geracdo edlica apresentados para

diferentes probabilidades de ocorréncia.

Tabela 2 — Comparagédo dos desvios de geragdo eblica em diferentes paises e horizontes de tempo.

Erro de Previsao
Capacidade . ... | Desvio | de Gera¢io Eolica
Sistema /Ano Eolica dil(;)l:z?;;o Mildla Padrao [MW]
[MW] c Probabilidade

5% | 50% | 95%
Texas/2010 9.000 0,0117 | 0,1187 [-1652] 105 | 1862

Finlandia 102 -0,0155 | 0,0751 | -14 | 2 | 11
Espanha/2010 19.300 .. [ 0,0162 [ 0,0514 [-1318] 313 | 1945
Suécia/2011 2.899 ”rfn d‘ta 4 1.0,0052 | 0,0603 | -303 | -15 | 272
Dinamarca/2011 | 3.871 e 70,0005 | 0,0534 | -342 | 2 | 338
Irlanda/2011 1.557 -0,0123 | 0,0827 | 231 | -19 | 193
Alemanha/2010 |  25.180 0,0092 | 0,045 [-1632] 232 | 2095
Espanha/2010 20.091 uma horaa | -0,0018 | 0,0133 | -477 | -36 | 404
Alemanha/2010 |  25.180 frente 0,0004 | 0,0116 | -470 | 10 | 491

Fonte: Adaptado de MILLIGAN et al. (2010).

A Figura 4 mostra o histograma e a distribuicdo gaussiana correspondente aos desvios de

previsao um dia a frente do sistema da Alemanha 2010.
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Figura 4 — Histograma dos desvios de previsdo um dia a frente para o sistema alemao em 2010. Média, desvio
padréo, assimetria e curtose iguais a p = 0.0092, 6 = 0.045, y = -0.2891 e k = 3.5896 respectivamente.
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Fonte : HODGE et al. (2012).

2.2.2 Métodos de Previsao de Erro Paramétricos

Os métodos de previsdo de desvios paramétricos tém como caracteristica principal o fato de

explorarem distribui¢cdes de probabilidade j4 conhecidas, como as distribui¢des gaussiana, beta

e gama. Para fins de contextualizacdo, a

Tabela 3 mostra um panorama dos métodos paramétricos detalhados na literatura assim como

os objetivos e a origem dos dados utilizados em cada estudo.

Tabela 3 — Métodos Paramétricos de Determinagdo da WPFE.

Modelo de Pais
determinacao Objetivo do Estudo Origem dos Referéncia
da WPFE Dados
Previsdo da geracdo edlica para Espanha )
e auxiliar geradores de energia eolica a P GONZALEZ-
Distribui¢ao ~ Rede
Gaussiana | PTOPOr ofertas de geracao/preco Elétrica da APARICIO;
otimas no mercado no mercado day- ZUCKER (2015)
Espanha
ahead ¢ Intraday.
Distribuicdo | Impacto da integragdo da energia Bélgica BRUNINX;
Estavel Lévy- | eolica na determinagao dos requisitos | Operador do DELARUE
o de reserva de geracio®. Sistema Elia (2014)
I?lzst(rjg)uuclﬁao Analise de diferentes distribuigoes de Estados HODGE;
Beta ¢ Y> | desvios de geracdo em horizontes de Unidos MILLIGAN
Weibull tempo distintos. ERCOT (2011)

¢ Controle de frequéncia, velocidade € tempo de rampa de subida/descida de geragdo.
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Impacto da integracdo da energia Estados
Distribuicio eolica na determmaf;ao dos requisitos Unldos SANG: ZHENG
. de reserva de geragdo levando em Cidade de
Gaussiana .. - (2021)
conta requisitos de transmissao e de Taylor
rampa de geracao. Texas
Distribui¢do | Determinac¢ao da distribuicao do erro
Gaussiana e | de geragdo edlica usando série de Alemanha
L. i . Deutscher LANGE (2005)
Série de Taylor a partir da previsao da .
. Wetterdienst
Taylor velocidade do vento.
Distribui¢ao
Gaussiana Irflpacto da 1ntegr~a(;ao da energia Estgdos MAKAROV et al.
Truncada com | eolica na regulagdo e determinagao Unidos (2009)
média nula | dos requisitos de reserva de geracao. CAISO
(TND)
BLUDSZUWEIT;
Distribuicdo | Dimensionamento de sistemas de Nao DOMINGUEZ-
Beta estocagem de energia Informado NAVARRO;
& gia. LLOMBART
(2008)

Fonte: do autor..

A simplicidade da implementacdo da distribuicdo normal para a obtencdo de uma equagdo
analitica dos desvios de previsao de geragdo edlica faz com que esta seja uma das distribuicdes
mais exploradas na literatura. Alguns exemplos sdo os estudos (GONZALEZ-APARICIO;
ZUCKER, 2015), (HODGE; MILLIGAN, 2011), (LANGE, 2005), (MAKAROV et al., 2009)
e (SANG; ZHENG, 2021), os quais exploram a distribui¢do normal ou suas variantes para
caracterizar o WPFE. Contudo, destaca-se que a distribui¢do normal pode ser uma aproximagao
grosseira dos desvios histdricos de previsdo, os quais usualmente podem apresentar niveis
consideraveis de assimetria e curtose. Neste contexto, outras distribuigdes sao analisadas na

literatura tais como as distribuigdes Weibell, Beta, Cauchy e Lévy- a.

A respeito do uso da distribuicao normal para representar o WPFE, o estudo realizado em
(GONZALEZ-APARICIO; ZUCKER, 2015) considera que os desvios variam de acordo com
o periodo analisado e os principais drivers sdo o preco da energia (Day-ahead e Intraday price),
o nivel da carga, a velocidade tipica do vento e a previsao de geragdo edlica de cada periodo.
Além disso, este estudo utiliza um algoritmo de clustering’ a fim de extrair estas informagdes
e obter WPFE tipicas. Ao final, oito distribuicdes normais sdo obtidas, cujas fungdes de
distribuicdo de probabilidade e desvios de previsdo sdo mostradas na Figura 5. Ressalta-se que

cada WPFE ¢ valida para niveis de geracao edlica e para periodos de previsao distintos (horario,

" Denominado como Expectations-Maximization method.
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diario, mensal).

Figura 5 — a) Funcdo de densidade de Probabilidade, b) Boxplots dos desvios horario de geracdo edlica entre
2010 e 2013 por cluster.
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Fonte: GONZALEZ-APARICIO; ZUCKER (2015).

Clustering classification

Ap0s a etapa de clustering, as distribui¢des de erro obtidas sdo empregadas em um modelo de
previsdo do preco Intraday baseado no método de Regressdo Linear Miultipla®. Os resultados
obtidos indicam que o modelo desenvolvido ¢ adequado para a definicdo das estratégias de
ofertas de energia das unidades geradoras edlicas no mercado Intraday visto que o erro de

previsdo de preco ¢ em média 15%, um valor considerado aceitavel neste estudo.

Similarmente a (GONZALEZ—APARICIO; ZUCKER, 2015), os artigos (LANGE, 2005),
(MAKAROV et al., 2009) e (SANG; ZHENG, 2021) exploraram a distribui¢cdo gaussiana para
capturar as caracteristicas da distribuicdo dos desvios da geracao eolica. Todavia, cada um
destes artigos optou por uma metodologia distinta. Em (SANG; ZHENG, 2021), trés métodos
de previsdo de geragdo edlica sdo utilizados (Gama, Rayleigh e Weibull). Para cada um destes
métodos, uma distribuicdo gaussiana normalizada’ é gerada a partir dos desvios obtidos em

diversas simulagdes. A

Figura 6 mostra que a distribuicdo gaussiana ndo ¢ apropriada para capturar a forma da

distribuicdo dos desvios visto que a curtose ¢ maior que trés, o que caracteriza uma distribui¢ao

8 Multiple Linear Regression — MLR

% Os erros sdo normalizados a partir da capacidade edlica instalada. Desta forma, os erros podem variar entre -1 e
1.
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leptocurtica ou com cauda pesada'®.

Figura 6 — Histogramas dos desvios normalizados e respetivos parametros das distribui¢des obtidas de cada
modelo de previsdo de geracdo edlica.

+ Weibull 1 Gamma

¢ Rayleigh Modelo de
b Previsdo L Desvio . . .
Media _ | Assimetria | Curtose
de Padrio
Geragdo

Weibull 0.0236  0.1217 -0.3126 3.6193

Rayleigh | -0.1039 @ 0.1063 0.1217 3.9978

Gamma | -0.0631 = 0.1232 0.019 34222

Adaptado de SANG; ZHENG (2021).

Ao invés de empregar uma distribuicdo normal com dominio infinito, o estudo mostrado por
(MAKAROV etal., 2009) utiliza uma Distribuicdo Gaussiana Truncada (TND) com média nula
como ilustrada na Figura 7. Neste trabalho, a distribui¢do normal foi limitada em + 3o, cujos
parametros sdo apresentados na Tabela 4. A distribuicdo TND ¢ utilizada para gerar uma

variavel aleatoria de erro que € empregada para prever a geracao edlica uma hora a frente.

Figura 7 — Exemplo de uma distribui¢do normal truncada.
PDF (€)

T1

Is

Emin 0 Emax

Fonte: MAKAROV et al. (2009)

19 Distribui¢des com excesso positivo de curtoses (curtose > 3)



Estacao Inverno | Primavera Verao Outono
Média 0,00012 -0,0005 -0,00047 | 0,00058
Min -0,35678 -0,43313 -0,32185 | -0,31930

Max 0,30918 0,30840 0,30742 | 0,39663
Desvio Padrao | 0,07233 0,08987 0,07955 0,07922
Autocorrelagdo | 0,61062 0,70609 0,65185 0,59392
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Tabela 4 — Erro de previsdo de geragdo edlica uma hora a frente para o CAISO em 2006 expresso em fragdo da
capacidade instalada por estagdo do ano.

Fonte: MAKAROV et al. (2009).

A Figura 8 ilustra a metodologia aplicada em (MAKAROV et al., 2009) para prever a geracao
eolica uma hora a frente, a qual estd descrita pela equagdo (1). Basicamente, a geracao prevista
para a hora A+1 (Gﬁﬁlfca) ¢ obtida através da diferenga entre a média da geragdo na hora /4
(Gﬁélica) e o erro de geracdo. A primeira ¢ obtida a partir do método de persisténcia (a geracao
real ndo ¢ fornecida). A segunda parcela ¢ obtida a partir da multiplicacdo entre o valor eﬁillica
obtido da distribui¢do normal truncada e a capacidade e6lica instalada (CAP4;icq)- Vale notar

que uma rampa com duragdo de 20 minutos ¢ adicionada no comeg¢o e no fim de cada hora

operativa para manter a continuidade nas previsoes.
edlica _ A edlica edlica
Ghe1 = Rampazo{medlalh(Gh ) — €1 * CAPesiica (1)

Figura 8 — Densidade de probabilidade do erro e simulagdo da geragéo eblica.
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. T edlica
média,(GLoH?) Gh

R

N\
{ Geragao edlica ! Rampa
prevista 20 min
Hour-Ahead
2 e T ;
e 1 PDF

Janela de Operacao (1h)
Adaptado de (MAKAROV et al., 2009).
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Com o objetivo de capturar a caracteristica de cauda pesada da distribuicdo do WPFE, diversos
estudos analisaram diferentes distribui¢cdes probabilisticas. O trabalho desenvolvido por
(BRUNINX; DELARUE, 2014) compara as distribui¢des de probabilidade Lévy-a estavel,
normal e beta para estimar a WPFE tendo como ponto de referéncia os dados observados. A
partir da Figura 9, percebe-se que a distribuicdo Lévy-a estavel se mostrou a mais apropriada

para capturar a caracteristica de cauda-pesada dos desvios.

Figura 9 — Comparag@o dos histogramas e fungio de densidade acumulada da WPFE estimada pela distribui¢do
Normal, Beta ¢ Lévy-a estavel.
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Adaptado de (BRUNINX; DELARUE, 2014).

Ressalta-se que o artigo (BRUNINX; DELARUE, 2014) classifica a distribuicdo do erro em
cinco grupos para capturar a influéncia do nivel de gerac¢do edlica na distribui¢do do erro.
Assim, uma distribuicdo Lévy-a foi obtida para cada grupo. A Tabela 5 mostra os valores
maximos e minimos de cada um dos quatro momentos estatisticos da distribui¢do dos desvios

normalizados.

Tabela 5 — Medidas normalizadas dos momentos estatisticos do erro.

Momento | Média | Desvio Padrao | Assimetria | Curtose
Minimo -0,0388 0,0194 -3,5648 2,6257
Maximo 0,0448 0,1193 0,9068 16,5707

Média 0,0034 0,0833 - -

Fonte: (BRUNINX; DELARUE, 2014).

Outro exemplo de uso de distribui¢des diferentes da gaussiana € o estudo descrito pelo artigo
(HODGE; MILLIGAN, 2011) o qual compara trés distribuicdes de probabilidade a fim de
verificar qual captura melhor as caracteristicas dos desvios de previsao da geracao edlica. A

principal conclusdo retirada ¢ que a distribuicdo de Cauchy possui um desempenho melhor do
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que as distribui¢des Weibull e Beta, visto que a primeira é capaz de capturar de forma mais
eficaz a caracteristica de cauda pesada da distribuicao empirica dos desvios. A Figura 10 mostra
a distribuicao empirica dos desvios, assim como as distribui¢des Beta, Weibull e Cauchy

parametrizadas.

Figura 10 — Distribuicdo normalizada dos desvios observados, Cauchy, Weibull e Beta.
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Fonte: (HODGE; MILLIGAN, 2011)

2.2.3 Métodos de Previsao de Desvios Nao Paramétricos

Os métodos de previsao de erro ndo paramétricos possuem como caracteristica principal o fato
de explorarem distribui¢des de probabilidade empiricas ao invés de distribui¢des ja conhecidas.
Isso se deve ao fato de que, ao utilizar uma abordagem paramétrica, certas informagdes
probabilisticas associadas as incertezas dos modelos de previsdo sdo perdidas assim como a
interdependéncia da estrutura dos desvios previstos (PINSON et al., 2009). Usualmente, os
métodos ndo paramétricos buscam determinar a densidade de probabilidade do erro a partir da
densidade empirica. Para fins de contextualizacdo, a Tabela 6 mostra um panorama dos métodos
ndo paramétricos detalhados na literatura assim como os objetivos e a origem dos dados

utilizados em cada estudo.

