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SINOPSE

A geracgao edlica é fundamental para redugao do uso de recursos fésseis e, consequen-
temente, da emissao de gases de efeito estufa (GEEs). Atualmente, o Sistema Interligado
Nacional (SIN) conta com cerca de 9.971 aerogeradores em operacao, a sexta maior
rede no ranking mundial, sendo que no Nordeste estao localizados 80% dos parques
edlicos brasileiros. No entanto, devido a intermiténcia da geracao edlica, a entrada em
larga escala da fonte edlica no planejamento de sistemas hidrotérmicos implica desafios
para sua integragao ao sistema. Por esse motivo, ha a necessidade do tratamento da
incerteza da velocidade do vento na cadeia de modelos computacionais que suportam
as decisoes operativas. Assim, visando contribuir com a modelagem da incerteza edlica
no planejamento da operacao (médio prazo), este trabalho propde uma metodologia que
consiste na aplicagdo do modelo fatorial dindmico (MFD) para a geragao de séries sinté-
ticas das médias mensais da velocidade do vento nas localidades com aproveitamentos
edlicos. A metodologia proposta foi aplicada em um conjunto de séries de reanadlises da
velocidade do vento oriundas do MERRA-2. Os resultados obtidos para os oito parques
edlicos do SIN analisados mostram que a metodologia é promissora, dada a boa quali-
dade das previsdes mensais da média mensal da velocidade do vento até dois anos a
frente e, sobretudo, a boa representatividade das séries sintéticas geradas pelo modelo.

Palavras-chave: geracao edlica; parques edlicos; séries sintéticas de vento; modelo
fatorial dinamico; MCMC.

ABSTRACT

Wind power generation is essential to reduce the use of fossil resources and, conse-
quently, the emission of greenhouse gases (GHG). Currently, the National Interconnected
System (SIN) has about 9971 wind turbines in operation, the sixth largest network in the
world ranking, and 80% of Brazilian wind parks are located in the Northeast. However,
due to the intermittency of wind generation, the large-scale entry of the wind source
in the planning of hydrothermal systems implies challenges for its integration into the
system. For this reason, there is a need to treat wind speed uncertainty in the chain of
computational models that support operational decisions. Thus, in order to contrib-
ute to the modeling of wind uncertainty in the operation planning (medium term), this
paper proposes a methodology that consists of the application of the dynamic factorial
model (DFM) for the generation of synthetic series of monthly averages of wind speed
in locations with wind farms. The proposed methodology is applied to a set of wind
speed reanalysis series from MERRA-2. The results obtained for the eight wind farms
of the SIN analyzed show that the methodology is promising, given the good quality of
the monthly average wind speed forecasts up to 2 years ahead and, above all, the good
representativeness of the synthetic series generated by the model.

Keywords: wind generation; wind farms; synthetic wind series; dynamic factor model; MCMC.
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1 INTRODUGAO

A transicao energética atual € motivada pelo combate as mudancas climaticas, pautada
em fontes renovaveis de energia (IPCC, 2022). A contribuicao da geracdo edlica, neste
sentido, é fundamental para reducao do uso de recursos fosseis e, consequentemente,
da emissdo de gases de efeito estufa (GEEs). No caso brasileiro, a matriz elétrica tem
uma posigao privilegiada com relagao a descarbonizagao. A participagao de fontes
renovaveis na geracao total de eletricidade foi de 78,1% em 2021, contrastando com a
média mundial de 26,6% (Brasil e EPE, 2022b).

Atualmente, no Brasil, o Sistema Interligado Nacional (SIN) conta com cerca de
9.971 aerogeradores em operagao, distribuidos entre 890 parques edlicos, que totalizam
28 GW de capacidade instalada (13,1% da matriz elétrica brasileira), a sexta maior no
ranking mundial.” No Nordeste, estdo localizados 80% dos parques edlicos brasileiros,
a regidao tem a presencga dos ventos alisios, o que favorece o aproveitamento da ener-
gia edlica (Amarante et al., 2001), conferindo ao SIN um fator de capacidade médio da
ordem de 43,6% no ano de 2021, um valor acima da média mundial estimada em 34%.2

A participagao da geracao eodlica no SIN tende a aumentar nos proximos anos,
inclusive com parques edlicos offshore (Silva, 2019), totalizando uma capacidade ins-
talada de 30 GW em 2031 (Brasil e EPE, 2022a), um incremento de 30% em dez anos.

A expansao da geracgao eolica contribui para a manutencao da elevada participagao
das fontes renovaveis na matriz elétrica brasileira — 83% em 2031 (Brasil e EPE, 2022a).
No entanto, no planejamento de sistemas hidrotérmicos com elevado potencial edlico,
como é o caso brasileiro, a entrada em larga escala da fonte edlica, que é intermitente,
implica desafios para sua integragdo ao sistema. Por esse motivo, ha a necessidade do
tratamento da incerteza da velocidade do vento na cadeia de modelos computacionais
que suportam as decisdes operativas.

