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RESUMO

A intermiténcia da geragdo edlica horaria, dada a natureza intrinseca da variabilidade dos ventos, constitui um
desafio para sua integracdo ao sistema. Os valores de geragcdo apresentam ampla dispersdo e, sdo sujeitos a
variagbes horarias, mensais e anuais. Prever inadequadamente a produgéo edlica nos horizontes de tomada de
decisdo afeta adversamente a estabilidade, a confiabilidade, o planejamento e a programacédo da operacgéo, € o
beneficio econdbmico. Neste trabalho & descrito a modelagem da incerteza da producgéo edlica no problema de
despacho de operacgao, resolvido pelo algoritmo de Programagdo Dinamica Dual Estocastica do modelo NEWAVE,
através da modelagem da incerteza do processo estocastico dos ventos mensais.

PALAVRAS-CHAVE

Planejamento da expansdo e da operagdo, Geragdo edlica, Estatistica multivariada, Séries temporais, Geragéo de
séries sintéticas, Otimizagao estocastica.

1.0 - INTRODUCAO

O problema de planejamento da expansio e da operagado do sistema interligado nacional (SIN) é dividido em
planejamento da expansao (longo prazo), planejamento da operagado (médio e curto prazos), e programagdo da
operacéo, sendo resolvido através de uma cadeia de modelos computacionais [1][2]. Um dos modelos desta
cadeia, utilizado nas atividades de planejamento da expanséo e da operagao energética e no calculo dos precos
spot, € o modelo NEWAVE [3], empregado pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico — ONS, Camara de
Comercializagdo de Energia Elétrica — CCEE, Empresa de Pesquisa Energética — EPE, Agéncia Nacional de
Energia Elétrica — ANEEL, e Ministério de Minas e Energia - MME.

A matriz elétrica brasileira apresenta uma alta participacdo de fontes renovaveis, respondendo por mais de 80% do
consumo de eletricidade do pais, e com preponderancia da tecnologia hidroelétrica. As fontes intermitentes,
especialmente a edlica, ttm experimentado um crescimento acelerado: Em uma década, a geracao edlica cresceu
13 vezes no Brasil, atingindo 19 GW de capacidade instalada (726 parques e 8500 aerogeradores), localizados
principalmente nas regides Nordeste e Sul. Segunda maior fonte na matriz elétrica (10%), estima-se que no
periodo 2020-2029 a sua participagdo aumente 2,5 vezes e atinja 39500 MW (17,3%) [4].

Apesar das vantagens, a intermiténcia da geragéo eolica horaria, dada a natureza intrinseca da variabilidade dos
ventos, constitui um desafio em termos de sua integragéo ao sistema. Os valores de geragéo horaria apresentam
ampla dispersdo e sdo sujeitos a variagdes horarias, mensais e anuais. Uma capacidade inadequada de prever a
producdo de energia edlica nos horizontes de tomada de decisdo afeta adversamente a estabilidade, a
confiabilidade, o planejamento e a programagéao da operagao, e também o seu beneficio econdmico.

Atualmente, a representacéo da geragéo edlica no modelo NEWAVE, conforme Resolugdo ANEEL N° 843/2019, é
realizada de forma simplificada, com base na média mensal do histérico dos ultimos cinco anos de geragéo liquida
disponibilizada ao SIN. Assim, torna-se fundamental o desenvolvimento e o aprimoramento de metodologias para
representar as incertezas das fontes renovaveis intermitentes no planejamento da operagédo de longo, médio e
curto prazos.

O objetivo deste trabalho é descrever uma abordagem para a modelagem da incerteza da produgéo edlica mensal
no problema de despacho de operagao, resolvido pelo algoritmo de Programagido Dinamica Dual Estocastica —
PDDE [5][6] do modelo NEWAVE, através da modelagem da incerteza do processo estocastico dos ventos. As
quatro etapas da proposta sao apresentadas e discutidas a seguir, assim como resultados de suas aplicagbées ao
SIN.
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2.0 - DESCRICAO GERAL DA ABORDAGEM PROPOSTA

De forma ampla, a pesquisa conduzida tem como objetivo a definicdo de uma estratégia de consideracdo de
cenarios de produgéo de fontes renovaveis intermitentes, como a edlica e a solar, que seja aderente ao algoritmo
de solucgéo utilizado, PDDE no modelo NEWAVE. Como corolério, deve permitir a obtengéo de resultados com a
precisdo adequada e dentro de um tempo computacional razoavel, quando aplicada a sistemas interligados de
grande porte, com predominancia hidroelétrica, como é o caso do sistema brasileiro. Essa mesma metodologia
podera ser aplicada ao modelo DECOMP [7] a partir do segundo més do seu horizonte. Dessa forma, daqui em
diante se fara referéncia apenas ao modelo NEWAVE.