Tabela 6 — Métodos Nao-Paramétricos de Determinacdo da WPFE.

Modelo de Pais/Origem
determinacao Objetivo do Estudo dos Dagos Referéncia

da WPFE
Qlieaieﬂsisczoe Dimensionamento dinamico de

Co estocagem de energia para compensagao . PINSON et al.
Distribuigao . Dinamarca

. de desbalancos de energia de fazendas (2009)
Uniforme e 1
) edlicas.
Gaussiana
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Regressao
Qpan.tlhfza~e Geragdo de cendrios de geragcdo eolica | Australia NYCANDER;
Distribui¢do ara decisoes de despacho AEMO SODER
Uniformee | P pacho. (2021)
Gaussiana
Quantis com I@pacto das 1ncert[eza§ da carga e geracao Portugal MATOS:
) eodlica na determinagdo das reservas de Rede
intervalo de . o BESSA
594 2 95% balanco de energia no mercado Intraday Ele‘Frlca (2011)
e day-ahead. Nacional
Estimativa de | Determinacdo de intervalos de previsdo Fg;;gza YANG:
Densidade de | de geragdo edlica com nivel de confianga Eolica YANG (2016)
Kernel aceitaveis. ,
Especifica
?g;?lalz Estados
(Copula Detempnagao de distribuigodes de (}GS.VIOS Un}dos ZHANG ef al.
condicionais de erro de multiplas| National
Theory) L1 (2014)
Cépula fazendas edlicas. Renewable
Gaussiana Laboratory

Fonte: do autor.

Dentre os artigos retratados neste capitulo, o uso de quantis para a representacao do erro de

geracdo eodlica foi o método mais empregado. Os artigos (PINSON et al., 2009) e

(NYCANDER; SODER, 2021) exploraram uma metodologia semelhante. Em ambos os artigos,

o método de Regressao Quantilica foi utilizado para aproximar a distribuicdo empirica dos

desvios (Figura 11-a) e construir uma fun¢ao de densidade de probabilidade (Figura 11-b). Esta

caracterizacdo dos desvios de previsdo ¢ utilizada para a constru¢do dos cendrios de geracao

apresentados na Figura 12 e Figura 13.

Figura 11 — Distribuicdo dos desvios de previsdao normalizados. (a) Curvas quantilicas sobre a distribuigdo dos
desvios. (b) Fung¢do de densidade de probabilidade.
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Figura 12 — Conjunto de 25 Cenérios de Previsdo de Geragdo Edlica para multiplas fazendas edlicas na
Dinamarca para um horizonte de tempo de 43h.
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Fonte: (PINSON et al., 2009)

Figura 13 — Comparagdo entre a gerag@o eolica real, a prevista e os 10 cenarios de previsdo.
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Fonte (NYCANDER; SODER, 2021).

A metodologia empregada em (MATOS; BESSA, 2011) ¢ um pouco diferente daquela dos
artigos (PINSON et al., 2009) e (NYCANDER; SODER, 2021). Isso se deve pelo fato de que
as incertezas da velocidade dos ventos e das interrup¢des ndo planejadas das turbinas sdo
integradas no modelo. A modelagem da primeira fonte de incerteza utiliza quantis com intervalo
entre 5% a 95% e fungdes exponenciais para modelar os eventos extremos que se encontram na
cauda das distribui¢cdes. J4 para a segunda fonte de incerteza, o valor médio da COPT!! ¢
utilizado. Levando em conta ambas as fontes de incerteza, distribui¢cdes de previsdo em base

horéria sdo geradas. A Figura 14 mostra um exemplo das previsdes para cendrios de baixa e

' Capacity Outage Probability Table — Tabela de Probabilidade de Interrupgao da Capacidade de Geragdo



alta geracdo eélica contendo as duas fontes de incerteza.
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Figura 14— Cenarios de Previsdo de Geracgdo Eolica. (a) Baixa geragdo. (b) Alta geragdo.
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Adaptado de (MATOS; BESSA, 2011).

Destaca-se que o trabalho de (ZHANG et al., 2014) utiliza a copula gaussiana para modelar a

interdependéncia entre geradores e as variaveis de previsdo e de geragdo observada. No final,

uma funcdo de distribui¢cdo acumulada do erro € construida como o intuito de gerar desvios de

acordo a geracdo prevista. A Figura 15 apresenta a distribuicao condicional acumulada do erro

de previsao para diferentes niveis de previsdo. Note que o contorno da distribui¢do forma a

distribuicdo marginal do erro de previsdo. O estudo concluiu que quando o valor previsto de

geracdo € baixo, o erro de previsdo possui uma média alta e variancia baixa. Caso contrario, se

o valor previsto ¢ alto, a média ¢ relativamente baixa e a variancia da distribui¢do dos erros €

alta.

Figura 15 — Grafico acumulado da distribui¢do condicional dos desvios de previsdo para diferentes niveis de

previsdo de geracao.
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2.3 CASO BRASILEIRO: METODOS DE PREVISAO DA GERACAO EOLICA PARA O
SIN

Atualmente, a matriz elétrica brasileira apresenta uma tendéncia de maior participacao das
fontes de energia renovaveis como a eoélica, solar e biomassa. Consequentemente, o despacho
otimo do sistema torna-se mais complexo devido ao aumento das incertezas associadas as fontes
de geracdo do sistema. Desta forma, torna-se necessario gerenciar tais incertezas em conjunto
com as incertezas da carga de forma a manter os niveis de seguranca elétrica e energética
requeridos pelo sistema. Este capitulo tem como objetivo descrever como o ONS, entidade que
realiza o despacho das unidades geradoras no Brasil, realiza as previsdes de geragdo edlica com
o intuito de garantir a seguranga e a qualidade do suprimento elétrico do Sistema Elétrico

Nacional (SIN).

Segundo a Abeeolica, a série de aumentos consistentes da capacidade instalada da fonte edlica
(Figura 16) ¢ devido a qualidade dos ventos no Brasil. Assim, com o aumento da penetragao da
fonte eodlica no sistema, o ONS tem a necessidade de aprimorar os modelos de previsao de
geracdo eodlica para gerir as reservas de poténcia operativa e possibilitar o melhor uso dos
recursos energéticos (ONS - SINTEGRE, 2018). A estratégia para prever a geracao eolica no
Brasil ¢ baseada em quatro modelos de previsao de ventos. O objetivo de empregar diversos

modelos ¢ diminuir o efeito dos vieses na previsdo de geracao eolica final.

Figura 16 — Evolucdo da capacidade edlica instalada no Brasil.
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A metodologia de previsao de geracao eodlica ¢ composta por trés modulos (ONS - SINTEGRE,
2018): preparacao dos dados, previsdo e processos internos. A seguir sdo discutidos os

principais conceitos das duas primeiras etapas.
2.3.1 Preparacao dos Dados

Este primeiro modulo tem como objetivo realizar um tratamento das informacdes coletadas e
previstas que serdo, futuramente, empregadas no mddulo de previsdo da geragdo edlica. De
modo geral, os dados de entrada podem ser classificados em trés tipos: Geragdo Verificada,
Vento Verificado e Vento Previsto. Os dados referentes a geracgao verificada sdo oriundos dos
dados coletados pelo CEPEL (Centro de Pesquisas de Energia Elétrica) e pelo ONS para cada
complexo eolico. O tratamento destes dados consiste em efetuar uma filtragem inicial visto que
os dados podem ter uma qualidade comprometida. Para isso, os valores espurios sao excluidos
e as lacunas sdo preenchidas com aproximacgdes. No final, uma série de geracdo verificada
média composta de 48 intervalos de meia hora ¢ obtida agrupando diversas usinas edlicas para
simplificar o modelo. Ressalta-se que a mesma metodologia ¢ empregada para os dados
correspondentes ao vento verificado. Todavia, estes tltimos sdo oriundos de medicdes feitas

pela EPE (Empresa de Pesquisa Energética) e pelo ONS para cada usina e6lica.

A partir dos dados de geragao e vento verificado médio por grupo de usinas eolicas, curvas de
vento por poténcia sdo ajustadas para melhorar a representa¢do das séries temporais obtidas.
Para isso, regressdes logisticas sdo utilizadas para gerar curvas de vento e poténcia. Vale notar
que uma curva de vento e poténcia ¢ ajustada para cada intervalo de 30 minutos a fim de
capturar as caracteristicas particulares de cada periodo do dia tipico. A Figura 17 mostra um
exemplo da curva obtida pela regressao para o periodo 30, correspondente a um intervalo de

tempo de 24 horas discretizado com um passo de meia hora.
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Figura 17— Curva Vento Poténcia estimada para o trigésimo periodo do dia.
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Fonte: (ONS - SINTEGRE, 2018).

Em relacdo ao vento previsto, ressalta-se que ele € o resultado da junc¢do de quatro modelos:

. ETA: desenvolvido pelo Centro de Previsao de Tempo e Estudos Climéaticos (CPTEC);
possui discretizagao temporal de uma hora e espacial de 5 km para um horizonte de
tempo do dia corrente e dois dias a frente.

o GFS: desenvolvido pela Administracdo Oceédnica e Atmosférica Nacional (NOAA);
possui discretizagdo temporal de uma hora e espacial de 25 km para um horizonte de
tempo do dia corrente e quatro dias a frente.

o HRES: desenvolvido pelo Centro Europeu de Previsdo de Tempo para médio Prazo
(ECMWF); possui discretizacdo temporal de trés horas e espacial de 20 km para um
horizonte de tempo do dia corrente e cinco dias a frente.

o BAM: desenvolvido pelo CPTEC e possui discretizagao temporal de 1 hora e espacial

de 20 km para um horizonte de tempo do dia corrente e mais 10 dias a frente.
2.3.2 Previsiao da Gerac¢ao Edlica

Com a obtencao das curvas de vento e geragdo verificadas para cada intervalo de tempo, €
possivel prever a geragdo eolica a partir do vento previsto. De forma a se obter uma unica
previsao de gera¢do, o ONS faz uma média ponderada cujos fatores de ponderacdo (f) sdo
inversamente proporcionais aos desvios (€) associados a cada modelo de previsao baseado nos
ultimos trés dias que antecedem o dia em que a geragdo ¢ prevista. Desta forma, os modelos
com menores desvios possuem uma maior participacdo na previsao final. Ressalta-se que esta

ponderacdo ¢ feita para cada intervalo de meia hora, ou seja, a cada meia hora, uma curva de
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geracdo prevista € obtida. O principio geral da metodologia ¢ descrito pelo diagrama da Figura
18.

Figura 18 — Metodologia para previsao do vento e geragdo edlica do ONS.
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Fonte: do autor..

O célculo do erro ¢ associado a cada modelo e para cada meia hora ¢ o resultado de duas

ponderacdes, como mostrado pela Equagao (2).

ponderado 2%2—12 Pondsinal (Srtn) * Pondlinear(t) * |51tn|

m,t - %5—12 Pondsinal (Srtn) * pondlinear(t) )
, 0.3seeh, >0
Pondsmal(gt) — { m
mn 0.7seel, <0
onde:
gP2r4er4%, Erro ponderado para o modelo de previsdo m e meia hora .

et,: Erro do modelo de previsdo m e meia hora .
Ponds"%: Ponderagdo por sinal.

Pond'"e%": Ponderacdo linear.

A primeira ¢ uma ponderag¢ao linear dos desvios das 12 meias horas a frente e atrds do instante
em que se deseja efetuar a previsdo. Para cada erro, um peso € atribuido de acordo com a

distancia temporal da hora central, como mostrado pela Figura 19.
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Figura 19 — Gradagdo linear de pesos para a suavizagdo dos desvios por intervalo.
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Fonte: Adaptado de (ONS - SINTEGRE, 2018).

A segunda média ponderada ¢ associada ao sinal do erro em cada intervalo de tempo: caso o
erro for positivo, um peso igual a 0.3 ¢ atribuido; caso o erro for negativo, o peso atribuido ¢
igual a 0.7. A ponderagdo linear foi introduzida com o intuito de obter fatores de combinacdo
cujos valores ndo variam abruptamente a cada meia hora. J4 a ponderagado por sinal ¢ empregada
com o objetivo de privilegiar os modelos que subestimem a geragdo visto que, caso a geragao
se verifique muito inferior a previsao, pode ser necessario o despacho de fontes de geracdo nao

programadas previamente, elevando os custos da operacao.

A partir dos desvios ponderados de cada modelo, € possivel calcular o fator de participagcdo de
cada modelo na previsdo combinada. O fator de combinacdo e o célculo da previsdo combinada
para cada intervalo de meia hora sdo mostrados pela Equagao (3).

1

ponderado
ft _ gm,t
m =
1

4
Z:m’=1 ponderado
m/t

3)

4
t — t t
Previymp = Z Prevy, x fi

m=1

sendo:

ponderado

mt : Erro ponderado para o modelo de previsdo m e meia hora ¢.

f;£: Fator de participagdo do modelo de previsdo m e meia hora .
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Prev! . : Previsio combinada para a meia hora ¢.
comb

Prev},: Previsio do modelo m para a meia hora t.

Por fim, uma medida da qualidade da previsdo combinada da geracgao ¢ feita a partir de diversas
métricas: erro médio (ME), erro médio absoluto (MAE), erro percentual absoluto médio
(MAPE), erro médio quadratico médio (RMSE) e erro percentual absoluto médio normalizado

(NMAPE). O calculo dos desvios para a métrica ¢ feito por meio das respectivas equagdes:

N z(Gverlf ngrev) (4)
MAE = N Z|Gverlf prev (5)
MAPE = @ |G GLrev|/GE (6)

verif — Yprev verif
RMSE = \/ Y1 (Gherif = Gprev) (7)
NMAPE = —>— ¥V |G} Ghrev| 8
N pnorm =1[Yverif = Yprev ( )
sendo:

N: Numero de previsdes no horizonte de tempo associado.
Gyeris: Geragdo verificada para o instante i.
Gprev: Geragdo prevista para o instante i.

P™°"M: Fator de normalizacao.