Em virtude da predominancia hidroelétrica do SIN, o planejamento da expansao e
da operagao do sistema envolve a solugao de um complexo problema de decisao sob
incerteza com grande numero de variaveis. A solugao do problema é alcancada por meio
da sua desagregacao em horizontes de decisdo especificos (Maceira et al., 2023): plane-
jamento da expansao (longo prazo), planejamento da operagdo no médio prazo e progra-
macao didria da operagdo (curto prazo). Cada um desses horizontes é resolvido através

1. Disponivel em: https://abeeolica.org.br/energia-eolica/dados-abeeolica/. Acesso em: 7 dez. 2023.

2. Disponivel em: https://abeeolica.org.br/wp-content/uploads/2022/11/2022_11_InfoVento28.pdf.
Acesso em: 7 dez. 2023.
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de modelos computacionais com distintos niveis de detalhes da representagéo do sistema
e modelagem da incerteza hidraulica (Maceira et al., 2002; 2018).

A elevada participagcao da geracao edlica no SIN aponta para a necessidade da
atualizacao dos modelos computacionais utilizados no planejamento da operagdo com
a modelagem da incerteza eélica (Estanqueiro et al., 2008). Conforme indicado por
Maceira et al. (2023), a incerteza edlica pode ser modelada por meio de séries sintéticas
das médias mensais da velocidade do vento incidentes nos aproveitamentos edlicos ou
em agregados destes, denominados por parques edlicos equivalentes. Ainda segundo
Maceira et al. (2023), a transformacao das séries sintéticas de velocidade do vento em
séries sintéticas de energia edlica é realizada por meio de fungdes de transferéncia ou
curvas de poténcia obtidas a partir de dados histéricos.

Assim, visando contribuir com a modelagem da incerteza edlica no planejamento da
operacao (médio prazo), este trabalho descreve uma abordagem bayesiana para geragao
de séries sintéticas das médias mensais de velocidade do vento em diferentes parques
edlicos. De forma resumida, a metodologia proposta consiste na especificagdo e no
ajuste de um modelo fatorial dindmico (MFD) para a geragao de séries sintéticas das
médias mensais da velocidade do vento nas localidades com aproveitamentos edlicos.
A abordagem proposta tem a capacidade de lidar com as autocorrelagdes temporais
nas séries de velocidade do vento e com as correlacdes espaciais entre estas, conforme
indicado por Mendonca e Medrano (2015) na previsao da receita tributaria do Brasil.

O objetivo € avaliar a aplicagdo do MFD na geracao de séries sintéticas de velo-
cidade de vento incidentes em parques edlicos, uma contribuicao para melhoria da
representacao do recurso edlico nos modelos de planejamento da operagao. A meto-
dologia proposta € ilustrada por meio da aplicagao do modelo MFD em um conjunto
de séries de reandlises da velocidade do vento, todas oriundas do MERRA-2 (Staffell
e Pfenninger, 2016). A opcao pelas séries de reanalise deve-se a indisponibilidade de
longas séries de tempo para a velocidade de vento. Os dados sao oriundos do MERRA-2
para o periodo de janeiro de 2000 a dezembro de 2020. A escolha do MERRA-2 deveu-se
por sua facilidade de acesso, boa resolugéo espacial e temporal (hordria) e estabilidade
ao longo do tempo.

O trabalho esta organizado em cinco seg¢des, incluindo esta introdugéo. Na segao
2, tem-se uma descri¢ao resumida do estado da arte das propostas para modelagem
da incerteza edlica no planejamento da operagao do SIN. Uma breve introducao ao
MFD é apresentada na se¢ao 3. Na sequéncia, na se¢ao 4, apresentam-se os resultados
obtidos pela metodologia proposta, isto &, as séries sintéticas das médias mensais da
velocidade do vento para diferentes localidades do SIN. Por fim, as conclusdes sao
apresentadas na sec¢ao 5.

v
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2 ESTADO DA ARTE DA MODELAGEM DA INCERTEZA EOLICA
NO PLANEJAMENTO DA OPERAGCAO DO SIN

No planejamento da operagao do SIN, considera-se como horizonte de estudo um
periodo de até cinco anos a frente com resolucao temporal mensal. Dada a indisponi-
bilidade de previsdes de velocidade do vento para um horizonte tao longo, adota-se um
conjunto de séries sintéticas das médias mensais da velocidade do vento, seguindo basi-
camente a mesma estratégia tradicionalmente considerada na modelagem das vazdes
afluentes aos reservatérios (Maceira et al., 2023). Neste sentido, Maceira et al. (2023)
propdem que a modelagem da incerteza edlica inicie pelo ajuste de modelos autore-
gressivos peridédicos de ordem p — PAR(p) as séries temporais das velocidades médias
mensais dos ventos incidentes nos parques edlicos equivalentes (PEEs), isto é, clusters
de parques edlicos, como os trés clusters identificados por Pessanha, Almeida e Melo
(2020) na regidao Nordeste. A agregagao dos parques edlicos visa evitar que o nimero
de variaveis de estado aumente drasticamente e inviabilize a solu¢ao do problema de
otimizagao dinamica dual estocastica subjacente ao planejamento da operagao.