2.1 O Modelo de Planejamento da Operacdo de Longo e Médio Prazos

No modelo NEWAVE, o problema de planejamento da operacdo é representado como um problema de
programacao linear estocastico multi-estagio. Sua fungao objetivo € minimizar o valor esperado do custo total de
operacéo ao longo de todo o periodo de planejamento considerando mecanismos de averséo a risco, dado um
estado inicial do sistema (armazenamento e tendéncia hidroldgica). A solugdo deste problema resulta em uma
estratégia operativa que, para cada estagio do periodo de planejamento, dado o estado inicial do sistema no
estagio, produz metas de geragao de energia e de intercambios entre subsistemas.

No NEWAVE, os varios reservatérios do sistema podem ser agregados em reservatoérios equivalentes de energia
(REEs) [8][9] ou representados por meio de uma modelagem hibrida, onde as usinas hidroelétricas (UHEs) sao
representadas individualmente, em todo ou em parte do seu horizonte de planejamento [10][11]. Por sua vez, o
estado do sistema inclui a energia/agua armazenada nos reservatorios e informagdes da "tendéncia hidrolégica”,
por exemplo, as Ultimas p energias/vazdes naturais afluentes a cada reservatério, individual ou equivalente. As
incertezas nas afluéncias sdo modeladas por um modelo auto-regressivo peridédico da ordem p, PAR(p) [12]
empregado no modelo GEVAZP [13][14], e um esquema de simulagdo Monte Carlo é usado para construir
iterativamente as fungdes de custo futuro (FCFs) em cada estagio. O conjunto de fungdes de custo futuro
representa a politica 6tima de operacao.

Para resolver o problema de programagédo linear estocastico multi-estagio sem percorrer a arvore completa de
cenarios de afluéncias, o NEWAVE utiliza o algoritmo de PDDE. A estratégia de solugdo consiste em percorrer uma
sub-arvore de cenérios de afluéncias, que é escolhida da distribuicdo original da variavel aleatdria, iterativamente
através de duas simulagdes:

e Simulagéo forward, de t=1 até t=T percorrendo toda a sub-arvore (totalizando nsim cenarios), com a
finalidade de gerar novos estados para os quais a FCF sera avaliada e novos cortes de Benders
construidos na préxima recursao backward.

e Recursdo backward, de t=T até t=1, os cortes de Benders que compéem a FCF sao construidos para
todos os nds da sub-arvore resultantes da ultima simulagdo forward. As variaveis duais associadas a
esses subproblemas de programacgao linear sdo utilizadas para construir um corte de Benders (conjunto
de restrigdes lineares multivariadas que representam a FCF), produzindo um limite inferior do custo total
esperado de operagado em todo o horizonte de estudo.

Ap6s o calculo da estratégia de operacao, é realizada uma simulagéo final adotando 2.000 cenarios hidrologicos. A
partir desta simulagao sado produzidas estatisticas (valores esperados, desvio padrao, distribuigbes de frequéncias
etc.) associadas a diversos indicadores de desempenho do sistema, entre os quais, custo total de operagdo, custo
marginal de operacgao, risco de déficit, déficit de energia, geragao hidrelétrica e térmica, vertimentos etc.

2.2 Estratégia de Modelagem da Incerteza da Producéo Edlica Mensal no Problema de Planejamento da Operacdo

Inicialmente, dada a quantidade de parques edlicos atualmente instalados no Brasil (cerca de 640) e as
perspectivas de elevado aumento neste numero, torna-se fundamental investigar a forma de representagcédo dos
parques eolicos no modelo NEWAVE, a semelhangca do que ja ocorre com a representacdo das usinas
hidroelétricas por UHEs ou REEs. Neste sentido, os parques edlicos poderado ser representados de forma individual
(Centrais Geradoras Edlicas - EOLs) ou por meio de parques edlicos equivalentes (PEEs), a partir da agregacao de
regimes de ventos.

Sem perda de generalidade, e com o intuito de simplificar a notagao, daqui por diante os termos REE e PEE seréao
utilizados indistintamente para representar, respectivamente, usinas hidrelétricas e parques eodlicos de forma
individual ou agregada (equivalente).

Tanto para a simulagéo forward, quanto para a recursdo backward e também para a simulagdo final ha, no modelo
NEWAVE, uma estratégia de geragéo de séries sintéticas multivariadas de afluéncias aos reservatorios dos REEs,
utilizando modelos auto-regressivos periodicos - PAR(p). A proposta deste trabalho é estender este médulo para
torna-lo um modelo integrado de geragéo de séries sintéticas multivariadas mensais de afluéncias e ventos. Em um
primeiro momento, a estrutura de correlagdo temporal porventura verificada no processo estocastico das
velocidades médias mensais dos ventos (m/s) em algum PEE nao sera considerada de forma explicita no modelo
de geragéo de séries sintéticas de ventos, podendo ser representada de forma indireta, por meio da correlagédo
espacial verificada entre os processos estocasticos dos ventos nos PEEs e afluéncias aos REEs. Como
consequéncia, nenhuma variavel de estado sera adicionada ao algoritmo de PDDE, n&o havendo, portanto,
acréscimo da cardinalidade da FCF.