Note que P™°"™ pode tomar diversas formas de acordo com a normaliza¢do desejada. A
normaliza¢do pode ser feita pela poténcia instalada final do periodo de estudo (pf), poténcia
instalada evolutiva ao longo do periodo de estudo (pe), pelo produto entre o fator de capacidade
diario e a poténcia instalada evolutiva (fcd), pelo produto entre o fator de capacidade mensal e
a poténcia instalada evolutiva (fcm) ou pelo produto entre o fator de capacidade anual e a

poténcia instalada evolutiva (fca). Os desvios sdao calculados para cada modelo de previsao,
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assim como para a previsdo combinada. Os desvios de geragdo para as regioes Nordeste e Sul

para o periodo entre outubro de 2017 e setembro de 2018 sdo mostrados, respectivamente, pela

Tabela 7 e Tabela 8. Salienta-se que as métricas foram calculadas para as previsdes efetuadas

para um dia a frente com uma discretizagao horaria. Ressalta-se igualmente que a combinagao

de diversos modelos de previsao melhora a performance da previsao final. Este efeito pode ser

observado levando em considera¢dao que as métricas do modelo combinado sdo inferiores aos

valores das métricas dos modelos separados.

Tabela 7 — Desvios de previsdo de fonte edlica no Nordeste entre outubro 2017 a setembro 2018.

Métrica Combinado | CPTEC GFS ECMWF1 | ECMWEF2 BAM
ME [MW] 131,24 38,68 168,77 136,85 155,87 446,64
MAE [MW] 474,71 612,77 522,04 500,98 488,73 1338,89
MAPE [%] 13,73 18,20 15,26 14,34 13,81 46,36
RMSE [MW] 474,71 612,77 | 522,04 500,98 488,73 1338,89
NMAPE,[%] 4,55 5,88 5,01 4,80 4,69 12,84
NMAPEe [%] 4,92 6,35 5,42 5,20 5,08 13,58
NMAPEfed [%] 13,07 17,04 14,58 13,69 13,32 42,46
NMAPEem [%] 12,35 15,86 13,77 13,01 12,73 37,86
NMAPEfa [%] 10,76 13,87 11,84 11,36 11,09 29,68
Fonte: (ONS - SINTEGRE, 2018).
Tabela 8— Desvios de previsao de fonte edlica no Sul entre outubro 2017 a setembro 2018.
Métrica Combinado | CPTEC GFS ECMWF1 | ECMWF2 | BAM
ME [MW] 6,21 19,70 | 30,19 1,57 9,88 42,11
MAE [MW] 144,30 181,11 159,38 163,08 165,93 346,93
MAPE [%] 39,06 53,55 39,05 43,57 41,29 189,28
RMSE [MW] 144,30 181,11 159,38 163,08 165,93 346,93
NMAPE,¢ [%] 7,69 9,65 8,49 8,69 8,84 18,49
NMAPE. [%] 7,69 9,65 8,49 8,69 8,84 18,49
NMAPEfeq [%] 27,39 36,04 30,22 30,77 30,71 92,97
NMAPEfem [%] 23,01 28,85 25,49 25,98 26,36 63,76
NMAPEfca [%] 21,94 27,54 24.23 24,80 25,23 52,75

Fonte: (ONS - SINTEGRE, 2018).

Como pode ser observado na Figura 20, tanto para o subsistema Nordeste quanto para o Sul, a
maior frequéncia de desvios estd centralizada em torno de zero. O pequeno viés que pode ser

observado corresponde a uma pequena assimetria da distribuicdo dos desvios.
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Figura 20 — Exemplo da distribui¢do dos desvios brutos do subsistema Nordeste (NE) e Sul (S) entre janeiro

2017 e novembro 2018.
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Fonte: (ONS - SINTEGRE, 2018).

A Figura 21 mostra os desvios em MW (barras) e percentuais (linhas) entre a geragdo eolica
verificada e a prevista para um dia a frente para o periodo entre setembro de 2020 e agosto de
2021. Os dados sdo oriundos da plataforma SINtegre-ONS. Nota-se que os subsistemas Sul e
Norte possuem um erro relativo maior comparado as previsdes de geragao edlica no subsistema
Nordeste.

Figura 21 — Desvio da Geragdo Eolica entre setembro de 2020 e agosto de 2021 para o SIN e subsistemas
Nordeste, Norte e Sul.
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Fonte: do autor..
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3 METODOLOGIA PARA A PARAMETRIZACAO DO MODELO DE GERACAO DE
CENARIOS

Conforme indicado no capitulo 1.2, este trabalho tem o objetivo de desenvolver um modelo
capaz de integrar as incertezas nas previsoes de geracdao eolica empregadas pelo ONS. Este
modelo serd capaz de gerar diversos cenarios de desvios de geragdo para uma dada previsao.
Ressalta-se que este modelo ndo possui o objetivo de fornecer um cenério de geragdo prevista
corrigido, mas diversos cendrios de desvios associados com suas respectivas probabilidades de
ocorréncia. Para atingir este objetivo, o modelo serd baseado nos historicos de geragdo
observada e de geragdo prevista do SIN para o horizonte de curto prazo. Este capitulo busca
detalhar o processo metodologico empregado no desenvolvimento do modelo de geragdo de
cenarios para a fonte edlica. Primeiramente, sao abordados os topicos relativos a descri¢ao e ao
processamento dos dados geragdo eolica observados. Em seguida, sdo tratadas as questdes
relativas ao célculo dos desvios de geracdo eolica. Por fim, o processo de parametrizagdo e de

validagao dos modelos de geracao de cenarios € descrito.
3.1 DESCRICAO E PROCESSAMENTO DOS DADOS

Neste capitulo sdo indicadas as principais caracteristicas dos dados de geracdo eolica
(observada e prevista) para um horizonte de curtissimo prazo do SIN. Este capitulo apresenta,
igualmente, o processamento necessario com o intuito de obter uma base dados consistente com
as necessidades do modelo de geragao de cendrios. De forma geral, a base de dados pode ser

classificada nas seguintes categorias:

. Geracio eolica observada (EOL-OBS): geracdo eo6lica medida no sistema durante
um determinado periodo de operagao;
. Geracao edlica prevista (EOL-PREV): geracdo edlica prevista para um dia a

frente considerada no modelo da PDO.

A base de dados consolidada da EOL-OBS pelo ONS ¢ de carater publico e esta disponivel em
(ONS, 2022a). Esta informagao pode ser filtrada para diferentes categorias: escala de tempo,
subsistema do SIN, unidade federativa, periodo, entre outros. Salienta-se que a base de dados
que compde a EOL-OBS possui uma discretizagdo horaria. De forma ilustrativa, a Figura 22
apresenta a EOL-OBS do SIN para cada hora do dia 01/02/2021. Note que para um mesmo dia

pode existir uma diferenca de geragao hora a hora consecutiva de +1.8 GW.
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Figura 22 — EOL-OBS hordria para o sistema brasileiro no dia 01/02/2021
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Fonte: Adaptado de (ONS, 2022a).

Por outro lado, a EOL-PREV para cada uma das usinas edlicas do SIN é encontrada nos decks'?
dirios de entrada do modelo DESSEM!® (SANTOS et al., 2020). Ressalta-se que o horizonte
do modelo DESSEM pode ser de até uma semana, sendo o primeiro dia discretizado em
periodos de 30 minutos e o restante dos dias em blocos de horas com patamares de carga
sequenciais. Portanto, todas as informagdes previstas um dia a frente!* tém uma granularidade
semi-horaria. Na Figura 23 ¢ apresentado um esquematico da execucdo do modelo DESSEM
para uma semana operativa. A execucao do modelo acontece no dia D-1 e a informacgao do
sistema um dia a frente, incluida a EOL-PREVS, encontra-se no dia D. Note que, durante uma
semana operativa, sete problemas da PDO sdo executados. Destaca-se que as previsdes sao
atualizadas e o nimero de dias do horizonte de planejamento ¢ reduzido a cada dia da semana
operativa. Neste contexto, para extrair a informacao de um ano da EOL-PREV, ¢ necessario ler

365 decks diarios de entrada do modelo DESSEM.

12 Conjunto de arquivos com os dados de entrada de um modelo.
13 Modelo oficial utilizado pelo ONS para solucionar o problema da PDO do SIN.
4 Por exemplo a carga, afluéncia nas hidrelétricas, geragdo edlica e geragao solar



Figura 23 — Esquematico de execu¢do do modelo DESSEM.

Semana operativa

Y
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D D+1 D+2
sgs2s 288
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PDO 1 —deck 1

PDO 2 —deck 2

PDO 3 —deck 3

PDO 4 — deck 4

PDO 5 —deck 5

PDO 6 — deck 6

PDO 7 — deck 7

Fonte: do autor.
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Dentre dos arquivos do deck de entrada do modelo DESSEM, a EOL-PREV encontra-se no
arquivo “RENOVAVEIS.DAT” cuja formatacdo pode ser consultada em (CEPEL, 2020).

Salienta-se que esse arquivo detalha as previsdes de geracao edlica, assim como as previsdes

para a geragdo das unidades fotovoltaicas, de pequenas hidrelétricas e térmicas a biomassa. Um

exemplo da estrutura do arquivo de entrada do DESSEM ¢ apresentada na Figura 24. E possivel

verificar que a EOL-PREV ¢ informada para cada uma das usinas edlicas consideradas no

problema da PDO e para cada periodo do horizonte de planejamento.
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Figura 24 — Exemplo de Arquivo com a EOL-PREV no modelo DESSEM

Identificacio da EOL-PREV

usina
X000 XXX FXX 3XX 35X XX XX X | DOOKXXXXXX ;
& ; CODIGO DATA GERACAO ;
XXX XXXXX XX 3 XX 35X XX XX X | DOOXXKXKXXXXX 3
EOLICA-GERACAO |; 1 24 ; @ ;0 ;24 ;19 ;1 4
EOLICA-GERACAO [; 1 {24 ;19 ;1 ;24 ;22 ;0 5
EOLICA-GERACAO [; 1 {24 ;22 ;0 ;25 ;19 ;1 4 ;
EOLICA-GERACAO [; 1 {25 ;19 ;1 ;25 ;22 ;0 5
EOLICA-GERACAO [; 1 §25 ;22 ;0 ;26 ;19 ;1 4 ;
EOLICA-GERACAO [; 1 {26 ;19 ;1 ;26 ;22 ;0 5
EOLICA-GERACAO [; 1 §26 ;22 ;0 ;27 ;19 ;1 4 ;
EOLICA-GERACAO [; 1 §27 ;19 ;1 ;27 ;22 ;0 5
EOLICA-GERACAO [; 1 §27 ;22 ;0 ;28 ;19 ;1 4 ;
EOLICA-GERACAO [; 1 {28 ;19 ;1 ;28 ;22 ;0 5
EOLICA-GERACAO [; 1 28 ;22 ;0 ;29 ; © ;0 4 ;

Fonte: Adaptado de (ONS, 2022a).

Note que os dados no sistema brasileiro da EOL-OBS e da EOL-PREV tém uma granularidade
diferente (horaria e semi-horaria, respectivamente). Uma primeira questdo ¢ a base temporal
(horaria ou semi-horaria) que deve ser adotada para o calculo do erro de previsao (diferenga
entre EOL-PREV e EOL-OBS). A Figura 25 apresenta um exemplo no qual a EOL-OBSo:00-1:00
=100 MW para um periodo de 1 hora e dois registros semi-horarios da EOL-PREV.00-0.30 = 40
MW e EOL-PREV:30-1:00 = 160 MW para a mesma hora em questao. Considerando uma base
semi-hordaria, sdo obtidos desvios de previsdo iguais a -60 MW e 60 MW para cada periodo
semi-horério. No entanto, estes desvios de previsao semi-hordrios podem nao corresponder com
arealidade ja que a EOL-OBSo.00-1:00 corresponde a média horéria dos valores medidos ao longo
de uma hora. Portanto, a base temporal adequada para realizar o calculo do erro de previsao ¢
a granularidade temporal da informacao observada. Neste contexto, € necessario obter a média
horaria da EOL-PREV para o periodo em analise a fim de manter a coeréncia entre as bases de

dados.
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Figura 25 — Exemplo célculo do erro de previsao para EOL-OBS e da EOL-PREV com diferentes bases
temporais.
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Fonte: do autor..

Outro ponto que dever ser notado € o nivel de detalhe da informagao observada e prevista. A

Tabela 9 apresenta as principais caracteristicas associadas com a informagdao da EOL-OBS e
EOL-PREYV do sistema brasileiro. A principal discrepancia se encontra no nivel de agregagao
das usinas, i.e., a EOL-OBS est4 referenciada para um conjunto de usinas (as quais podem ser
filtradas por unidade federativa, subsistemas do SIN, localizacdo e ponto de conexdo) e a

informa¢do da EOL-PREV pode ser reportada para cada uma das usinas ou por conjunto de

usinas.

Tabela 9 — Caracteristicas da estrutura dos dados da EOL-OBS e da EOL-PREV.
Caracteristicas EOL-OBS EOL-PREV
Nivel de agregacao das ) . Usinas individualizadas

. Conjunto de usinas . .
usinas Conjunto de usinas
Unidade Federativa
N .. Subsistema 3
Informagao adicional . . . Barra de conexdo
Localizagdo (Interior/Litoral)
Ponto de conexdo'’

Fonte: do autor.

A informa¢dao adicional de unidade federativa, subsistema e localizagdo das usinas
individualizadas da EOL-PREV pode ser complementada com informagao georreferenciada no
Google Maps e com mapas de redes de operagao do ONS. Destaca-se que o maximo nivel de
granularidade comum entre a EOL-OBS e EOL-PREV ¢ o ponto de conexdo. Além disso, o

processo de unido das informagdes apresentadas em cada uma das usinas requer um

15 Um ponto de conexo se refere ao local onde as usinas edlicas sdo conectadas eletricamente no SIN. Salienta-
se que um ponto de conexao no sistema pode ser composto por uma ou mais barras de conexao.
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mapeamento dos nomes das usinas visto que a nomenclatura das usinas na base da EOL-PREV
difere da EOL-OBS. A partir da base de dados unificada, ¢ possivel agrupar as usinas a partir

das informacodes adicionais. A Tabela 10

indica o nimero de agrupamentos para cada uma das possiveis combinagdes de menor a maior

granularidade.