Mais especificamente, na metodologia proposta por Maceira et al. (2023) adota-se
uma abordagem univariada na modelagem da dependéncia temporal da velocidade
do vento, a qual consiste no ajuste de um modelo PAR(p) em cada série temporal de
velocidade média mensal do vento incidente em um PEE. Assim, cabe aos termos
aleatérios dos modelos PAR(p) o papel de modelar as correlagdes espaciais entre as
velocidades dos ventos incidentes nos PEEs e destas com as afluéncias aos reserva-
térios. Portanto, a abordagem proposta por Maceira et al. (2023) busca representar
a complementaridade entre os recursos edlicos e hidraulicos (Luz, Vila e Aoki, 2023).
Ademais, os termos aleatérios sdo modelados com distribui¢des de Weibull com o
intuito de capturar as assimetrias nas distribuicdes das médias mensais das veloci-
dades dos ventos. Assim, os termos aleatérios sdo modelados por distribuicoes de
Weibull espacialmente correlacionadas. Adicionalmente, a transformacgao das séries
sintéticas de velocidade do vento em séries sintéticas de produgao edlica é realizada
por meio de fungdes lineares previamente ajustadas por regressao linear simples.

Adicionalmente, é relevante destacar que a modelagem proposta por Maceira et al.
(2023) foi construida para atender aos requisitos impostos pelo programa Newave, respon-
savel pela otimizagao energética de médio prazo do SIN, cujo principal resultado € o custo
marginal da operagdo (CMO), que resulta da solugdo de um problema de programagao
dindmica dual estocastica.

Mummey (2017) também propds uma representacéo estocdstica da geragao edlica
no modelo Newave, mas na qual as usinas edlicas sao tratadas como se fossem usinas
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hidraulicas a fio d’agua. Basicamente, a proposta de Mummey (2017) consiste em
inserir os dados de producao energética das edlicas no mesmo formato dos dados
das hidrelétricas.

Recentemente, Avila et al. (2021) propuseram uma abordagem baseada em cépu-
las para simular de forma conjunta as séries temporais de vazao e de velocidade do
vento, uma abordagem que leva em conta a complementaridade entre as duas fontes
renovaveis. Os autores demonstram a aplicagao da metodologia proposta por meio
de um estudo de caso com a usina hidrelétrica de Sobradinho e o parque edlico Pedra
Branca, ambos localizados na Bahia.

Magaira et al. (2019) apresentaram uma metodologia baseada na simulagao de
cadeias de Markov para a geragao de séries sintéticas da velocidade do vento em cada
aproveitamento edlico. As séries sintéticas de velocidade do vento sao transformadas
em séries de producao edlica por meio curvas de poténcia. Na sequéncia, as séries de
carga dos submercados do SIN sao deduzidas das séries de produgao edlica simula-
das a fim de obter séries de carga, liquidas da geracao edlica, a serem inseridas nos
modelos de otimizag¢ao da operacao hidrotérmica. A abordagem proposta por Macaira
et al. (2019) néo leva conta as correlagdes espaciais entre as velocidades do vento e
destas com as afluéncias aos reservatorios.

Anteriormente, Hoeltgebaum, Fernandes e Street (2018) propuseram uma abordagem
multivariada com modelo generalized autoregressive score (modelo GAS) capaz de lidar
simultaneamente com as correlagdes temporais e espaciais. Além disso, a abordagem
com modelos GAS permite considerar variaveis aleatérias ndao normais, como é o caso
da velocidade do vento. A modelagem multivariada pode trazer ganhos de eficiéncia,
como indicado por Mendonca e Medrano (2015). O modelo proposto por Hoeltgebaum,
Fernandes e Street (2018) também n&o incorpora as correlagdes entras as vazoes e 0s
ventos, ignorando a complementaridade entre os recursos hidraulicos e edlicos.

E importante ressaltar que as séries sintéticas de velocidade de vento ndo atendem
apenas as necessidades do planejamento da operagao, mas constituem informagdes
fundamentais na avaliagado da viabilidade econdmica de projetos edlicos e na comer-
cializagdo da energia proveniente dos aproveitamentos edlicos em operacao.
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3 MODELO FATORIAL DINAMICO

3.1 Especificagao

Em termos formais, o0 modelo fatorial dinamico é definido da seguinte forma:
Ye = Bfe +Se + e ee~N(0,2), (1)
fe = Lifiet + Dfeato D fop + Wi, we~N(0,4), (2)

em que y,, f, e, € w; S80 vetores de dimensao m, k, m e i, respectivamente, g € uma matriz
mxk, I; = diag(Vi1, Vizs -, Yieh 8 = L., D, e.~N (0, 2) € w;;~N (0, W;) definido para cada parque
eolicoi. ¥ = diag(o?,d2,...,02) e A = diag(A4, A5,..., A).

Na equacao (1) y, representa, para cada periodo de tempo ¢, o vetor de velocidade
de vento para todos os m parques edlicos. Esta equagéao relaciona, para algum inteiro
positivo especifico k < m, o vetor y, com um vetor k dimensional de variaveis aleatorias
f dito fatores comuns, que obedecem a uma estrutura autoregressiva de ordem p.