Uma vez obtidos os cendrios sintéticos de médias mensais das velocidades de vento nos PEEs, é necessario
estimar a producgao edlica associada para ser considerada no problema de despacho mensal do modelo NEWAVE.
A abordagem proposta consiste em construir fungdes de transferéncia (FTMs) entre médias mensais de velocidade
de vento e produgao edlica, a partir do levantamento das curvas de poténcia probabilisticas mensais dos PEEs. As
FTMs sdo empregadas no problema de despacho de operagéo do algoritmo PDDE.

Conforme ilustrado na Figura 1, a abordagem desenvolvida é composta por quatro etapas interligadas, com
desenvolvimentos simultaneos [20]: (i) agrupamento estatistico dos regimes de ventos e definigdo dos PEEs; (ii)
avaliagdo de FTMs entre velocidades de vento e produgéo edlica, a partir de curvas de poténcia probabilisticas
mensais; (iii) geragao de séries sintéticas de velocidades de ventos correlacionadas as afluéncias aos reservatérios
das hidroelétricas; e (iv) representacédo das produgdes edlicas mensais no algoritmo PDDE do modelo NEWAVE.
Uma descri¢do sucinta de cada etapa, assim como resultados ja obtidos com a aplicacdo da abordagem proposta a
configuracdes reais do sistema interligado serédo apresentados e discutidos nas préximas segdes.
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FIGURA 1 — Representacgdo das incertezas da fonte edlica no modelo NEWAVE — diagrama esquematico das
etapas da metodologia proposta. Fonte: Autores.

3.0 - AGRUPAMENTO ESTATISTICO DOS REGIMES DE VENTOS — ETAPA 1

A agregacao de regimes de vento em PEEs proposta neste trabalho é baseada em métodos estatisticos
multivariados e compreende duas etapas sequenciais: (i) a técnica de Analise Fatorial Exploratéria (AFE) [15] é
aplicada a matriz de covariancias entre os regimes de ventos nos EOLs reduzindo a dimensionalidade dos dados; e
(ii) a identificacdo de grupos de parques eolicos com regimes de vento correlacionados é realizada por meio de
analise estatistica de agrupamentos, e.g., utilizando o método K-Means ou algoritmo Ward [15] aplicados as
coordenadas dos EOLs nos eixos fatoriais. Devido a ndo disponibilizagdo no Brasil de valores verificados (medidos)
de produgdo edlica e velocidade dos ventos, em bases horarias, torna-se necessario langar mao de dados de
reanalises.

A AFE é uma técnica para redugdo da dimensionalidade dos dados na qual admite-se que a velocidade do vento x;
no EOL em uma localidade i (de um total de n) seja expressa em fungao da soma dos efeitos de m (m < n) regimes
edlicos (fatores latentes Fj V j=1, m) mais uma componente especifica € da i-ésima localidade com aproveitamento
eolico.

xi=luF1+ lzFz+ . + mFm+ &iVi=1, n (1)

em que Jj é o peso do i-ésimo parque edlico no j-ésimo fator latente.

Os pesos de cada EOL nos fatores latentes sdo determinados com base nos autovalores e autovetores da matriz
de covariancias (S) entre as velocidades de vento tal que S = LLT, onde a i-ésima linha da matriz L guarda os
pesos do i-ésimo EOL nos m fatores latentes [15].

A aplicagdo da AFE na matriz de covariancias entre 79 localidades da regido Nordeste (compreendendo 498
parques eodlicos), obtida utilizando dados de reanalises do MERRA-2 (global), indica que cerca de 95% da variancia
total presente nos dados esta concentrada nos 3 primeiros fatores latentes, conforme Figura 2 [16]. Isto permite
obter uma representagdo grafica em 3 dimensbes da estrutura de correlagdes entre os regimes de vento que
atingem as localidades, onde cada dimens&o corresponde a um eixo fatorial e pode ser interpretada como sendo
um regime de ventos.

Por sua vez, a identificagdo de clusters de parques edlicos com regimes de ventos correlacionados foi realizada por
meio do método K-Means. Para isso, os vetores com as coordenadas dos aproveitamentos edlicos nos eixos
fatoriais foram empilhados em uma nova matriz de dados com trés colunas. Neste caso, a particdo em 5
agrupamentos capturou cerca de 90% da variabilidade dos dados, medida pela raz&o entre a inércia entre os
clusters e a inércia total dos dados, resultando na classificacao da Figura 3. J& na Figura 4 tem-se a representagao
espacial dos agrupamentos identificados na Figura 3 [16]. Vale destacar a reduzida superposigdo entre os
agrupamentos, conseguida por meio da utilizagdo da AFE.