Tabela 10— Caracteristicas da estrutura dos dados da EOL-OBS e da EOL-PREV.

Agrupamento Numero de agrupamentos -
SIN 1
Subsistemas'¢ 3
Subsistemas + Localizaco!” 5 Granularidade
Unidades Federativas'® 8
Unidades Federativas + Localizagdo'” 11
Ponto de conexao 58 +

Fonte: do autor.

3.2 PROCESSO DE CALCULO DOS DESVIOS DE PREVISAO

Com o intuito de aproveitar o maximo das informagdes das bases de dados referentes a geragao
eolica, calculam-se os desvios de previsao para cada ponto de conexao do sistema com uma
discretizacdo temporal horaria. Os desvios de previsdo sdo obtidos a partir dos calculos da
diferenca entre a EOL-PREV no D-1 para o dia D (Figura 23) e a EOL-OBS para o dia D. Desta
forma, um desvio positivo (negativo) indica que o modelo de previsdo empregado pelo ONS
sobrestimou (subestimou) a geragdo observada. E importante ressaltar que a base de dados
empregada ¢ referente aos dados de previsdo e de geracdo observada de janeiro de 2020 a junho
de 2022. A Figura 26 mostra um exemplo dos desvios para cada uma das horas do més janeiro

de 2021 para o ponto de conexdo ACARAU I1-69 kV?°.

16 Nordeste, Sul e Norte.

17 Nordeste Litoral, Nordeste Interior, Sul Litoral, Sul Interior, Norte Interior.

18 Bahia, Ceara, Maranhdo, Pernambuco, Piaui, Rio Grande do Norte, Rio Grande do Sul, Santa Catarina.

19 Bahia Interior, Ceara Interior, Ceara Litoral, Maranh#o Interior, Pernambuco Interior, Piauf Interior, Rio Grande
do Norte Interior, Rio Grande do Norte Litoral, Rio Grande do Sul Interior, Rio Grande do Sul Litoral, Santa
Catarina Interior.

20T ocalizagdo: litoral do Ceara.
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Figura 26— Exemplo dos desvios observados referentes ao més de janeiro de 2021 para o ponto de conexao
ACARAU II - 69 kV.
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Fonte: do autor.

Ap6s o célculo dos desvios de geragdo, obtiveram-se duas bases de dados: geragao observada
e desvios de previsdo. Ambas as bases possuem o mesmo numero de amostras € uma

discretizagdo horaria para cada um dos 58 pontos de conexao existentes no SIN.
3.3 DESCRICAO DO MODELO DE GERACAO DE CENARIOS DE DESVIOS

Conforme descrito na introduc¢do do capitulo 3, o objetivo deste trabalho ¢ gerar um modelo
capaz de integrar as incertezas de geracdo eodlica no modelo de previsao empregado pelo ONS.
De uma forma geral, o modelo proposto gera uma nuvem de desvios para uma dada curva de

geragdo prevista escolhida pelo usudrio, como mostrado pela Figura 27.
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Figura 27— Exemplo de cendrio de geracdo edlica e desvios previstos

= Geragao Prevista ® Desvios
500

450
400
350
300
250
200
150
100

50

Geragdo (MW)

0O 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Horas

Fonte: do autor.

De modo geral, o modelo sera treinado a partir dos historicos de previsdo e os desvios
associados a cada série de previsdo com o intuito de extrair as propriedades estatisticas dos
dados para, posteriormente, replica-las. Salienta-se que o modelo, apds sua parametrizacao,
toma como entrada uma série temporal de previsdes de geragdo edlica. A partir desta série, o
modelo replicara as propriedades estatisticas identificadas na base de dados de treinamento com
o objetivo de obter uma série de desvios correlacionada com a curva de previsdo. A Figura 28

mostra um esquematico do principio de parametrizacdo do modelo.

Figura 28 — Metodologia geral de geracdo de cenarios
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Fonte: do autor.
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Dentre os possiveis modelos de geracdo de cendrios, optou-se por um modelo de séries
temporais denominado modelo Autorregressivo Periédico (PAR). A escolha de um modelo
periodico ¢€ justificada pelo fato de que os dados de desvios, de geracao edlica (verificada e
prevista) indicam a existéncia de uma periodicidade horaria. Esta propriedade pode ser
verificada por meio do calculo da funcdo de autocorrelagdao (ACF) cuja definicao ¢ mostrada a

seguir:

Definicdo: Seja x uma variavel aleatoria discreta, ux a média e ox o desvio padrdo das
amostras, a funcao de autocorrelagao para o um deslocamento no tempo de & (py,) ¢ definida
pela equagao (9).

_ E[Cx — px) - (xpog — px)] ©)
Px = O'Xz

Ressalta-se que uma série temporal possui indicios de periodicidade quando o grafico da ACF
possui um carater oscilatorio/sinusoidal mal amortecido (K.W. HIPEL, 1994). De forma
ilustrativa, a Figura 29 e a Figura 30 mostram, respectivamente, exemplos de ACF com indicios
de periocidade para as séries temporais de geragdo prevista e dos desvios observados para as
amostras do més de janeiro de 2021 para o ponto de conexao Acarau-69kV. Vale notar que os
valores das autocorrelacdoes sdao significativos caso sejam maiores que um limiar de
significancia representado pelas linhas tracejadas nas figuras. Este limar ¢ escolhido de forma

a obter um intervalo de confianca de 95% (K.W. HIPEL, 1994).



Figura 29 — Fungdo de Autocorrelacdo obtido para o historico de geracao prevista de janeiro de 2021 para o

ponto de conexdo ACARAU II - 69 kV.
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Fonte: do autor.
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Figura 30 — Fungdo de Autocorrelacdo obtido para os desvios de previsdo de janeiro de 2021 para o ponto de

conexdo ACARAU II - 69 kV.
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Fonte: do autor.

Na sequéncia ¢ apresentado, em mais detalhes, a metodologia empregada para a parametrizagao

do modelo PAR responsavel pela geragdao de cenarios de desvios de geragao edlica.
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3.3.1 Descricao do Algoritmo de Parametrizacio do modelo PAR

Com o objetivo de criar um modelo de geragdo de séries sintéticas por meio do modelo
Autorregressivo Periddico, um algoritmo composto de 10 etapas foi desenvolvido. Este
algoritmo integra as etapas de tratamento dos dados, assim como as etapas de parametrizagao
do modelo PAR, a geragdo e valida¢do do modelo. Salienta-se que a metodologia desenvolvida
neste trabalho teve como base nas teorias de modelagem de séries sintéticas descritas em (K. W.

HIPEL, 1994) e em (LARROYD, 2016).

O pseudocodigo referente a metodologia empregada para a parametrizacdo do modelo PAR e a

sua validac¢do sdo mostrados a seguir:

1) Tratamento da base de dados;

2) Calculo da matriz de correlacdo espacial dos desvios entre diferentes pontos de

conexao;

Para cada Ponto de Conexao:

Para cadamés = 1,2, ... ,12:

3) Célculo dos momentos estatisticos da base de dados de desvios e de geragao

prevista;
4) Parametrizacdo do modelo PAR;
5) Geracao das séries sintéticas de desvios;
6) Pos-tratamento das séries sintéticas de desvios;
7) Célculo dos momentos estatisticos das séries sintéticas de desvios;

8) Calculo da fun¢do de correlagdo periodica entre as séries sintéticas de desvios e

a curva de tendéncia de geragdo prevista;

9) Célculo da matriz de correlagdo espacial entre as séries sintéticas de entre

diferentes pontos de conexao;
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10) Validacdo do modelo para o més em questao.

Antes de prosseguir com a descricdo do processo de parametrizacdo e de geracao de séries
sintéticas, ¢ necessario ressaltar que a metodologia desenvolvida neste trabalho ¢ aplicada de
forma a obter 12 modelos PAR para cada um dos pontos de conexdo. Isto é, um modelo PAR
com periodicidade horaria ¢ parametrizado para cada um dos meses do ano para cada ponto de
conexao da base de dados. A escolha pela segmentagdo das amostras de acordo com o més se
deve a necessidade de capturar as variagdes dos padrdes de geracdo edlica e dos desvios de

acordo com o periodo do ano.
1) Tratamento da base de dados

A primeira etapa da metodologia consiste em efetuar o tratamento da base de dados EOL-
PREV e de desvios de geracdo com o intuito de obter uma base de dados coerente com as
hipdteses do modelo proposto. De forma geral, o tratamento da base de dados consiste em duas
etapas: (a) agrupamento dos 58 pontos de conexao; (b) aplicacdo de algumas transformacdes

matematicas.
(a) Agrupamento dos pontos de conexao

O agrupamento dos pontos de conexao ¢ necessario devido ao fato de que o modelo proposto
requer a inversao da matriz de correlagdo espacial. Assim, visto que a matriz de correlagao
espacial calculada com os 58 pontos de conexdo ¢ singular, torna-se necessario aplicar um

agrupamento dos pontos de conexdo com o intuito de eliminar as dependéncias.

O processo de agrupamento dos pontos de conexdo considera a matriz de correlagdo espacial
entre os pontos de conexao calculada a partir da base de geragao observada. Casos em que a
correlagdo entre dois pontos de conexdo ¢ elevada indicam um perfil de geragcdo edlica
semelhante. Neste contexto, o agrupamento nao ocasiona uma perda de informagao expressiva.
Salienta-se que o uso da matriz de correlacdo espacial dos dados de geracdo eolica se deve ao
fato de que os dados dos desvios herdam as hipoteses dos modelos de previsao empregados
pelo ONS. Assim, os dados de geracao sao capazes de fornecer uma visao mais fiel das relagdes

entre os dados de cada ponto de conexao.
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Outro fator preponderante no agrupamento ¢ o fato de que uma quantidade significativa de
pontos de conexdo compartilha nomes semelhantes. A diferenca reside no nivel de tensdo da
rede em que as usinas eolicas sdo conectadas. Assim, pontos de conexao com nomes similares

e com proximidade geografica sdo agrupadas.
(b) Transformag¢ao Matematica

Antes de iniciar o processo de parametrizacdo, ¢ imprescindivel verificar se a estrutura e as
propriedades estatisticas dos dados respeitam as hipoteses que regem o modelo a ser
parametrizado. Caso os dados ndo respeitem essas hipdteses, torna-se necessario empregar
algumas transformagdes de forma que os pressupostos sejam atendidos. No contexto do modelo
PAR, os dados devem atender a 3 hipdteses principais: Sazonalidade; Estacionariedade e
Normalidade. E importante ressaltar que essas hipoteses foram verificadas para os dados de
cada um dos pontos de conexdo agrupados na etapa anterior. A descri¢do de cada uma das
hipdteses listadas acima, assim como as possiveis transformacdes dos dados podem ser
encontradas em mais detalhes no APENDICE B - Requisitos para parametrizagdo do modelo

PAR.
2) Calculo da matriz de correlagdo espacial

A segunda etapa da metodologia consiste em calcular a matriz de correlagao espacial entre os
pontos de conexao referentes a base de dados desvios de geragdo. Ressalta-se que a correlagao
espacial dos dados ¢ calculada com periodicidade horaria para cada més. Isto €, para cada mes,
24 correlagdes espaciais sdo calculadas correspondendo a cada uma das horas do dia. A

defini¢@o da correlag@o espacial empregada neste trabalho € descrita a seguir:

.~ . h . ~ N ~ .
Definigdo: Seja D" os desvios de geragdo na hora 4 do més m para o ponto de conexio i,

h ‘1 h - ~ ~ .
uD/™" a média e aD;™" o desvio padrdo das amostras, a correlagdo espacial entre o ponto de

conexdo i €/ (j # i) para a hora 4 ¢ dado pela seguinte equacao:

E[(D™" — uD[™") - (D" — uD]™")]

) )
oD;™" - aD"

m,h _
P espacial —

(10)

3) Célculo dos momentos estatisticos da base de dados de desvios e de geragdo prevista
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A terceira etapa da metodologia consiste em calcular algumas métricas’! com o intuito de
identificar algumas propriedades estatisticas da base de dados de desvios e de geracdo prevista.
E importante notar o célculo ¢ efetuado segmentando os dados de acordo com o ponto de

conexao agrupado, més e hora da amostra.
4) Parametrizacdo do modelo PAR

Na sequéncia, 0 modelo PAR com periocidade horaria é parametrizado para cada um dos pontos
de conexao agrupados e para cada més. O modelo PAR proposto neste trabalho ¢ descrito pela
equacado (11). Salienta-se que o processo de parametrizacdo do modelo PAR proposto € descrito

no APENDICE C - Modelo Periédico Autorregressivo (PAR).

np®

Dgp — ubDy = ¢;} : (Pd,h—p - .UPh—p) + Ngn(w)

Tld,h(w) =ony W

E possivel notar que o modelo PAR empregado neste trabalho difere em dois quesitos se
comparado ao modelo PAR convencional (equagio (C.1) do APENDICE C - Modelo Periédico
Autorregressivo (PAR).A primeira diferenca € que, no caso deste trabalho, o modelo ¢
multivariavel. Isto €, busca-se gerar séries sintéticas de desvios de geracao tendo como base a

geracdo prevista.