O fato de que x < m implica reducao de dimensionalidade. Em outras palavras, em
um conjunto grande de variaveis é factivel existir alta colinearidade entre elas, por existir
algumas poucas fontes de informacao comuns. A ideia é que a informacao contida nas
variaveis que sdo mais correlacionadas possa ser mapeada por um subconjunto menor
de variaveis latentes denominados fatores. Os fatores devem ser nao correlacionados,
pois representam fontes independentes de informacao. Dado que os fatores sao orto-
gonais, sua matriz de covariancia nao condicional é diagonal. No que diz respeito a
geragao edlica, os fatores podem representar os diferentes grupamentos de regimes
de vento (Pessanha, Almeida e Melo, 2020).

A seguir, no grafico 1, tem-se a matriz de correlagdes entre as velocidades do vento
em distintas localidades do Nordeste brasileiro. As elevadas correlagdes indicam que
as séries de velocidade do vento compartilham caracteristicas em comum, isto ¢, as
velocidades observadas sdao manifestacées de um reduzido nimero de fatores latentes.

10
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GRAFICO 1
Matriz de correlagoes entre velocidade de vento em diferentes localizag6es do
Nordeste brasileiro
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Fonte: Pessanha, Almeida e Melo (2020).
Obs.: llustragado cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condigOes técnicas dos originais (nota do Editorial).

O grafico 1 revela a existéncia de pelo menos dois fatores latentes, o quadrado
azul no canto superior esquerdo ilustra as correlagdes entre as velocidades do vento
no interior da Bahia, enquanto a area azul no canto inferior direito ilustra as correlagdes
entre as velocidades do vento no litoral no Nordeste.

Conforme pode ser visto também no conjunto de equacdes (1)-(2), os fatores
seguem uma estrutura autorregressiva, o que proporciona um melhor meio de captar
as alteracdes de um periodo para outro nos regimes de vento.
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O componente sazonal S; = (S1t Sz2c  Sme)T (West e Harrison, 1997) é definido

da seguinte forma:
2mjt 2mjt

Sie = X% [aijsen (%) + b;j cos (%)] = ¢iX, (3)

em que
[ (ZmJ (2;;2;) (maj (2mj (27z2t) (szT
X[: sen| —— sen| —— toosen| ——— COS| —— COS| —— . COS| ——
12 12 12 12 12 12

e

pi=(n @ . Qg bix bz - bi) parai=1,..,m.

A ideia que motiva a aplicacao da forma de Fourier para tratar sazonalidade esta
ligada ao fato de que qualquer padrao ciclico pode ser representado em termos da
combinacgéo linear de fungdes periddica.®

O objetivo da analise fatorial consiste em identificar os fatores latentes e, assim,
reduzir a dimensao dos dados, de modo que a estrutura da matriz de correlagdes entre
as velocidades do vento possa ser expressa de forma aproximada por um reduzido
numero de fatores latentes. A vantagem da abordagem MFD é que ela ja incorpora a
ideia de reducao da dimensionalidade em sua construcao. As séries dos fatores comuns
(latentes) f; revelam as fontes de informag&o mais importantes compartilhadas pelas
séries temporais de velocidade do vento. Assim, como na analise fatorial exploratéria
(Pessanha, Almeida e Melo, 2020), no MFD assume-se que os fatores sejam nao cor-
relacionados, pois representam fontes independentes de informagao.

A reducdo da dimensionalidade e a resultante da auséncia de correlagcdo aumen-
tam a eficiéncia computacional. Além disso, no MFD as proje¢des futuras de séries de
velocidade de vento de todas as PEEs podem ser geradas simultaneamente.

Conforme pode ser notado, o MFD trata endogenamente e, portanto, com maior
robustez, os procedimentos ad hoc adotados no modelo de Maceira et al. (2023) para
alcancgar regimes genuinos da média mensal da velocidade de vento.

3.2 Metodologia para estimag¢ao do MFD

Para estimagao do modelo, foram aplicados os procedimentos de inferéncia baye-
siana — Kim e Nelson (1999), West e Harrison (1997), Carter e Kohn (1994), Gamerman

3. Uma fungéo g(t) é dita periddica se para algum inteiro p > 1, e todo n,t > 0g(t + np) = g(t).
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e Lopes (2006), Safadi e Pena (2007) entre outros —, pois permitem resultados mais
confiaveis em contextos em que a dimensao temporal da base de dados é pequena
em relagao ao espacgo da dimensionalidade dos parametros, além de evitarem dificul-
dades, dificilmente trataveis por meio de procedimentos “frequentistas” (Gelman et al.,
2003, p. 696).* Em problemas praticos, especialmente para valores grandes de m, o
numero de fatores k sera pequeno quando comparado com m, de tal modo que muito
da estrutura de variancia-covariancia seja explicada pelos fatores comuns. As varian-
cias idiossincraticas, o2, medem a variabilidade residual em cada uma das variaveis
dos dados, uma vez que a contribuicao dos fatores ja foi considerada.