Ressalta-se que outra forma inicial de agregacao poderia ser por subestacdes do SIN onde os parques edlicos se
conectam. Por fim, a definicdo granularidade final de agrupamentos deve levar em consideragdo o objetivo do
estudo em questéao.



Uma vez identificados os agrupamentos dos regimes de ventos, a abordagem descrita na Secéo 4 sera aplicada
aos dados agrupados, obtendo-se as fungbes de transferéncia entre médias mensais da velocidade de vento e
producéo edlica (FTMs) para os grupos edlicos identificados.

4.0 - AVALIAGAO DAS FUNGOES DE TRANSFERENCIA MENSAIS (FTMs) — ETAPA 2

Uma vez que os cenarios sintéticos de ventos mensais para os PEEs estejam disponiveis, € necessario estimar a
producdo eodlica mensal associada a ser considerada no problema de despacho mensal no algoritmo PDDE do
modelo NEWAVE. Para isso, faz-se necessario a obtencdo de fungcdes matematicas que relacionam as médias
mensais da velocidade de vento com as médias mensais de produgédo de energia em cada aproveitamento edlico.
Tais fungdes, denominadas fungdes de transferéncia mensais (FTMs), podem ser obtidas, por exemplo, por meio
de modelos de regressao linear - simples ou por partes - ajustados as curvas de poténcia probabilisticas mensais
de cada aproveitamento edlico.

Para a estimagdo dos modelos de regressao linear requerem-se dados pareados de velocidade de vento e geracédo
edlica. Entretanto, devido a indisponibilidade de uma base publica de dados verificados (medidos), foi proposto em
[20] um procedimento que utiliza os valores previstos de velocidade de vento e da respectiva produgéo edlica, em
base semi-horaria, disponibilizados desde 2018 pelo Sintegre ONS, inicialmente para um conjunto de 47
subestagdes. Além das previsdes, este sistema disponibiliza 48 curvas de poténcia, uma para cada intervalo semi-
horario, usadas na converséo das previsdes de velocidade de vento em geracgéo edlica. Visando ampliar o conjunto
de dados, tornou-se necessario considerar dados horarios de reanalise, e.g., oriundos do MERRA 2 Erro! Fonte
de referéncia ndo encontrada., para as coordenadas geograficas dos parques eodlicos de cada subestagéo, as
quais sao disponibilizadas pela ANEEL.
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aproveitamentos edlicos

Para cada PEE, o procedimento desenvolvido e detalhado em [18] consiste na aplicagdo das curvas de poténcia
disponibilizadas no Sintegre as séries temporais horarias de reandlises de velocidade de vento de cada
subestagdo, para transforma-las em estimativas horarias de produgéo éolica..

Considerando apenas os dados de 2019 para o Sintegre e do periodo 1980 a 2019 (40 anos) para o MERRA 2, a
Figura 5 apresenta as curvas de poténcia probabilisticas horarias obtidas com os dados do Sintegre (na cor
vermelha) e com o procedimento desenvolvido (em azul), para trés PEEs (subestagbes) localizadas em trés macro-
regides (agrupamentos) de regimes de vento, denominadas Nordeste Interior (NE-I), Nordeste Pernambuco (NE-
PE) e Sul Litoral (SUL-L); por limitagdo de espago, ndo se apresentam resultados para subestag¢des dos dois outros
agrupamentos considerados — Nordeste Litoral (NE-L) e Sul Interior (Sul-l). Verifica-se que as curvas de poténcia
probabilisticas horarias obtidas com o procedimento desenvolvido estdo contidas nos diagramas de dispersdo
oriundos do Sintegre, evidenciando a razoabilidade tanto do procedimento elaborado quanto da utilizagéo de dados
de reanalise.
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FIGURA 5 — Curvas de poténcia probabilisticas horarias com dados do Sintegre (vermelho) e procedimento
proposto (azul) para PEEs selecionados. Fonte: Autores.

Na sequéncia os valores foram integrado, obtendo-se as séries temporais das médias mensais de velocidade de
vento e de produgdo edlica, dispostas nas curvas de poténcia probabilisticas mensais da Figura 6, para cada um



dos PEEs anteriores. Os diagramas de dispersdo revelam elevadas correlagdes (acima de 98,5%) entre as médias
mensais de velocidade de vento e de geragdo edlica nos PEEs analisados, um comportamento tipico observado
em outras subestagdes [18]. Este comportamento possibilita a construgdo de FTMs entre ventos e produgdes
edlicas mensais considerando abordagens que incluem os métodos estatisticos para analise de regressao, desde
os tradicionais modelos de regressao linear até abordagens mais flexiveis, como regresséao linear por partes. Ainda
na Figura 6 est4 exibida a FTM de cada um dos PEEs apresentados, considerando uma regressao linear, a qual se
mostrou adequada para os casos analisados.