A segunda diferenga entre o modelo PAR convencional e o modelo PAR proposto ¢ que o
segundo integra, igualmente, as dependéncias da variavel de geragdo prevista e desvios sem
deslocamento no tempo, o que ndo ¢ possivel no modelo PAR convencional. Este fato ¢
evidenciado pelo indice p da somatoria da equagdo (11), o qual comega em zero no caso do

modelo proposto.
5) Geracao das séries sintéticas de desvios

ApoOs a parametrizagao do modelo PAR multivaridvel, é possivel gerar as séries sintéticas de

desvios de geracdo edlica para um dado ponto de conexdo. Este processo resume-se na

21 Média, Mediana, Desvio Padrdo, Assimetria da distribuicdo perante uma distribui¢do Normal e os valores
maximos e minimos da série temporal.
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utilizagdo da equacdo (12) que corresponde a reestruturagdo da equagdo (11). Destaca-se que
para gerar uma série sintética ¢ necessario empregar uma série de previsdes de geracdo como
tendéncia. Isto € necessario devido ao fato de que o modelo gera desvios que sdo

estatisticamente correlacionados a previsao de geragao eolica.

np®

Dgp + uDy + Z o - (Pap—p — UPh—p) + 0N} - @ (12)
p=0

Uma das dificuldades para gerar cenarios de desvios a partir do modelo PAR da equagdo (12) ¢
que apenas os requisitos associados as dependéncias temporais entre a geragdo prevista e os
desvios de um mesmo ponto de conexao sao atendidos. No entanto, 0 modelo PAR, em sua
forma atual, ndo integra as dependéncias espaciais entre desvios de diferentes pontos de
conexdo. Uma das estratégias de integragdo desta dependéncia espacial consiste em empregar
uma matriz de carga nos ruidos brancos (variavel w) (LARROYD, 2016). Esta matriz de carga
¢ obtida a partir da decomposi¢io de Cholesky?? da matriz de correlagio espacial dos desvios
estimada na segunda etapa. O APENDICE D - Integragdo da Correlagio Espacial descreve em
mais detalhes a metodologia de calculo da matriz de carga a partir da matriz de correlagdo

espacial dos desvios.
6) Pos-tratamento das séries sintéticas de desvios

Apos a geragdo dos cenarios de desvios de geragdo, ¢ necessario efetuar um tratamento das
séries sintéticas. Isso se deve pelo fato de que os desvios gerados, somados com a curva de
geracdo prevista empregada, pode desrespeitar os limites operativos superior e inferior das
usinas edlicas que constituem o ponto de conexdo. Neste contexto, ¢ imprescindivel limitar os

valores de desvios gerados.

O processo de truncamento de desvios € efetuado a partir da identificacdo das amostras cujos
valores da geracdo prevista somada com o desvio respectivo ultrapassam o limiar superior ou

inferior para o dado ponto de conexdo. Salienta-se que o limite inferior corresponde a geragao

22 Um dos requisitos para o calculo da decomposicdo de Cholesky é que a matriz sendo decomposta seja definida
positiva. Este € o motivo pelo qual é necessario efetuar o agrupamento dos pontos de conexao na primeira etapa.
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nula, enquanto o limite superior corresponde ao valor maximo de geragdo encontrado no

historico de geragdo observada e prevista.
7) Célculo dos momentos estatisticos das séries sintéticas de desvios

ApoOs o tratamento das séries sintéticas de desvios, as mesmas métricas calculadas na terceira
etapa sdo calculadas nesta etapa. No entanto, ao invés de empregar os dados do histérico de
desvios, as séries sintéticas de desvios sdo utilizadas. E importante ressaltar que as métricas
calculadas nesta etapa sdo comparadas com as métricas obtidas na etapa 3 no processo de

validacao.

8) Calculo da fungdo de correlacdo periddica entre as séries sintéticas de desvios e a curva

de tendéncia de geracdo prevista

Outra métrica empregada no processo de validagdo € a correlagdo periddica entre a série
sintética de desvios e a geracdo prevista empregada como curva de tendéncia. Note que a
correlagdo temporal entre os desvios e a geracao prevista do histdrico € calculada durante o
processo de parametrizagdo do modelo PAR. Neste contexto, € necessario apenas efetuar o
calculo da correlacdo temporal entre a série sintética de desvios gerada pela curva de previsao
de geracdo utilizada como tendéncia. A definicdo da funcdo de correlagdo periodica ¢ descrita

pela equagdo (C.4) do APENDICE C - Modelo Periodico Autorregressivo (PAR).

9) Célculo da matriz de correlagdo espacial entre as séries sintéticas de entre diferentes

pontos de conexao

A ultima métrica estatistica necessaria para a validacdo do modelo € a correlagdo espacial das
séries sintéticas de desvios de diferentes pontos de conexdo. O processo de calculo da

correlagdo espacial empregado ¢ o mesmo da etapa 2.
10) Validagao do modelo

Por fim, ap6s a parametrizagdo do modelo PAR, a geragdo de séries sintéticas de desvios e o
calculo de algumas métricas estatisticas, torna-se possivel validar o modelo. Para isso, as
métricas calculadas a partir das séries sintéticas sao comparadas com as métricas calculadas a

partir das séries temporais historicas. Salienta-se que a comparacdo das métricas indica se o
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modelo PAR parametrizado consegue capturar as propriedades estatisticas da base de dados de

aprendizado e se conseguiu replica-las nas séries sintéticas.
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4 RESULTADOS

Este capitulo tem o objetivo de apresentar os resultados obtidos a partir da implementacao da
metodologia descrita no capitulo 3. Primeiramente, o tratamento da base de dados disponivel é
descrito. Em seguida, os resultados sao apresentados para os dados de treinamento, assim como
para os dados de validagdo final. Para concluir, as consideragdes finais sdo descritas com um

foco nas limitagdes e possiveis aperfeigoamentos para trabalhos futuros.
4.1 BASE DE DADOS

Neste trabalho ¢ empregada uma base de dados composta pela geracdo prevista e verificada
referente ao periodo entre janeiro e junho de 2022. Salienta-se que a base de dados referente ao
periodo entre janeiro de 2020 e dezembro de 2021 foi utilizada para o treinamento do modelo.
J4 a base de dados de 2022 foi utilizada para a validagao final do modelo. Isto ¢, o ano de 2022
¢ empregado com o intuito de verificar se o modelo ¢ capaz de replicar os padrdes dos desvios
de geragdo para uma curva de previsao de geracdo ndo utilizada durante o treinamento. A

validacao final € utilizada para simular o uso do modelo pelo usuario.
4.1.1 Tratamento da Base de Dados

Como descrito no capitulo 3.3.1, é necessario realizar uma etapa de pré-processamento na base
de dados. Esta etapa ¢ essencial para a obtencdo de uma base de dados robusta e condizente
com as hipdteses do modelo PAR. Ressalta-se que os tratamentos da base de dados de
treinamento sdo realizados separadamente da base de dados da validagao final. A ideia € evitar
que os resultados na etapa de validagao final para que um viés ndo seja induzido no modelo.
Isto ¢, caso ambas as bases de dados forem processadas em conjunto, o modelo teria a

informacao dos dados da base de dados de validagdo, e, por consequéncia induziria a um viés.

A primeira etapa do tratamento da base de dados consiste em agrupar os 58 pontos de conexao
do SIN associados a geragao eolica. Este agrupamento € necessario visto que a integragdo da
correlagdo espacial dos desvios de geragdo requer que a matriz de correlagdo espacial de desvios
seja definida positiva. No final, a partir dos 58 pontos de conexao iniciais, 28 pontos de conexao
agrupados sdo obtidos. O APENDICE E - Lista de Pontos de Conexio mostra a relagdo dos
pontos de conexao antes e depois do agrupamento. Ressalta-se que o agrupamento dos dados

tem como base as correlagdes calculadas para os dados de geragdao observada de 2020 e de
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2021. Apds a identificagdo das regras de agrupamento para a base de treinamento, elas sao

replicadas na base de validagao final.

A segunda etapa do tratamento de base de dados consiste em aplicar algumas transformacgoes
matematicas nas séries temporais com o fim de garantir as hipoteses de estacionaridade e
normalidade do modelo PAR. Este tratamento se faz necessario devido ao fato de que o parque
edlico brasileiro estd em forte expansao. Isto ¢, muitos parques edlicos tiveram sua capacidade
instalada incrementada durante o periodo de 2020 e 2022. Assim, por construcao, as séries de
geracdo prevista e observada sdo crescentes (média crescente) e, por consequéncia, s3o nao
estacionarias. No final, verificou-se que a estacionaridade das séries de geracdo prevista e de
desvios ¢ suficiente para atender todas as hipdteses do modelo PAR. A Figura 31 e Figura 32
mostram, respectivamente, as médias moveis e os histogramas antes e depois da estacionaridade
referentes as amostras de 2020 e 2021 do ponto de conex@o Grupo Jodo Piaui. Percebe-se que,
apds o tratamento, os dados s3o estacionarios (média moével estavel) e possuem uma
distribuicdo normal visto que a distribui¢do cumulativa dos dados estacionarios se aproxima da

distribui¢do cumulativa de uma curva normal?.

Figura 31 - Média movel (curva em preto) e média global (curva em azul) antes (a) e depois (b) do processo de
estacionarizagdo para o ponto de conexdo Grupo Jodo Piaui
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Fonte: do autor.

23 A distribuicdo cumulativa normal foi obtida levando em consideragdo a média e o desvio padrio calculada a
partir dos dados estacionarizados.
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Figura 32- Distribui¢do das amostras antes (a) e depois (b) e a comparagao da distribui¢do cumulativa (c) antes e
depois da estacionarizacdo para o ponto de conexdo Grupo Jodo Piaui
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Fonte: do autor.
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4.2 RESULTADOS DAS SIMULACOES

Neste capitulo, os resultados obtidos para a base de dados de treinamento e de validagdo final
sao apresentados. Ressalta-se que os resultados apresentados neste capitulo utilizam as curvas
de previsao de geracao eolica de 2 a 31 de janeiro de 2021 para a base de dados de treinamento.
J& para a base de dados de validacao final, as curvas de previsdo de geragdo correspondem ao
periodo entre 2 e 31 de janeiro de 2022. Adicionalmente, 500 cendrios independentes de desvios
de geracdo edlica sdo gerados a partir de um modelo de ordem 1%,

Os resultados obtidos para cada um dos 28 pontos de conexado para o horizonte de estudo podem

ser encontrados em sua integridade no repositério GitHub do trabalho.
4.2.1 Base de dados de Treinamento

Como mencionado na Etapa 9 da metodologia de parametrizagdo do modelo PAR (capitulo
3.3.1), é necessario validar o modelo a partir das séries temporais provenientes da base de
treinamento. A partir desta etapa, ¢ possivel verificar se 0 modelo parametrizado € capaz de
replicar as propriedades estatisticas identificadas durante o treinamento. Assim, caso o modelo
ndo tiver esta capacidade, serd necessdrio revisitar a metodologia de parametrizacdo, em

especial a etapa de tratamento dos dados.

A validagdao do modelo ¢ feita a partir da comparagdo de algumas propriedades estatisticas
obtidas das séries sintéticas e dos desvios observados no histérico. As métricas empregadas sao
a média, o desvio padrdo, a correlacdo espacial e a autocorrelagdo periddica. Note que apenas

as 3 primeiras serdo apresentadas neste capitulo para simplificar a interpretacao dos resultados.

Antes de comecar a analisar os resultados, ¢ importante ressaltar que as séries sintéticas de
desvios geradas na etapa 4 do capitulo 3.3.1 necessitam de um processamento. Isto se deve ao
fato de que o modelo gera desvios sem levar em consideragdo os limites fisicos do parque
edlico, tais como a geracdo maxima e minima. Neste sentido, ¢ necessario efetuar um
truncamento dos valores de desvios. Este procedimento ¢ detalhado na etapa 5 (Pos-tratamento

das séries sintéticas de desvios) do capitulo 3.3.1.

24 A ordem do modelo se refere a variavel np™. Para um caso de ordem 1, o modelo utiliza a informagéo do
presente e a informacdo da hora anterior. Mais detalhes podem ser encontrados no APENDICE C - Modelo
Periddico Autorregressivo (PAR)


https://github.com/LucasrDagort/Resultados-TCC-Lucas-Dagort.git
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O efeito do truncamento pode ser observado comparando os boxplots da Figura 33, a qual
mostra os desvios gerados pelo modelo PAR para o ponto de conexdo Grupo Ibiapina.
Analisando os graficos, percebe-se que o processo de truncamento das séries possui um efeito
significativo nos resultados. Note que apds o truncamento, a média (pontos) das amostras de

desvios é modificada visto que os outliers?® presentes antes do truncamento sio eliminados.

Figura 33 - Boxplots das amostras por hora para o ponto de conexdo Grupo Ibiapina para o periodo entre 2 de
janeiro a 31 de janeiro de 2021 com e sem truncamento.
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Fonte: do autor..

Outra analise que pode ser feita a partir da Figura 33 ¢ que, em geral, o modelo é capaz de
replicar as propriedades estatisticas da base de dados de treinamento (barras em azul) para o
ponto de conexdo em questdo. Note que a média (pontos) e a mediana (tracos) dos desvios
“sintéticos” se aproximam da média e mediana dos desvios observados para o periodo entre 2
e 31 de janeiro de 2021. Além disso, percebe-se que o modelo PAR gera valores com uma maior

dispersao, indicando uma capacidade de gerar casos de desvios mais extremos.

A segunda métrica analisada ¢ a correlagdo espacial dos desvios entre os pontos de conexao
agrupados. Essa métrica auxilia no processo de validacdo da metodologia de integracdo da

correlagdo espacial no modelo PAR (APENDICE D - Integracio da Correlacio Espacial). A

% Os outliers sdo omitidos nos graficos de boxplots para a facilitar a visualizagdo dos resultados.
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Figura 34 e Figura 35 mostram, respectivamente, a correlagdo espacial para os dados de
treinamento e dos desvios gerados pelo modelo PAR. Os mapas de calor’® apresentados se
referem a correlagdo espacial na hora 0 (entre meia noite ¢ 1 da manha) para os dados entre 2 e
31 de janeiro de 2021. Note que, de forma geral, as séries sintéticas geradas reproduzem as
correlagdes espaciais mais significativas?’ dos dados de treinamento. Contudo, a replicacdo da
correlacdo espacial ndo ¢ perfeita visto que as correlagcdes espaciais entre alguns pontos de
conexao podem ser ligeiramente diferentes. Para uma melhor representagdao, ¢ necessario
empregar a matriz de correlacdo espacial para cada um dos 58 pontos de conexdo da base de
dados. Todavia, isto ndo é possivel visto que a matriz se torna semi-definida positiva ou definida

negativa, o que impede o uso da técnica empregada neste trabalho.

Figura 34 — Mapa de calor correlagdo espacial entre os pontos de conexdo agrupados referente a hora 0 de
janeiro de 2021 dos dados de treinamento
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26 Para a leitura do mapa de calor considere que o tamanho do circulo indica a intensidade da correlagdo e a cor
indica o sentido (azul correlagdo positiva e laranja correlagdo negativa). A diagonal do mapa de calor se refere a
autocorrelagdo dos desvios de cada ponto de conexao.