3.2.1 Restricdes no modelo fatorial

Um modelo com k fatores deve apresentar alguma restricao para ser definido como um
modelo unico, ndo apresentando problemas de identificagdo. Ha varias maneiras de iden-
tificar o modelo adicionando restricdes na matriz 8. Optou-se por seguir, aqui, a alternativa
usada em Geweke e Zhou (1996) e Aguilar e West (2000), entre outros, ao restringir 8 de
modo que seja uma matriz de bloco triangular inferior, assumindo ser de posto completo,
com elementos da diagonal principal iguais a um, como apresentado adiante.

1 0 0 0
ﬁz,l 1 0 e 0
: : : 0
B=| Br1 Br,2 Brz 1 ] 4)
ﬁk+1,1 ﬁk+1,2 ﬁk+1,3 ﬁk+1,k
.Bm,l ,Bm,z ,Bm,S ﬁm,k

Tal restricdo exposta anteriormente garante que a matriz 8 tenha posto completo
k, resolvendo os problemas de identificagdo que surgem pela invariancia do modelo
sob mudancas de posi¢cao da matriz 8. Ao mesmo tempo, garante que o numero de
parametros livres no tempo ¢ na representacao fatorial ndo exceda m(m+1)/2 parame-
tros. Além de resolver os problemas de identificagao, essa estrutura de g3 influencia a
interpretacao dos fatores e pode impactar no ajuste do modelo e na escolha do k em
particular, mas nao tem impacto nas previsdes, pois as variancias e covariancias entre
as séries sao independentes da decisao de modelagem.

4. Para mais detalhes, ver Mendonga e Medrano (2015).
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3.2.2 Especificacao de distribuicdes a priori

Para completar a especificagdao do nosso modelo, deve-se atribuir classes de prioris
para os parametros f,, B, [, i=1,...p, %, N e ¢, i=1,...m. As prioris utilizadas s&o:

+ Vetor de fatores comuns inicial:
fo~ N(’ﬁos Co).
« Elementos nao nulos da matriz de cargas :
Bij~N (1o, Vo) para i>j.
+ Elementos da matriz diagonal de variancia-covariancia

02~IG (ﬁ,n”s”), parai=1, ..,m.
t 2’ 2

- Elementos das matrizes diagonais dos coeficientes autoregressivos T ,..., M
Yij~N(m.,S,), para i=1, ...p, j=1,...k.

+ Elementos da matriz diagonal de varidancia-covariancia A:
2~1G (2,722) j=1, k.

- Elementos dos vetores de coeficientes sazonais ¢,,..., @_:

a;j~N(ms, Cs) e b;j~N(ms, Cy), para i=1,...m e j=1,...k.

3.2.3 Método MCMC para o modelo fatorial com k fatores

O objetivo é obter as posterioris dos parametros do modelo, assim como fazer infe-
réncia sobre o processo fatorial {f;:t = 1,2,...,T}. Como uma solugéo exata requer o
calculo de integrais intrataveis do ponto de vista analitico, optou-se por usar o método
do amostrador de Gibbs (Gamerman e Lopes, 2006), para obter uma aproximacao das
posterioris de interesse. As distribuicbes condicionais completas necessarias para
implementar o algoritmo Monte Carlo Markov Chain (MCMC) encontram-se no apéndice
A. Mais informacgdes sobre como calcular essas condicionais completas no contexto
de modelos fatoriais podem ser encontradas em Kim e Nelson (1999).
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3.3 Previsao do MFD com componente sazonal

Nesta subsecao, sera descrita a metodologia para previsao h passos a frente, para um
modelo de ordem de defasagem p =1. A extensao para p>1 ocorre de forma simples e
encontra-se descrita no apéndice A. O interesse aqui € na densidade preditiva h passos
a frente:

P(Yernly) =
fp(¥t+h|]ft+h' :8' P, @)p(ft+h|]ftl :8! @, @) p(ft' ﬂ' P, @ |y)dft+hd[tdﬁd(pd@' (5)

em que:
@ = (Q‘,{LZ),Q- = (0-1""’0-7”)!1/ = (yll""'ylk)lfl = (Al""'lk)ly = (yll"'ﬁYT)

(Yesnlfeens B, 0, @)~N(Bfrsn + @Xern 2) € (franlfe BE~N (tn, V),
comy, =T\ f e V,=3t_ A (1), parah > 0.

Portanto, se {(@, £, 9®,0m),...,(B™, £,™, o™, o)} é uma amostra de
p(]ft,ﬂ,¢,® | y), basta gerar uma amostra de tamanho M de (fe+rlfe B, @, 0), isto &, gerar
{(fern D)o, (feen™)}, de modo que:

ﬁ(¥t+h|3’) =M 25‘21 p(¥t+h|]}(+ji; B, W), Q(j)). (6)

Seja uma aproximagao de Monte Carlo para p(yt+h|y). Analogamente, uma amostra
{yﬁ}l .. .,yt(i”,z} de p(y.+nly) é obtida amostrando-se y!), de p(yﬁhmﬂ,ﬁ@, oD, QU)), para
j=1,...M.