E importante ainda verificar o comportamento sazonal das MPPCs para verificar se ha necessidade de se definir
uma unica MTF valida para todo o ano, ou um conjunto de MTFs, e.g., mensais. Para as EWFs apresentadas,
constatou-se que uma MTF j& seria adequada [20].

Finalmente, recomenda-se que as FTMs sejam atualizadas a cada ano, a medida que mais dados sejam
disponibilizados e incorporados as analises.
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FIGURA 6 — Curvas de poténcia probabilisticas mensais e FTMs obtidas pela aplicagcdo do procedimento proposto
para PEEs selecionados. Fonte: Autores.

5.0 - GERACAO INTEGRADA DE SERIES SINTETICAS DE VELOCIDADES DE VENTOS E ALFUENCIAS -
ETAPA 3

As séries sintéticas de afluéncias empregadas no modelo NEWAVE sao geradas pelo modelo GEVAZP ajustando-

se um modelo auto-regressivo periodico da ordem p, PAR(p)', caracterizado por PAR(p1, ..., ps), que pode ser
escrito como:

ENAgi—lm,i m,i ENA¢_ji—Wm-—ji

( —‘:m,iﬂ ) = 5]:'1 bu,ji <—t6jn_j: - ) +ag (2)

onde:

e ENA:i é a energia natural afluente, uma variavel aleatéria de um processo estocastico com s periodos
sazonais referente ao reservatério /;

e O indice de tempo t pode ser considerado como uma fungéo do ano T e do periodo sazonal m: t=(T-1) s +
m;
pm € 0 numero de termos auto-regressivos do modelo para o periodo sazonal m, pm<12;

e Umi € Omi S0 a média e o desvio-padréo do processo estocastico do periodo sazonal m correspondente ao
estagio t, respectivamente.

A série at ndo correlacionada temporalmente € independente de ENA:, possui média zero e variancia oi(m) e pode
ser escrita como uma fungéo das auto-correlagdes p™ (k) de ENAt e dos coeficientes auto-regressivos periodicos ¢
[19].

Uma amostra de cardinalidade elevada de residuos normais ndo correlacionados espacialmente é gerada usando
amostragem aleatéria simples, e o método K-means é aplicado para reduzir a cardinalidade da amostra original. As
correlagdes espaciais entre as afluéncias aos REEs s&o utilizadas para tornar os residuos correlacionados e uma
distribuicdo Lognormal com trés parédmetros (CHARBENEAU, 1978) é ajustada aos residuos espacialmente
correlacionados [14]. Assim, os cenarios de afluéncias gerados sdo multivariados e apresentam uma distribuicdo
assimétrica semelhante ao processo de afluéncias original.

Como um dos objetivos da metodologia proposta € ndo aumentar o nimero de variaveis de estado consideradas no
algoritmo de PDDE, que hoje ja é elevado (84, no caso da representacédo por REEs e com pm = 6), a estrutura de
correlacdo temporal, porventura verificada no processo estocastico dos ventos médios mensais em algum EOL ou
PEE, néo sera representada de forma explicita no modelo de geracdo de séries sintéticas. Ela sera representada a
correlagdo espacial verificada entre os processos estocasticos das velocidades dos ventos e das afluéncias aos
REEs, as quais podem ser elevadas em varios meses do ano, conforme Tabela 1.

Nesta tabela séo apresentadas as correlagbes entre 5 PEEs com regimes de vento distintos (3 na regido Nordeste
region — NE-L, NE-I e NE-PE, e 2 na regido Sul — Sul-L and Sul-l) e alguns dos REEs considerados no Programa

TA proposta metodoldgica aqui apresentada também pode ser aplicada ao modelo auto-regressivo periddico com componete
anual - PAR(p)-A .



Mensal de Operagéo do ONS. Estes resultados sao seguidos por outros parques edlicos do Pais, dai a importancia
de serem levados em consideragao.

Tabela 1 - Correlagao espacial entre os PEEs NE-L, NE-I; NE-PE, SUL-L e SUL-I e alguns REEs do SIN.

NE-L Bmonte Man-Am Itaipu NE-1  Nordeste Norte Sudeste NE-PE Norte  Bmonte Man-Am  Sul-L Parand  Norte  Bmonte Sul-1 Sul Parand PrnPanema
Mai -0,65 -0,42 0,52 Abr -0,39 -0,52 -0,57 Abr -0,44 -0,49 0,19 Jan 0,44 -0,13 -0,21 Abr 0,34 -0,29 0,22
Jun -0,67 -0,74 0,51 Out -0,53 -0,61 -0,61 Set -0,57 -0,30 0,27 Abr -0,28 -0,31 -0,51 Mai 0,34 0,27 0,18
Jul -0,59 -0,60 0,36 Nov -0,48 -0,25 -0,54 Dez -0,31 -0,37 -0,61 Ago -0,01 -0,48 -0,17 Set -0,23 -0,50 -0,51

A proposta deste trabalho é estender o modelo de geracdo sintética de afluéncias para torna-lo um modelo
integrado de geracgéo de séries sintéticas de afluéncias e velocidades dos ventos.