27 Neste trabalho, considera-se que a correlagdo € significativa caso for maior em modulo que 0.4.
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Figura 35 — Mapa de calor correlagdo espacial entre os pontos de conexdo agrupados referente a hora 0 de
janeiro de 2021 da série sintética de desvios
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MIRANDA 11500kVA

Grupo S.JOAO PIAUI
Grupo TOUROS
RIO DO OURO138kVA

SJOAOPAUI@ @
Grupo TOUROS @

MIRANDA I1500kVA @
RIO DO OURO138kVA @
TACARATU - 230 KV (A) @
VIAMAO 3 - 230 kV (A) @

Fonte: do autor.

Para concluir a etapa de validacao utilizando a base de dados de treinamento, sdo comparados

os valores de geracio prevista corrigidos®® com os desvios gerados a partir da geragio observada

para cada ponto de conexdao agrupado. A Figura 37, Figura 38 e a Figura 39 mostram,

respectivamente, as comparagdes para os pontos de conexdo Grupo Formos Bonfim, Grupo

Quinta e Grupo Ceard Extremoz. O primeiro ponto de conexao encontra-se no interior da Bahia,

enquanto o segundo e o terceiro, estdo localizados no litoral do Rio Grande do Sul e litoral do

Ceara. Estes pontos foram escolhidos devido a diversidade do padrdo dos ventos observados

entre o litoral/interior do Nordeste e dos ventos na regido Sul. A Figura 36 mostra a localizagao

no mapa de operacao do SIN de cada um dos pontos de conexao listados acima.

28 Geragdo prevista somada aos desvios dos cenarios gerados



Figura 36 — Localizag@o dos pontos de conexao agrupados no mapa do SIN

NORDESTE

Grupo Formoso Bonfim

Grupo Quinta

Fonte: adaptado de (ONS, 2022c¢)
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Ressalta-se que, para a leitura dos graficos a seguir, deve se ter em mente que a area em tons

de

azul se refere aos desvios de geragdo somada com a geragdo prevista em laranja. A

intensidade da cor indica as regides com maior probabilidade. Isto €, quanto mais escuro, maior

¢ a densidade dos desvios gerados pelo modelo PAR.

Figura 37- Comparagao da distribuicdo dos desvios, geragao prevista e observada para o ponto de conexao
Grupo Formoso Bonfim para o periodo entre 23 de janeiro a 30 de janeiro de 2021
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Fonte: do autor.

Figura 38- Comparagao da distribuigdo dos desvios, geracao prevista e observada para o ponto de conexdo
Grupo Quinta para o periodo entre 23 de janeiro a 30 de janeiro de 2021
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Fonte: do autor.
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Figura 39- Comparagao da distribui¢do dos desvios, geragao prevista e observada para o ponto de conexao
Grupo Ceard Extremoz para o periodo de 2 a 9 de janeiro de 2021
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Fonte: do autor.
Analisando os graficos de geracdo prevista corrigida pelos desvios e comparando-os com os de
geracdo prevista/observada, percebe-se que o modelo tende corrigir a tendéncia da geragao
prevista. Isto é, quando a geracdo prevista estd em torno da geracdo maxima, o modelo
interpreta que a geragao observada estd sobrestimada, e, consequentemente, os desvios gerados
corrigem para baixo a geragdo prevista. Por outro lado, caso a geragdo prevista esteja em valores
de geragdo minima, o modelo tende a corrigir para cima a geracdo prevista. Note que o modelo
pode gerar desvios que podem distanciar ainda mais dos pontos de gera¢do observada. O
modelo consegue gerar desvios mais condizentes com a geragao verificada caso a previsao de
geracdo ndo estiver sobrestimando ou superestimando em excesso a geracao observada. Isto &,
mesmo que a corregao seja no sentido correto (aumento ou reducao da geragado prevista), o valor
corrigido pode ainda estar distante do valor observado. Por exemplo, no caso da Figura 38 no
final do dia 27 de janeiro percebe-se que a previsdo estd sobrestimando significativamente a

geracdo observada. O modelo apenas consegue efetuar uma corre¢do parcial visto que a

o

diferenca ¢ consideravel. Neste sentido, o desempenho do modelo ainda estd atrelado

qualidade da previsao.

Para concluir, percebe-se que nos casos em que ha um padrao de geragdo prevista, o modelo
possui um desempenho melhor que nos casos em que a curva de geragdo prevista varia grandes

amplitudes em um curto espaco de tempo.
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4.2.2 Base de dados de Validacio Final

Esta etapa emula o uso do modelo: o usudrio entra com uma curva de previsdo de geragdo
denominada de tendéncia que ¢ desconhecida pelo modelo com o objetivo de obter cendrios de

desvios de geracao correlacionados com os desvios observados no historico.

De modo geral, para verificar se o modelo consegue gerar séries sintéticas de desvios de geracao
coerentes, € necessario verificar as mesmas métricas apresentados no capitulo 4.2.1. No entanto,
neste capitulo, serdo apenas apresentados os boxplots comparando a distribuicao dos desvios
observados e sintéticos apos truncamento e os graficos comparando a geracdo prevista corrigida
e a geragdo observada. Note que os resultados mostrados a seguir utilizam os mesmos pontos
de conexdo agrupados da se¢do 4.2.1 para efeito de comparagdo. Os resultados para todos os

pontos de conexao encontram-se no repositorio GitHub do trabalho.

Analisando as Figura 40 a Figura 43, verifica-se que o modelo ndo ¢ tdo eficiente se comparado
ao aos resultados do capitulo 4.2.1. Isto se deve pelo fato de que a geragdo observada tende a
ficar fora da regido associada a geragao prevista corrigida pelos desvios gerados pelo modelo.
No entanto, de forma geral, o modelo consegue capturar a média e a mediana dos desvios. Além
disso, percebe-se que os desvios possuem uma dispersdo maior neste caso se comparado com

os resultados da se¢do 4.2.1.

Um dos motivos da deterioragdo da performance € o uso de uma base de dados relativamente
pequena. Isto €, como o modelo emprega apenas os dados de 2020 e 2021, ele nao consegue
lidar eficientemente com dados cujos padrdes diferem muito dos padrdes observados durante o
treinamento. Isto pode ser verificado comparando a Figura 37 e a Figura 41. Note que o padrao
de geracdo muda de forma consideravel. Em 2021, a curva e geragao ¢ mais comportada se
comparada com a curva de geragao observada em 2022. Uma solugdo seria o uso de uma base
de dados com o periodo maior, o que ndo foi possivel neste trabalho devido a indisponibilidade

dos dados necessarios.


https://github.com/LucasrDagort/Resultados-TCC-Lucas-Dagort.git
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Figura 40 - Boxplots das amostras por hora para o ponto de conexdo Grupo Ibiapina para o periodo entre 2 de

janeiro a 31 de janeiro de 2022 apds truncamento
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Fonte: do autor.

Figura 41- Comparagao da distribui¢@o dos desvios, geracdo prevista e observada para o ponto de conexdo

Grupo Formoso Bonfim para o periodo entre 23 de janeiro a 30 de janeiro de 2022
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Fonte: do autor.
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Figura 42- Comparagao da distribui¢do dos desvios, geracdo prevista e observada para o ponto de conexdo
Grupo Quinta para o periodo entre 23 de janeiro a 30 de janeiro de 2022
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Fonte: do autor.

Figura 43- Comparagao da distribuigdo dos desvios, geragdo prevista e observada para o ponto de conexdo

Grupo Ceara Extremoz para o periodo entre 2 de janeiro a 9 de janeiro de 2021
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Fonte: do autor.

4.3 CONSIDERACOES FINAIS

Levando em consideracdo os resultados, percebe-se que o modelo ¢ capaz de replicar as

propriedades estatisticas da base de dados de treinamento. Como esperado, os resultados sao
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melhores quando uma curva de previsdo de geracdo de 2021 é empregada para gerar séries
sintéticas de desvios. Este fato mostra que seria necessario e desejavel que a base de dados de
treinamento incorporasse amostras de um horizonte de tempo maior. Isto ndo se mostrou
possivel no contexto brasileiro visto que os dados sao obtidos por meio dos decks de entrada
do modelo DESSEM cuja entrada na cadeia de modelos empregados pelo ONS e CCEE ocorreu
apenas em janeiro de 2021. Assim, apds uma andlise dos dados disponiveis, julgou-se que

apenas os dados a partir de 2020%° eram confidveis para utilizagdo.

Outra limitacdo do modelo estd associada ao fato de que as propriedades estatisticas entre
geracgdo prevista e de desvios pode mudar com o aumento da capacidade instalada de geragdo
edlica em cada ponto de conexao. Assim, o modelo apresentado ndo sera capaz de gerar séries
sintéticas de desvios condizentes com a realidade caso a condi¢des forem muito distintas
daquelas observadas na base de dados de treinamento. Existem duas solugdes para este

problema:
1. Aumentar o horizonte de tempo da base de dados de treinamento;

2. Treinar o modelo a partir de valores de geragdo prevista e de desvios normalizados.

A primeira solugdo esbarra no problema ja mencionado anteriormente. Isto €, ndo ¢ possivel
aumentar a base de dados de forma imediata visto que seria necessario esperar por um longo

periodo até possuir um numero suficiente de dados, o que torna esta opgao inviavel.

A segunda solucao se refere a normalizacao dos dados de geragdo prevista e de desvios. Para
isto, seria necessario obter valores de geracdo prevista e de desvios relativos a capacidade
instalada de geracdo edlica no ponto de conexdo em questdo. Ao invés de empregar dados em
MW, seriam utilizados valores em p.u*’ tendo como base os valores capacidade instalada de

cada ponto de conexao.

Para concluir, o0 modelo parametrizado neste trabalho ¢ capaz de gerar séries sintéticas de
desvios para o conjunto de pontos de conexao agrupados. Neste contexto, ¢ necessario efetuar
um desagrupamento para retornar ao numero de pontos de conexao original. Esta etapa nao foi
desenvolvida visto que a regra de desagrupamento pode variar de acordo com a aplicagdo do

modelo. E possivel que, em algumas aplica¢des, ndo seja necessario desagrupar visto que a

29 Os dados referentes ao ano de 2020 foram obtidos nos decks de opera¢do sombra do DESSEM.
30 p.u: por unidade
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informacao relevante € a geragdo edlica total do sistema e ndo a inje¢ao por ponto de conexao.
Por outro lado, o desagrupamento pode ser essencial para uma aplicacdo em que é necessario

efetuar uma anélise do sistema de um ponto de vista elétrico e ndo energético.

Uma sugestao de metodologia seria desagrupar de acordo com a contribuicao relativa de cada
ponto de conexdo para o ponto agrupado. Para isso, seria necessario recorrer aos dados de
treinamento. Note que esta regra teria que ser atualizada a cada vez que a capacidade instalada

de um ponto de conexao aumenta.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho teve o objetivo de desenvolver um modelo capaz de gerar cenarios de desvios de
geragao eodlica a partir dos histéricos de previsao do ONS e de geracdo verificada do SIN. O
modelo desenvolvido pode ser empregado como uma ferramenta para aprimorar a tomada de
decisdo em um contexto em que as incertezas de geragdo estdo aumentando a medida que as

fontes de energia renovaveis variaveis, tais como a edlica, estdo se expandindo.

O modelo proposto pode ser empregado em diversas aplicagdes. Por exemplo, para a geragao
de desvios que podem fazer parte dos decks de entrada do modelo DESSEM. A inclusdo destas
incertezas pode ser complementada com a adog¢do de algumas métricas de risco para inferir o
risco associado a um desvio pré-determinado da geragdo prevista. Outra aplicagdo € a geracao
de cenarios para o estudo da estabilidade do sistema elétrico em casos de alta penetracao da

fonte edlica na matriz elétrica.

Para atingir o objetivo deste trabalho, foram empregados os dados de geracdo prevista, de
geracdo observada e de desvios de geragdo com uma discretizag@o horaria para o periodo entre
janeiro de 2020 e junho de 2022. A primeira e a segunda base de dados foram obtidas,
respectivamente, a partir dos decks de entrada do modelo DESSEM e do histérico de geragao
verificada pelo ONS. J4 a ultima foi obtida a partir da diferenga entre a geracdo prevista e
observada. Salienta-se que os registros de geragao e de desvios sdo agrupados em 58 pontos de

conexao do SIN em que foi identificado a presenca de geragdo edlica.

A primeira etapa da metodologia consiste em efetuar uma analise das propriedades estatisticas
dos registros da base de dados. Esta analise mostra a existéncia de periodicidade temporal entre
as amostras de um mesmo ponto de conexdo e uma correlacdo espacial entre os registros de
diferentes pontos de conexdo. Com o intuito de integrar ambas as propriedades em um unico
modelo, ¢ proposta uma metodologia baseada no uso do modelo PAR e no uso de uma matriz
de carga nos residuos. O primeiro € responsavel pela integragdo das correlagdes temporais no

modelo, enquanto, o segundo, pela integragdo das correlagdes espaciais.

Durante a implementacdo da metodologia proposta, notou-se que ndo era possivel utilizar a
base de dados discretizada em 58 pontos de conexao visto que as matrizes de correlagdo espacial
eram semidefinidas positivas. Neste contexto, foi necessario efetuar um reagrupamento dos

pontos de conexao para eliminar as linearidades existentes. No final, obteve-se uma base de
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dados composta de 28 pontos de conexdo agrupados a partir da qual o modelo foi

parametrizado.

Apbs a parametrizacdo, o modelo ¢ validado em duas etapas. Na primeira, emprega-se uma
curva de previsao de geracao extraida da base de dados de treinamento. Na segunda etapa, uma
previsao de geracao desconhecida pelo modelo € utilizada. O objetivo de efetuar esta validagao
em duas etapas ¢ de verificar se o modelo consegue replicar as propriedades estatisticas
observadas ao usar uma curva empregada durante o treinamento e ao emular o uso do modelo
pelo usuério. Em cada etapa de validagao, 500 cendrios de desvios foram gerados. Os resultados
mostraram que o modelo consegue, de forma razoavel, replicar as propriedades estatisticas
observadas na base de dados de treinamento. Esta conclusao ¢ feita a partir da analise das
métricas de média e dos desvios padroes das amostras de desvios sintéticas e comparando-as

com as métricas referentes aos dados de desvios observados.