4 RESULTADOS

Com o objetivo de avaliar a performance do MFD na geracao de séries sintéticas de
velocidade de vento, foi realizado um estudo considerando um conjunto formado por
39 séries de médias mensais de velocidades do vento em parques eolicos localizados
em diferentes regides do Brasil.

Em virtude da indisponibilidade de longas séries temporais com medi¢cdes de
velocidade de vento, o modelo MFD foi ajustado aos dados de reanalises oriundos do
MERRA-2 (Staffell e Pfenninger, 2016) para o periodo de janeiro de 2000 a dezembro
de 2020. Os dados de reanalise incorporam dados observacionais histéricos em um
modelo numérico de previsdao do tempo para reconstruir o clima, gerando um con-
junto completo de dados em espago-tempo. Os dados de reanalise MERRA-2 foram
escolhidos por sua facilidade de acesso, boa resolugéo espacial e temporal (horaria)
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e estabilidade ao longo das escalas de tempo. Ressalta-se que, da mesma forma que
em Hoeltgebaum, Fernandes e Street (2018), neste trabalho serdo consideradas apenas
as séries e correlagdes entre as velocidades do vento.

A partir de dados da Associagdo Brasileira de Energia Edlica (ABEEGlica), sabe-se
que a producéo edlica do SIN estd concentrada na regido Nordeste (88,7%).5 Maceira
et al. (2020) agruparam os parques edlicos da regido Nordeste em cinco clusters, cada
um correspondendo a um regime de vento. Assim, o nimero de fatores do MFD foi
fixado em cinco. Ademais, em fungao da persisténcia tipica dos ventos, considerou-se
um termo autoregressivo de ordem 1 (Menezes, Souza e Pessanha, 2014).

Antes de realizar a geracao de séries sintéticas de velocidade de vento das esta-
cOes edlicas com base no MFD, é necessario verificar a capacidade preditiva deste
modelo. Isso sera feito da seguinte forma: tomando por base que T é o tamanho da
amostra, estima-se o MFD com uma amostra reduzida de tamanho N < T. A previsao é
feita para T-N passos a frente. Em seguida, os valores previstos sdo comparados com
os observados. A avaliagao da performance dentro da amostra pode ser implemen-
tada com base em diferentes critérios de avaliacao. Serao considerados os seguintes
critérios concorrentes para avaliar a capacidade preditiva do modelo: a raiz quadrada
do erro quadratico médio (RMSE)® que penaliza os outliers; o desvio absoluto médio
(mean absolute deviation — MAD);” o erro percentual absoluto médio (mean absolute
percentage error — Mape);® e o erro percentual médio (mean percentage error — MPE).°
A amostra reduzida com dados até dezembro de 2017 foi utilizada no ajuste do MFD
as séries de velocidades dos ventos dos 39 parques eolicos analisados. Ja a avaliagao
da qualidade das previsdes foi realizada com base na amostra outsample que abrange
o periodo de janeiro de 2018 a dezembro de 2019.

A estimacgdo do modelo MFD foi realizado por MCMC (Markov Chain Monte Carlo),
cuja convergéncia foi alcangada apds 17 mil iteragoes, sendo que as primeiras 7 mil
foram descartadas. As amostras foram guardadas a cada dez iteragdes e, portanto, os
resultados estdo baseados em cadeias de tamanho 1 mil. A determinagao da conver-
géncia do processo foi feita por técnicas graficas. Foram usadas os seguintes hiperpa-
rametros para as distribuigbes a priori: f,~N(0,1), B;;~N(0; 100), para i>js/~1G(0,01; 0,01)

5. Disponivel em: https://abeeolica.org.br/wp-content/uploads/2022/11/2022_11_InfoVento28.pdf.
Acesso em: 7 dez. 2023.

6. RSME = \[N-13Y eZ, emquee, =Y, — F,, em que y, é o valor observado e £, o valor previsto.

7.MAD = N~1YN_. |e,|.

8. Mape = [%z};l ;—’]] x 100.
9. MPE = [N1 i, %] x 100,

t=1
Yt
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paraj=1,..,m, y;;~N(0;100) parai=1,.,p ej = 1,..k, 4;~1G(0,01;0,01) paraj=1,..k,
a;;~N(0;100) e b;;~N(0;100) parai=1,..mej=1,.,6.

O MFD pode gerar previsdes para cada um dos 39 parques edlicos analisados. No
entanto, em fungao das limitagdes de espacgo, os resultados sao apresentados para
apenas oito parques edlicos selecionados, a saber: Acarau |1 230 kV (CE), Agu 11 230 kV
(RN), Agua Doce (SC), Atlantica (RS), Bom Jardim (SC), Brotas Macaubas 230 kV (BA),
Brumado I 230 kV (BA) e Campo Formoso 230 kV (BA).