Os residuos das velocidades dos ventos recebem o mesmo tratamento que os residuos das vazdes, mas agora a
estrutura de correlagdo também compreende, além da correlagéo espacial entre as afluéncias, as correlagbes entre
as velocidades dos ventos dos PEEs, e as correlagdes cruzadas entre afluéncias e velocidades dos ventos.

Neste sentido, a variavel aleatéria do processo estocastico com s periodos sazonais que representa a velocidade
meédia mensal do vento no parque edlico j no estagio t & dada por:

Vej=tmi\ _ li . 3
—ov— ) = componente explicativa + a (3)

m.j
Reescrevendo:
Vi ; = componente explicativa + oy, a.; (4)

A componente explicativa pode ser a propria média da velocidade mensal do vento do periodo sazonal m
correspondente ao estagio t, u¥,:

Vij = Mmj + Omj e (5)
ou conter uma parcela relacionada as afluéncias do préprio estagio f, ENA:;, ou ainda do estagio
t-1, ENAt1. A inclusdo desta parcela podera contribuir para a representagéo da correlagéo temporal (lag 1) de V, ;,
caso ela exista. Neste caso, o processo € modelado por:

Vi = s + 000 0% )+ om ac 6)

onde 6§, ;; € o coeficiente de correlagéo entre V, ; e ENA,; (ou ENA,_4 ;).

ENAgi—tm,i

mi

Caso a inclusdo de novas variaveis de estado seja vidavel computacionalmente, pode-se modelar o processo como
um PAR(1) em todos os meses, onde a representagdo da correlagdo temporal (lag 1) de V,;, é considerada
explicitamente:

Vie1j=Mm—1,j
— v v 2] m-—1,j v
Vt,j =Umjt 5t,j Om (—a.v + omae,j (7)

m-1,j

onde &, ; € o coeficiente de correlagéo entre V, ; e V;_4 ;.

O esquema adotado para geragédo de cenarios sintéticos multivariados de afluéncias e velocidades dos ventos
compreende os seguintes passos:

a. Obter as afluéncias incrementais mensais histéricas para cada REE;

b. Escolher a ordem do modelo AR de cada periodo sazonal para cada REE, examinando a FACP;

c. Estimar os coeficientes dos modelos PAR(p) através dos sistemas de equagdes de Yule-Walker [19];

d. Gerar, tanto para os REEs quanto para os PEEs, uma amostra de cardinalidade elevada (por exemplo,
100.000) de residuos at normais, ndo correlacionados temporal e espacialmente, usando amostragem
aleatoria simples, onde sao tratados como equiprovaveis;

e. Aplicar o método K-Means para reduzir a cardinalidade da amostra original; os residuos resultantes passam,
entdo, a ser tratados como nio equiprovaveis;

f. Com o intuito de gerar afluéncias mensais multivariadas, assume-se que ruidos normais padrdo ndo
correlacionados espacialmente, a:, podem ser transformados em ruidos espacialmente correlacionados, ey,
através da seguinte relagéo:

e.=Da; (8)
onde a matriz D é obtida pela decomposi¢ao da matriz de covariancias U entre os residuos a:. [21]:
DDT =T (9)

Na pratica, o comportamento dos residuos ndo segue o comportamento das afluéncias e das velocidades dos
ventos: os residuos ndo sao espacialmente correlacionados. No entanto, a fim de se preservar as
dependéncias espaciais dos processos estocasticos das afluéncias e das velocidades dos ventos, as
correlagbes espaciais entre as afluéncias aos REEs, entre as velocidades dos ventos nos PEEs, e entre as
afluéncias e velocidades dos ventos, sdo utilizadas em substituicdo as correlagcdes espaciais entre os
residuos;



g. Uma distribuigdo Lognormal trés parametros é ajustada aos residuos espacialmente correlacionados das
afluéncias a fim de melhor reproduzir a assimetria observada nesse tipo de processo estocastico. Porém,
diferentemente dos residuos de afluéncias, os residuos das velocidades do vento em nivel mensal podem
apresentar assimetrias positivas como também assimetrias negativas (Figuras 7 e 8) em varios meses, 0 que
impede, neste ultimo caso, o emprego da distribuigdo Lognormal. Neste caso, uma alternativa é usar a
distribuicdo Weibull [22], usada na modelagem da distribuicdo de probabilidade da velocidade de vento e que
é bastante flexivel, permitindo assumir assimetrias a direita ou a esquerda. Adicionalmente, os residuos
apresentam, por construgdo, valores negativos, o que implica na necessidade de se utilizar distribuicées
Weibull com 3 parédmetros.

h. Os cenarios sintéticos de afluéncias sdo obtidos usando-se a equagdo (2), ao passo que 0s cenarios
sintéticos de velocidades dos ventos pelas expressdes (5), (6) ou (7);

i. A soma das afluéncias incrementais ao longo da cascata de REEs hidraulicamente acoplados, em cada
periodo e cenario, é realizada para obter as afluéncias totais.