Analisando os resultados, percebe-se que o modelo proposto neste trabalho possui diversas
limitagdes oriundas da base de dados empregada no treinamento e de algumas premissas
tomadas durante a parametrizacdo. A primeira se refere ao fato de que a base de dados de
treinamento € apenas composta pelos registros de geracdo prevista e de desvios de 2020 e de
2021. Esta limitagdo se deve pelo fato de que nao existem registros de geragdo eodlica
consistentes antes de 2020, o que impede o aumento da base de dados. A segunda limitagao se
refere a premissa de que a capacidade instalada dos parques edlicos € constante. Isso se traduz
na geragao de cenario de desvios incoerentes caso o parque edlico em questdo tenha sua

capacidade instalada aumentada de forma significativa.

Sugere-se para trabalhos futuros, aumentar, na medida do possivel, a base de dados de
treinamento com o intuito de obter um modelo mais representativo. Sugere-se igualmente
treinar o modelo com registros de geracao prevista e de desvios normalizados com a capacidade
instalada de geragdo edlica de cada ponto de conexdo. Esta normalizagdo pode ser empregada
para remover a premissa de que a capacidade instalada ndo varia no tempo visto que os cenarios
finais podem ser escalonados pela capacidade instalada mais recente. Para concluir, sugere-se
investigar a influéncia da ordem do modelo PAR com o intuito de verificar mudangas no

desempenho do modelo.
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APENDICE A - Modelos deterministicos e probabilisticos de previsio de geracio eélica

Tabela A.1 - Comparag@o dos modelos deterministicos de previsao de ventos e geracdo edlica

. Horizonte
Metod.os~ de Classe Exemplos de Referencias
Previsiao .~
Previsao
Meétodo de Curto e
persisténcia - P(t+At) = P(t) curtissimo -
(Naive Method) prazo
Métodos . Global Forecasting i
Fisicos Numeric System
(Physical Weather MM Longo (SALCEDO-SANZ et
Approach) Predictors Prazo al., 2009)
PP (NWP) Prediktor -
HIRLAM (LANDBERG, 1999)
Feed-Forward
Radial Basis
Function (LI; SHI, 2010)
o ADALINE
A]:,te’flf:;?l Curtoe | (KARINIOTAKIS;
Networks Recurrent curtissimo STAVRAKAKIS;
(ANN) prazo NOGARET, 1996)
Multilayer (MORI; KURATA,
M¢étodos Perceptron 2008)
Estatisticos SVM (MOHANDES et al.,
(Statistical 2004)
Approach) ARMA -
ARMAX (ARX) -
ARIMA (SFETSOS, 2002)
Time Grey Predictor Curtoe | (HUANG etal., 2011)
series Linear Predictors curtissimo (RIAHY; ABEDI,
Models prazo 2008)
Exponential (CADENAS;
Smoothing JARAMILLO;
RIVERA, 2010)
Spatial Correlation -
Curto (MONFARED;
Fuzzy Logic prazo RASTEGAR;
KOJABADI, 2009)
. Curto a (KHAN;
Outro Métodos ) Wavelet Transform | médio SHAHIDEHPOUR,
prazo 2009)
Entropy Based Nllsggz)a (BESSA; MIRANDA;
Training GAMA, 2009)
prazo
Médio a
Métodos - (RAMIREZ-ROSADO
Hibridos NWP+ ANN L‘;‘;gg et al., 2009)
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(Hybrid . Curtissimo | (XIA; ZHAO; DAI,
Mei;zods) ANN + Fuzzy Logic prazo 2010)
(ALEXIADIS;
Spatial Correlation + Curto DOKOPOULOS;
ANN prazo SAHSAMANOGLOU,
1999)
NWP + Time-series - (SHE; Gg(?l’szENG’

Fonte: Adaptado de BAZIONIS; GEORGILAKIS (2021) e SOMAN et al. (2010).

Tabela A.2 - Comparagdo dos modelos probabilisticos de previsdo de ventos e geracdo edlica

Classe de Horizonte
métodos de Exemplos .~ Referéncias
.~ de previsao
previsio
Modelos com Curtissimo
Métodos formas de a Longo
Paramétrios | distribuigdes de Prazo (HODGE et al., 2012; PINSON, 2012)
(Parametric probabilidade (depende da " ’ ’
Approach) determinadas distribuicao
previamente utilizada)
(BREMNES, 2004; HAQUE; NEHRIR;
MANDAL, 2014; HU; TANG:; LIN,
Regressdo Curto Prazo 2020; JUBAN; FUGON;
Quantilica - QR KARINIOTAKIS, 2008; NIELSEN;
MADSEN; NIELSEN, 2006; WAN et al.,
2017)
Estimagiio de Depende da | (BESSA etal., 2012; JUBAN; FUGON;
Densidade de funcdo KARINIOTAKIS, 2007;
Métodos Kernel — KDE Kernel KHORRAMDEL et al., 2018; ZHANG;
Nao utilizada WANG; LUQ, 2015)
Paramétrios (GNEITING; RAFTERY, 2005;
(Non- PINSON; MADSEN, 2009; REN;
Parametric ‘ﬁggﬁgf Diﬁﬁﬁ:m SUGANTHAN; SRIKANTH, 2015;
Approach) SLOUGHTER; GNEITING; RAFTERY,

2010; SUN; FENG; ZHANG, 2020)

Lower Upper

(KAVOUSI-FARD; KHOSRAVI;
NAHAVANDI, 2016; KHOSRAVI;

Bound Estimation - NAHAVANDI, 2013; QUAN;
- LUBE SRINIVASAN; KHOSRAVI, 2014; WU
et al., 2018)
(EFRON, 1992; KHOSRAVI;
Bootstrap -

NAHAVANDI, 2013)

Fonte: BAZIONIS; GEORGILAKIS (2021a)
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APENDICE B - Requisitos para parametrizacio do modelo PAR

B.1 INTRODUCAO

De forma geral, a qualidade da parametrizacdo de modelos estatisticos ¢ fortemente
influenciada pela qualidade e pelas propriedades estatisticas dos dados. Por exemplo, o modelo
de regressao linear possui como hipotese fundamental que os dados possuem uma distribuigao
normal. Caso essa hipotese seja violada, o modelo de regressao linear pode ser considerado
invalido visto que os dados ndo sdo adequadamente representados. No contexto do modelo
PAR, algumas hipdteses sdo feitas a respeito dos dados empregados no processo de

aprendizagem do modelo. Estas hipoteses sdo: sazonalidade, estacionariedade e normalidade.

B.1.1 SAZONALIDADE

Uma série temporal ¢ considerada sazonal caso as suas grandezas variam de acordo com a
estacdo (ano, més, estacdes do ano) que compde os periodos da série temporal. Esta
caracteristica esta de certa forma relacionada a periodicidade dos dados. Um exemplo de séries

temporais com sazonalidade s3o os registros de temperatura (Figura B.1).

Figura B.1 — Varia¢do Sazonal da temperatura minima diaria entre 1971 e 1973 do Central Park- Nova York

Wlakm Seas0ns WK SRAS0NS Warm Seas0ns

Tmin(degF)
HEs22Ad3E

—
[
1

Cold seasons Cold seasons Cold seasons

u]
winter spring summer  fall winter spring summer  fall winter  =spring summer  fall i nter

Fonte: (NOAA, [s.d.])
B.1.1 NORMALIDADE

A hipotese de normalidade das séries temporais se refere a distribuicdo das amostras. Caso a
distribuicdo se aproxime de uma distribui¢do normal, a hipotese € respeitada. Esta hipotese €
fundamental na modelagem do modelo PAR visto que a sua violagdo pode conduzir a um
modelo incapaz de reproduzir as propriedades estatisticas da série temporal empregada em sua

parametrizacao (K.W. HIPEL, 1994). Uma das maneiras de atender a hipotese de normalidade



88

¢ transformar os dados por meio da transformagdo de Box-Cox, cuja definicdo ¢ descrita a

seguir.

Definicao: Seja x; uma observagdo da série temporal e ¢ e A duas constantes, a transformagao

de Box-Cox de x; ¢ obtida por meio da equagao (B.1):

(x, +c)*—1
Xt = A ’
In(x; + c), A=0

Ressalta-se que a transformacgao € apenas valida para dados positivos. Consequentemente, caso
os valores série temporal de aprendizado sejam positivos, a constante ¢ € nula. No entanto, caso
existam valores negativos na série temporal, a constante ¢ ¢ usualmente igual a um valor

ligeiramente maior que o maior valor nao positivo da série temporal (K.W. HIPEL, 1994).

B.1.2 ESTACIONARIEDADE

Uma série temporal ¢ dita estacionaria caso as suas propriedades estatisticas (média e variancia)
nao sao uma fun¢do do tempo. Isto €, independentemente do periodo analisado, a média e a
variancia sdo invariaveis. A Figura B.2 mostram exemplos de série temporal estacionaria e nao
estacionaria. Salienta-se que para verificar a estacionariedade de uma série temporal ¢

necessario calcular a média e a variancia movel.

Figura B.2 — Exemplo de séries temporais estaciondarias e ndo estacionarias

Estacionaria

Naio Estacionaria — Média crescente

Nio Estaciondria — Variacdo da Varidncia

Fonte: (“An Introduction to Non-Stationary Processes”, [s.d.])
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Adicionalmente, a hipotese de estacionariedade pode ser violada dependendo do intervalo de
tempo em andlise. Neste sentido, a série temporal pode ser considerada estacionaria para um
dado periodo, mas pode ser ndo estaciondria caso a janela de tempo for maior. Por exemplo, o
consumo de agua de uma cidade tende a ser estacionaria para um periodo de analise de algumas
semanas. No entanto, ela pode ser ndo estacionaria se o periodo analisado for da ordem de anos
visto que o consumo pode ser influenciado pelo aumento populacional e/ou industrializacao da

cidade.

Para estacionarizar uma série temporal periodica, ¢ necessario estabilizar a variancia e/ou a
média. Esse resultado pode ser obtido por meio de duas transformacdes: (i) transformacao de
Box-Cox; (ii) diferenciacdo. A primeira transformagao ¢ descrita na se¢do B.1.1. J4 a segunda

¢ descrita a seguir.

Definicdo: Sejam x; uma observacdo da série temporal no tempo 7, ¢ x;_s no tempo ¢ da
estacdo s, € o numero de estagdes, a diferenciagdo por estagao pode ser obtida por meio da

equacao (B.2).

Xey1 = X — Xg—s Vt=s+ 1,5 + 2, | (BZ)

Note que o nimero de observacdes da série temporal ¢ decrescido de n unidades apos a
diferenciagdo visto que ndo € possivel aplica-la para as primeiras n observagdes devido a
inexisténcia de uma observagdo em x,_;. No contexto deste trabalho, as estagdes se referem as
horas. Por exemplo, considerando dois dias consecutivos, as amostras estacionarizadas do

segundo dia € dado pela seguinte equagao (as primeiras 24 horas sao perdidas) :

xd+1'h = xd+1,h - xd’h Vh = 1,2, . 24
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APENDICE C - Modelo Periédico Autorregressivo (PAR)

C.1 INTRODUCAO

Os modelos de geragdo de séries temporais considerados periodicos sdo empregados quando a
série temporal de aprendizado do modelo exibe uma autocorrelagdo cuja estrutura mostra uma
dependéncia ndo apenas entre as amostras consecutivas no tempo, mas também, entre amostras
da mesma estagio’’ (K.W. HIPEL, 1994). Um exemplo de série temporal com tal
comportamento pode ser visualizado na Figura C.1, a qual mostra a afluéncia mensal média do
rio Saugeen (Canadd) durante um periodo de 10 anos. Uma das caracteristicas que pode ser
verificada € o comportamento periédico evidenciado pela similaridade das afluéncias médias

em fun¢ao dos meses do ano.

Figura C.1 — Afluéncia média mensal do rio Saugeen (Canada) entre janeiro de 1967 a dezembro de 1976

1600~

Afluéncia Média (m?3/s)
@
O
o
T

Mes
Fonte: Adaptado de (K.W. HIPEL, 1994).

Existem diversos modelos capazes de modelar séries temporais periddicas. No entanto, os
modelos mais conhecidos sdo o modelo autorregressivo periddico (PAR) e o modelo
autorregressivo de médias moveis (PARMA). No contexto deste trabalho, o modelo PAR ¢
empregado devido a sua simplicidade, maior popularidade e pelo fato de ter uma base teorica

mais desenvolvida (K.W. HIPEL, 1994).

31 Estacdo pode ser um periodo na escala de ano, estagdo do ano, més, dia, hora etc.
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Na sequéncia deste apéndice sera detalhado a teoria do modelo PAR, assim como o método de
parametrizacdo empregado. Vale mencionar que a teoria mostrada neste apéndice pode ser

encontrada com mais detalhes em (K.W. HIPEL, 1994).

C.1.1 MODELO AUTORREGRESSIVO PERIODICO

O modelo autorregressivo periddico busca capturar e replicar as caracteristicas fisicas de um
fendomeno descrito a partir de uma série temporal. A sua modelagem parte do principio de que
um modelo autorregressivo (AR) deve ser parametrizado, de forma independente, para cada

estacdo com periodicidade e agrega-los para, enfim, obter o modelo peridédico completo (K.W.

HIPEL, 1994).

Como evidenciado na se¢ao 3.3, as séries temporais mensais de geragao eolica e dos desvios de
previsao indicam um comportamento periddico horario. Desta forma, para respeitar este
comportamento, um modelo autorregressivo ¢ parametrizado para cada umas das 24 horas do

dia. De modo geral, a equagdo do modelo PAR pode ser escrita da seguinte forma:

np®

Xah — UXp = ¢{ol : (xd,h—p — Mxh—p) + g n(w)
p=1

(C.1)
Tld,h(w) =on, W

No contexto deste trabalho, um modelo PAR multivariavel € proposto (equacdo (C.2)). Este
modelo visa gerar séries sintéticas de desvios de geragdo tendo como base a geragdo prevista
da base de dados. Para parametriza-lo, ¢ necessario extrair as informagdes relativas as

dependéncias temporais entre os desvios observados e as previsdes de geracdo. Esta

(h)

» » também conhecida como coeficiente

dependéncia ¢ expressada pela varidvel ¢
autorregressivo.
np®

Dgp — uby = O (Pap-p — UPh—p) + Nap(w)

(C.2)
p=0

Nan(w) =onp, -

Salienta-se que as variaveis em verde sdo aquelas cujos valores sdo conhecidos e sdo obtidos
diretamente da base de dados de aprendizado. Por outro lado, as varidveis em vermelho

representam as variaveis cujos valores precisam ser determinados por meio calculo da fungado
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de correlagdo periddica (PECF). Outro ponto que deve ser ressaltado ¢ que o método de
parametrizagdo do modelo PAR multivaridvel empregado neste trabalho se baseia na
metodologia do modelo PAR convencional representado pela equacgdo (C.1). O processo de

parametrizagdo do modelo PAR multivariavel ¢ detalhado a seguir.