No grafico 2, a matriz de correlagdes revela a existéncia de quatro grupos de par-
ques edlicos: o grupo formado pelos parques edlicos Acarau e Agu, no litoral da regido
Nordeste; o grupo formado pelos parques edlicos Brumado, Brotas de Macaubas e
Campo Formoso, no interior da Bahia; o grupo dos parques eélicos Agua Doce e Bom
Jardim, em Santa Catarina; e um grupo com apenas o parque eélico Atlantica, no Rio
Grande do Sul.

GRAFICO 2
Matriz de correlagoes entre as velocidades do vento nos parques edlicos
selecionados

— 1
100 047 067 048 046 [0.30 NO290 026" Atlantica
047 (100 085 057 055 063 068 065 AguaDoce
067 085 100 051 049 051 056 055 Bom Jardim
048 057 051 [ 100 097 069 063 067 Acarad Il 230 kV 0.8

[0_46 055 049 097 100 073 067 072 Acull 230 kV
030 | 063 051 069 073 100 092 093 Brumadoll 230 kV
4& 021 068 056 063 067 092 100 096 Brotas de Macalbas 230 kV
026 065 055 067 072 093 096 100 Campo Formoso 230 kV 0.6
x r g z xr 2 92 0
e [ (o]
= 5 3 5 = 3 § 3
= [ - - (1] w
S o o = ) o o 0.4
o = = [45] (=] 2 M
o o o _ @ o
L11] 3 [\ — = =
W > 3
o < 8 W 3
= S o @
< = g: (@]
< o
5 8
I =
@ <
>
<

Elaboragao dos autores.
Obs.: llustragdo cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condicdes técnicas dos originais (nota do Editorial).
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Na sequéncia, no grafico 3, apresentam-se as médias mensais das velocidades do
vento em cada um dos oito parques edlicos selecionados (linhas em azul) e as respecti-
vas previsdes mensais geradas pelo modelo MFD (linhas em vermelho), acompanhadas
dos quantis de 5% e 95% (linhas tracejadas). Os resultados no grafico 3 mostram a boa
aderéncia das previsdes aos valores observados no periodo outsample, com a maioria
dos valores observados dentro dos intervalos de credibilidade.

GRAFICO 3

Valores observados, previsoes e intervalos de credibilidade nos parques

eolicos selecionados
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3E - Bom Jardim 3F — Brotas de Macaubas 230 kV
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Elaboragao dos autores.
Obs.: llustragdo cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condigbes técnicas dos originais (nota do Editorial).

A boa aderéncia ilustrada no grafico 3 esta quantificada nas métricas de desem-
penho na tabela 1. Observa-se que, nos oito parques edlicos analisados, as respectivas
estatisticas U-Theil sdo menores que a unidade, apontando que o MFD é melhor que o
previsor ingénuo. As estatisticas RMSE e MAD apontam para desvios menores que 1 m/s
na velocidade média mensal. Adicionalmente, a estatistica MPE é negativa na maioria
dos parques, indicando que o MFD tende a superestimar as médias mensais das veloci-
dades, mas com um pequeno viés, com exce¢ao do parque localizado em Acarad, no qual
a estatistica MPE é da ordem de 7%. Em relagao ao Mape, os valores variam entre 4% e
9%, sendo superiores aos encontrados na previsao da carga mensal, em geral menores
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que 3%. E importante destacar que a incerteza da previsdo dos recursos edlicos é supe-
rior a incerteza da previsao de carga e por esta razao as duas incertezas sao tratadas
distintamente no programa Newave, o modelo de otimizagao estocastica que suporta o
planejamento da operagcao de médio prazo. A incerteza da carga é representada por uma
previsdo da carga mensal ao longo do horizonte de planejamento da operagao (cinco
anos), enquanto a incerteza eélica é modelada por meio de um conjunto de séries sinté-
ticas para o mesmo periodo.

TABELA 1
Métricas da qualidade das previsoes

e cdlics RMSE Mape MAD MPE Theil's Theil's
i ) | ) | s | ) | ur | uz

Acarau 11 230 kV 0,7516 8,1742 0,5436 -7,0805 0,0443 0,6730
Acu 11 230 kV 0,5712 5,7785 0,4179 -3,5245 0,0333 0,6707
Agua Doce 0,2764 4,2763 0,2039 -0,8427 0,0277 0,6833
Atlantica 0,5076 5,5603 0,3998 -2,4511 0,0337 0,6603
Bom Jardim 0,3170 5,0408 0,2727 -2,0021 0,0285 0,7602
Brotas Macaubas 230 kV 0,5182 7,1590 0,4260 0,7910 0,0416 0,5871
Brumado 11 230 kV 0,4410 6,6153 0,3656 -0,2404 0,0383 0,6076

Campo Formoso 230 kV 0,5060 6,8416 0,4267 -1,6748 0,0384 0,6293

Elaboragao dos autores.
Notas:' Theil's Ul = \/%zqu (A’“':H—Y:u)z/%ziyq Fre1-Y2)?