FIGURA 7 — Residuos histéricos das velocidades FIGURA 8 — Residuos sintéticos das velocidades
médias mensais de ventos: (a) agosto — NE-PE; médias mensais de ventos: (a) agosto — NE-PE;
(b) junho — NE-I. Fonte: Autores. (b) junho — NE-I. Fonte: Autores.

Com relagéo ao passo (g), varios métodos estdo disponiveis na literatura para estimar os parametros de forma,
escala e posicao de distribuicbes Weibull [23], a maioria baseados em modificacdes dos métodos dos momentos
ou da maxima verossimilhanga. Porém, conforme verificado em [24], a qualidade das estimativas destes métodos
aplicados aos parques edlicos brasileiros varia muito em funcdo do més do ano e da localizagdo dos parques
eolicos, sendo os piores desempenhos associados aos meses com assimetrias negativas elevadas.

Em [24] foi apresentado uma abordagem para a modelagem de residuos de velocidades mensais de ventos por
meio de distribuicdes Weibull tri-paramétricas, na geracdo de cenarios de ventos mensais correlacionados com
afluéncias as usinas hidroelétricas. A abordagem proposta busca preservar a média, o desvio padrdo e a assimetria
das velocidades histéricas mensais de ventos mensais, sendo especialmente adequada em situacdes de
assimetrias elevadas.

O algoritmo proposto parte de um valor inicial para a estimativa do pardmetro posicdo, o qual pode ser obtido
através de regressoes lineares, calcula estimativas dos outros pardmetros por meio do método dos momentos e, de
forma iterativa, atualiza a estimativa inicial com vistas a reduzir a diferenca entre as assimetrias das velocidades de
ventos sintéticas (geradas) e amostrais (histéricas). A metodologia proposta foi aplicada a diversos PEEs,
considerando distintos meses e assimetrias — positivas e negativas, apresentando, em todos os casos,
desempenho superior a outros 17 métodos disponiveis na literatura.

A Figura 9 compara, para 5 PEEs com distintos regimes de ventos (3 na regido Nordeste — NE-L, NE-I e NE-PE, e
2 na regido Sul — Sul-L and Sul-l) e para cada més do ano, as médias, desvios-padrdo e assimetrias das
velocidades médias mensais histéricas dos ventos com os valores calculados pelas séries sintéticas de velocidades
dos ventos obtidas com abordagem descrita. Observa-se um excelente desempenho, mesmo para as assimetrias.
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FIGURA 9 — Médias, Desvios-Padrao e Assimetrias Mensais das Velocidades de Vento — Histéricas (azul) e
Sintéticas (vermelho). Fonte: Autores.

6.0 - REPRESENTAGAO DA PRODUGAO EOLICA NO ALGORITMO PDDE DO MODELO NEWAVE — ETAPA 4

Apos a geragdo de séries sintéticas de ventos mensais (Etapa 3), as correspondente produgdes de cada PEE sio
computadas por meio de fungbes de transferéncia entre as médias mensais da velocidade de vento e da produgéo
edlica (FTMs), obtidas na etapa 2.

Uma vez obtidas as produgbes edlicas dos parques individualizados ou agregados, as mesmas poderdo ser
abatidas diretamente dos mercados dos subsistemas associados, da mesma maneira como atualmente se
procede, onde as estimativas médias mensais ndo consideram a incerteza dessa fonte. Uma alternativa, mais
atraente e aqui adotada, consiste em representa-las no problema de despacho como uma fonte de geragdo
disponivel, porém com custo de operagéo nulo. A formulagdo do subproblema de cada né da sub-arvore (f,s), em
cada estagio t e cenario forward s, e cenario backward w, esta detalhadamente descrito em [20]. Nesta formulagéo
deve-se adicionar uma nova restricdo que fornece a produgéo edlica através da FTM para cada PEE u por estagio
t. Quando as FTMs sé&o ajustadas por regresséo linear simples, esta nova restricdo é dada por:

Zlcvﬂwc GWiye < bm + at% Viu (10)

onde GW;,, . é a geragéo edlica do PEE. para o patamar de carga ¢, no estagio t, Vt,u ¢é a velocidade média mensal
do vento do PEEy, no estagio f; a?fu e b{!f{t sdo, respectivamente, os coeficientes angular e linear da reta de
regressao que representa a funcao de transferéncia mensal (FTM) no PEE., no estagio t.