C.1.1.1 Fungao de Correlagdo Periddica

Antes de descrever o processo de parametrizagdo do modelo PAR multivariavel, ¢
imprescindivel definir a fungdo de correlagdo periddica. Esta funcdo ¢ basicamente uma
correlagdo cruzada de um sinal com um segundo sinal como fungdo de um deslocamento no
tempo denominado /ag. Caso o segundo sinal for o mesmo do primeiro, a fun¢do se denomina

funcao de autocorrelagdo periddica (PEACF).

Um dos objetivos do uso da PEACF e da PECF ¢ a extracdo de propriedade estatisticas tais
como a correlagdo temporal das amostras da base de dados sendo analisada. No caso deste,
estas fungdes sdo utilizadas no processo de calculo dos coeficientes autorregressivos (¢™) e do

desvio padrao dos residuos o7, para cada hora A.

A PECF e a PEACF podem ser obtidas a partir da normaliza¢do da funcdo de covariancia
periddica (PCVF) pela variancia das amostras. No contexto deste trabalho, a PECF pode ser
definida conforme a equagdo (C.4). Note que caso as varidveis xg p, € Yg p, forem a mesma série

temporal, a PECF se denomina PEACF. Outro ponto que deve ser ressaltado ¢ que os valores

p,gh) sao, em modulo, limitados a 1.

Defini¢ao: Seja x4, € v, , duas varidveis aleatorias discretas, estaciondrias e com distribui¢do
normal, a fun¢do de correlagdo periddica para a hora 4 e para o lag k ¢ definida pela equagao a
seguir:

h
h Yk

pp = —
/V(?- yex
(C.3)

Com : yffll—k = E[(xd,h - .Uxh) : (yd,h—k - .U}’h—k)]
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C.1.1.1.1 Uso da PECF na parametrizagdo do modelo PAR
Como dito anteriormente, o processo de parametrizacdo do modelo PAR multivaridvel se baseia
no processo do modelo PAR convencional. Primeiramente, multiplica-se a equacdo (C.2) pelo
termo (Dd,h_ k — UDp_ k) e toma-se o valor esperado. Assim, obtém-se a equagdo (C.4).

E[(Dd,h - /th) : (Dd,h—k - MDh—k)] =
np®™

z ¢ - E[(Pap-p — #Pn—p) - (Dan—r — uDn—r)] +
p=0

E[nan(w) - (Dgn—k — uDp_y)]

(C.4)

Substituindo a definicio da PCVF na equagio (C.4), obtém-se (C.5). Os termos yD}_, e

h— . ~ . ~
yPDh_,f representam, respectivamente, a autocorrelacdo dos desvios e a correlagao entre os

desvios e a geragdo prevista para os devidos deslocamentos no tempo.

Q) he
YD = Xplo ®p -¥PDR_R + E[1an(@) - (Dan-r — #Dn—r)] (C5)

Desenvolvendo a equacao (C.5) para k = 0, € possivel calcular o desvio padrdao dos residuos,

conforme mostrado pela equagdo abaixo:

np®

YDy = Z ¢l -yPD}E + E[ngn(®) - (Dan=o=EDp_o)]
p=0

r2
OMp

O termo E [nd,h (w) - (Dd,h—o — ,uDh_O)] ¢ igual a variancia dos residuos do modelo (an,rlz)
(K.W. HIPEL, 1994). Assim, reescrevendo a equacao acima, obtém-se uma equagao por meio
da qual ¢ possivel obter o desvio padrao dos residuos para uma dada hora 4. Percebe-se a partir
da equagdo (C.6) que ainda ndo ¢ possivel calcular o desvio padrao dos residuos para a hora £

visto que a ordem do modelo (np™) ainda é desconhecido.

o, = (vDioo — ZpZe ¢BVPDITE) o)

O segundo passo do processo de parametrizagdo do modelo PAR multivariavel ¢ multiplicar a
equagao (C.2) pelo termo (Pd,h_ k — UPn_ k) e tomar, igualmente o valor esperado. Neste

contexto, a equagado (C.7) € obtida.
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E[(Dgn — uxp) - (Pap—i — uPr_i)] =
ap®

Z ¢p - E[(Pan—p = #Pn—p) - (Pan-k = HPni)] + (C.7)
p=0
E[nan(@) - (Pgn-i — #Pri)]

Repetindo o mesmo processo para o caso anterior, ao substituir a definicdo da PCVF na equagao

(C.4), obtém-se (C.8).

M _
VPD;??;( = 2;”‘:’0 bn 'VPhh_kp + E[nan(w) - (Pyp—r — uPn)] (C8)

Desenvolvendo a equacao (C.8) para k positivos, € possivel obter uma formulacao para calcular

os coeficientes autorregressivos, como mostrado a seguir:

YDy = z ¢{} 'VDPhh__kp + E[’?d,h(w “ALd h—k —.UPh—k)]

p=0
O termo E[ng,(w) + (Pgn_x — #tPr—x)] é nulo para qualquer valor de k visto que o termo
Nan(w) ¢é independente da série temporal de previsio de geragdo. Salienta-se que a

independéncia dos ruidos (termo 7, ,(w)) da série de geragdo prevista ¢ uma hipotese do

modelo (K.W. HIPEL, 1994). Neste contexto, obtém-se a equagdo (C.9).

np®
k_
yDPy_ = Z by YRk (C.9)
p=0

A equagdo (C.9) pode ser reescrita em sua forma matricial, como mostrada abaixo. O sistema
de equagdes evidenciado pela matriz ¢ conhecido como equagdes de Yule-Walker do modelo.
A obtencdo dos valores dos coeficientes autorregressivos (¢) é feita apds o conhecimento da

ordem da matriz. Isto é, é necessario conhecer os valores da variavel np™.

- h—np®
125 S 7 I 7 1 nih) h yDPh
75 7 e S v | I B R 220

(C.10)

) h h
h h-1 h—np( h DP n
]/Ph—np(h) yh_—np(h) yPh_np(h) ¢np( ) y h_np( )
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No contexto deste trabalho, a ordem do modelo e, consequentemente, a ordem da matriz da
equacdo (C.10) serd escolhida manualmente de forma a obter o melhor modelo possivel.
Ressalta-se que o processo de escolha da ordem do modelo ¢ a principal diferenca entre o
modelo PAR convencional do modelo PAR multivaridvel apresentado neste trabalho. No caso
do primeiro, a ordem do modelo pode ser identificada por meio do célculo da fungdo de
correlacdo periddica parcial (K.W. HIPEL, 1994). No entanto, esse processo nao ¢ compativel

com o modelo PAR multivariavel.

C.1.2 PSEUDOCODIGO PARA A PARAMETRIZCAO DO MODELO PAR

De forma resumida, o pseudocodigo associado a parametrizagdo do modelo PAR ¢ mostrado

pelo esquema a seguir:

Para cada hora A:
1) Calculo da funcao de autocorrelagdo periddica dos desvios
2) Caélculo da func¢ao de autocorrelagdo perioddica das previsdes de geracao

3) Célculo da funcdo de correlagdo periddica entre os desvios e as previsdes de

geracao.
4) Calculo dos coeficientes autorregressivos para uma dada ordem np ™

5) Célculo dos residuos do modelo PAR multivariavel
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APENDICE D - Integracio da Correlacio Espacial

D.1 INTRODUCAO

A importancia da integragao da correlagdo espacial se deve ao fato de que o modelo de geracao
de cenarios empregado neste trabalho, em sua forma original, pode se tornar susceptivel a gerar

cenarios que ndo traduzem a realidade fisica.

Um dos métodos de integracdo da dependéncia espacial no modelo ¢ por meio da ponderacao
dos ruidos brancos com a matriz de correlagdo espacial. Este apéndice busca descrever a
metodologia empregada neste trabalho tendo como base a metodologia descrita em

(LARROYD, 2016).

D.2 CALCULO DOS RESIDUOS CORRELACIONADOS

Seja wy, o vetor de ruidos brancos gerados de forma independente a partir de uma distribui¢ao
normal de média nula e variancia unitdria e RC, uma matriz de carga triangular inferior, o vetor
de ruidos brancos correlacionados wj, pode ser obtido por meio da equagdo (D. 1). Vale notar
que os vetores wy € wj, possuem um comprimento que corresponde ao numero de pontos de

conexao do problema (nrpc).

nr
w§ = RCy-wp > RCy - [w} w2 - w, 7]

c _ 1 2 nrpc (D. 1
Wp = [wc,h Wep We p

Multiplicando o vetor wj, pelo seu transposto w,ClTe tomando o valor esperado, obtém-se a
seguinte equagao:
E[w§ - "] = E[(RCy - wp) - (RCy - wp)™] = E[RC, - wp* w," - RC,T| (D.2)

A equagdo (D. 2) pode ser simplificada visto que o vetor wj ¢ obtido de forma independente a
partir de uma distribuicdo normal de média nula e varidncia unitdria. Assim, o termo
E[wy, - w,T] corresponde a matriz identidade quadrada de ordem nrp e, consequentemente, a

equagao (D. 2) pode ser reescrita da seguinte forma:

Elwt - wg'| = RCy - RC," (D. 3)

, : < T
Dado que wj, corresponde ao vetor de ruidos correlacionados, a operagdo E [a),cl-w,‘; ]

corresponde a propria matriz de correlagdo para o periodo 4, pRCj,. Assim:
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Elwf - wi'| = RC, RC," = pRC, (D. 4)

Analisando a equacao (D. 4), percebe-se que a matriz de carga pode ser obtida a partir da matriz
de correlagdo espacial da base de dados de aprendizado. Um dos métodos de obten¢do da matriz
de carga ¢ a decomposicao de Cholesky da matriz de correlagdes. Salienta-se que para a
obten¢do da matriz de carga via decomposicdo de Cholesky ¢ necessario que a matriz de

correlagdo espacial seja definida positiva.



APENDICE E - Lista de Pontos de Conexio

Tabela E.1 Lista dos pontos de conexao da base de dados antes e depois do reagrupamento

Ponto de Conexdo

Ponto de Conexao Agrupados

ACARAU II - 230 kV (A)

ACARAUI - 69 kV (A)

PECEM I - 230 kV (A)

SOBRAL III - 230 kV (A)

Grupo ACARAU SOBRAL PECEM

ACU HI500kVA

ACU III500kVA

ACU I - 230 kV (A)

POLO GUAMARE - 138 kV (A)

Grupo ACU POLO GUAMARE

AQUIBATA - 138 kV (A)

AQUIBATA - 138 kV (A)

ATLANTIDA 2 - 69 kV (A)

OSORIO 2 - 230 kV (A)

OSORIO 2 - 69 kV (A)

Grupo OSORIO ATLANTIDA

BROT.MACAUBAS -230kV (A)

IRECE - 230 kV (A)

GENTIO OURO I1230kVA

OUROLANDIA II - 230 kV (A)

Grupo OURO IRECE MACAUBAS

BRUMADO II - 230 kV (A)

BRUMADO II - 230 kV (A)

CAMPO FORMOSO - 230 kV (A)

SR.BONFIM 11 - 230 kV (A) Grupo FORMOSO BONFIM
CURRAL PIAUI 11 - 500 kV (A)
EARA MIRIM
s 2500KVA Grupo CEARA EXTREMOZ

EXTREMOZ II - 230 kV (A)

GARANHUNS II - 230 kV (A)

GARANHUNS II - 230 kV (A)

IBIAPINA II - 230 kV (A)

IBIAPINA II - 69 kV (A) Grupo IBIAPINA
IGAPORA II - 230 kV (B)

IGAPORA II - 69 kV (A

=y B A) Grupo IGAPORA PINDAI

PINDAI II - 230 kV (A)

PINDAIII - 69 kV (A)

JUAZEIRO II - 230 kV (A)

JUAZEIRO II - 230 kV (A)

J.CAMARAII - 230 kV (A)

J. CAMARA 1II138kVA

J. CAMARA II1230kVA Grupo J.CAMARA
JOAO CAMARA 269kVA
LAGOA NOVA 1I - 69 kV (A)
PARAISO138KVA Grupo LAGOA NOVA PARAISO

LIVRAMENTO 2 - 230 kV (B)

LIVRAMENTO 2 - 230 kV (B)

MARMELEIRO 2 - 525 kV (A)

Grupo PALMAR MARMELEIRO




S VPALMAR 2 - 525 kV (A)

MIRANDA I1500kVA

MIRANDA I1500kVA

MORRO CHAPEU II500kVA

MORRO CHAPEU?2 - 230 kV (A)

MORRO CHAPEU?2 - 69 kV (A)

Grupo MORRO CHAPEU

MOSSORO II - 230 kV (A)

MOSSORO IV - 230 kV (A) Grupo MOSSORO RUSSAS
RUSSAS I - 230 kV (A)
QUINTA - 138 kV (A)
QUINTA - 69 kV (A) Grupo QUINTA
RIO DO OURO138kVA RIO DO OURO138kVA
S.JOAO PIAUI - 500 kV (A)
S.JOAO PIAUI230kVA Grupo S.JOAO PIAUL
SANTA LUZIA I1138kVA SANTA LUZIA 11138kVA

TACARATU - 230 kV (A)

TACARATU - 230 kV (A)

TOUROS - 230 kV (A)

TOUROS - 69 kV (A)

Grupo TOUROS

U.SOBRADINHO - 230 kV (A)

U.SOBRADINHO - 500 kV (A)

Grupo U.SOBRADINHO

VIAMAO 3 - 230 kV (A)

VIAMAO 3 - 230 kV (A)

Fonte: do autor.
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