Ja a equacgéo de atendimento a demanda em cada subsistema k, para cada patamar de carga c, por estagio ¢

recebe uma nova parcela que representa a soma da geracdo edlica dos PEEs pertencentes ao subsistema k,
ilustrada abaixo.

+ T0LEE GW, e (11)

u=1

No modelo integrado proposto e descrito por (6), a componente explicativa pode ser a propria média do processo
estocastico dos ventos do periodo sazonal m, ou conter uma parcela relacionada as afluéncias do préprio estagio ¢,
ENA;;, ou do estagio t-1, ENA,_; ;[20] [20]. Em consequéncia, cada uma dessas opgdes de modelagem impacta de
forma distinta a construgéo dos cortes de Benders relativa a variavel de estado afluéncia ao REEi no periodo t-1.
No caso da componente explicativa ser a prépria média, ndo ha nenhuma alteragdo nos cortes de Benders. Nos
demais casos, deve-se rever o calculo do coeficiente do corte de Benders associado & ENA,_;;. Uma parcela
relacionada a ENA,_, ;, dada pela derivada parcial da fung&o objetivo em relagéo a ENA,_, ; na equag&o (10), deve
ser adicionada.

Caso o processo de médias mensais do vento seja modelado pelo PAR(1), uma nova variavel de estado deve ser
incluida no estagio t, V;_4,;, € o calculo do coeficiente do corte de Benders associado a ela é dada pela derivada
parcial da fungdo objetivo em relagdo a V,_; na equagéo (10).

6.1 Granularidade e Agregacéo das FTMs

Do exposto anteriormente, observa-se que no problema de despacho mensal da operagdo do NEWAVE deve-se
considerar o montante total de capacidade edlica em cada més do horizonte de estudo. E também que uma
granularidade razodavel para representar os PEEs, sugerida neste trabalho, seria por meio das subestacdes
retratadas no Sintegre, para as quais deveriam ser geradas séries sintéticas de ventos, correlacionadas com as
afluéncias.



Na hipétese de se adotar uma granularidade menor como, por exemplo, as macro-regides (agrupamentos) de
regimes de ventos consideradas anteriormente (NE_L, NE_PE, NE_I, Sul_L e Sul_l), faz-se necessario a obtengao
de FTMs agregadas para cada macro-regido definida. No caso das FTMs de cada subestagcdo serem
representadas por regressoes lineares, a obtengdo das FTMs agregadas fica facilitada.

Por outro lado, quando se langa mao de dados de reanalise ao invés de dados verificados, sugere-se a realizagdo
ajustes, para que se obtenha, por exemplo, fatores de capacidade mais proximos dos que sdo observados na
operagédo dos parques eolicos. A intensidade do ajuste dependera da abrangéncia geografica das regides de
regime de vento e da qualidade das séries temporais utilizadas. Como ilustragéo, a Figura 10 apresenta as FTMs
agregadas das subestagdes (Sintegre ONS) pertencentes as regides NE_I, NE_PE e Sul-L, obtidas com dados de
velocidades médias provenientes do ERAS.

NE Inter

S B seast

PEE NE-I PEE NE-PE PEE Sul-L
FIGURA 10 — FTMs agregadas para PEEs selecionados. Fonte: Autores.

7.0 - CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Seguindo uma tendéncia mundial, a energia edlica apresenta uma penetragdo acelerada no Brasil: cresceu 13
vezes na Ultima década e se tornou a segunda fonte com maior participagdo na matriz elétrica.. Atualmente,
conforme Resolugdo ANEEL N° 843/2019, a representagao da produgéo edlica no modelo NEWAVE é realizada de
forma simplificada. Assim, o objetivo deste trabalho foi descrever uma abordagem para representar as incertezas
da produgdo edlica mensal no problema de despacho da operagéo, resolvido pelo algoritmo PDDE do modelo
NEWAVE, através da modelagem da incerteza do processo estocastico dos ventos mensais. Para isso, entre
outros, estendeu-se o modelo de geragao sintética de afluéncias para torna-lo um modelo integrado de geragao de
séries sintéticas de afluéncias e velocidades dos ventos, assim como, devido as dimensdes do SIN, evitou-se ndo
estender o numero de variaveis de estado do algoritmo PDDE.

Os resultados obtidos até o momento aplicando as etapas da metodologia proposta as configuragdes reais do
sistema elétrico interligado brasileiro apontam para a sua eficacia, ao mesmo tempo que langam luz sobre
possiveis melhorias e novos desenvolvimentos, como a consideracdo da intermiténcia solar fotovoltaica.
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