Y 3

2 — —
Theil's U2 = |~ SN(F, - YE)Z/%JZL AR %\/Z’t"ﬂ(ﬂ)z'

Os resultados atestam a boa qualidade das previsoes edlicas obtidas pelo modelo
MFD. Portanto, espera-se que o modelo seja capaz de gerar séries realistas das médias
mensais da velocidade do vento ao longo do periodo de planejamento da operacgao, isto
é, séries sintéticas coerentes com as estruturas de correlagées temporais e espaciais
presente nos dados de reanalises do MERRA-2. No caso do modelo MFD, as séries
sintéticas sao geradas a partir das distribuicdes a posteriori. A seguir, no grafico 4,
apresentam-se 1 mil séries sintéticas das médias mensais da velocidade do vento
geradas pelo modelo MFD para cada um dos oito parques edlicos analisados, na qual
a média das séries corresponde a linha em preto e as linhas em azul representam os
quantis de 5%, 25%, 50%, 75% e 95%.
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GRAFICO 4
Séries sintéticas geradas pelo modelo MFD nos parques selecionados (2020-2024)
4A — Acarau Il 230 kV 4B — Agu 11 230 kV
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TEXTO para DISCUSSAO
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Elaboragao dos autores.
Obs.: llustragdo cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condigdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

As médias e os quantis no grafico 4 mostram que as séries sintéticas capturaram
os padrdes sazonais presentes nos dados de reanalise. Ademais, conforme indicado
no grafico 5, a matriz de correlagdes espaciais entre as séries sintéticas assemelha-se
a matriz de correlagdes entre as reanadlises no grafico 2, embora apresente algumas
correlagdes negativas inexistentes nas correlagées entre as reanalises.
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GRAFICO 5
Matriz de correlagoes espaciais entre as séries sintéticas
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Adicionalmente, conforme ilustrado no grafico 6, a sobreposi¢ao entre os histogra-
mas das reandlises do periodo 2000-2019 (em azul) e das séries sintéticas do periodo
2018-2019 (em vermelho) atesta a boa qualidade das séries sintéticas geradas.
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GRAFICO 6

Histogramas das reanalises 2000-2019 (em azul) e das séries sintéticas

2018-2019 (em vermelho)
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6G — Brumado 11 230 kV 6H — Campo Formoso 230 kV
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Elaboragao dos autores.
Obs.: llustragdo cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condicdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

Com relagao a qualidade das séries geradas, a metodologia proposta tem por
objetivo gerar trajetdrias plausiveis para a velocidade do vento no periodo de planeja-
mento, isto &, séries sintéticas que preservam as mesmas propriedades estocasticas
das séries histodricas, por exemplo, média, desvio-padrao, sazonalidade e distribuicao,
conforme sugerido pela sobreposicao dos histogramas dos valores observados e dos
valores simuladas (grafico 6). Assim, as séries sintéticas preservam a mesma incerteza
observada no histérico, conforme indicado no grafico 4 e, portanto, ndo é contraintuitivo
que a incerteza exibida seja constante. Ao contrario, o aumento da incerteza implicaria
valores irrealistas para a velocidade do vento, inclusive com velocidades bem acima
dos valores historicos.

5 CONCLUSOES

As séries sintéticas de velocidade do vento permitem modelar a incerteza edlica nos
programas computacionais que suportam as decisdes operativas do SIN e sao informa-
¢Oes essenciais na avaliagao de risco de novos projetos eolicos. Este trabalho apresenta
uma aplicacao dos MFDs na geracao de séries sintéticas de velocidade do vento. A
metodologia proposta tem uma abordagem multivariada, o que possibilita a modelagem
das correlagdes temporais e espaciais presentes nas séries edlicas. Adicionalmente, a
metodologia fundamenta-se na inferéncia bayesiana, oferecendo como resposta uma
sequéncia de distribuicdes de probabilidades a posteriori, das quais sao amostradas
as séries sintéticas, isto &, cenarios futuros das trajetérias das médias mensais da
velocidade de vento em cada parque edlico analisado. A metodologia proposta foi apli-
cada em um conjunto de 39 parques edlicos do SIN e, apesar de algumas correlagdes
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espaciais negativas inexistentes nos dados de reanalises, os resultados obtidos para
os oito parques eélicos selecionados mostram que a metodologia é promissora, dada
a boa qualidade das previsdes mensais da média mensal da velocidade do vento até
cinco anos a frente e, sobretudo, a boa representatividade das séries sintéticas geradas
pelo modelo.
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APENDICE A

A.1 DESCRIGAO DO ALGORITMO MCMC PARA O MODELO
FATORIAL DINAMICO

0 modelo (1) pode ser representado em uma estrutura de espaco de estados, do
seguinte modo:

(.Yt - (p).{t) = FEftE + Qtﬁ €t~N(Oi 2)5 (A.1)
]ftE = GE[‘tE—vl + WtE: WENN(O’ QE)l (A.Z)
em que
nReTn gy,
ok Rk ik Rhik
_ 0 A 0
Gkapk — Q/ock [ka Qm QM , [;E — ftl ) le _ | ®hal ' kaxpk :{O kxk 0 X kxk (p-1) ]
. : Yk(p-Dxk  <k(p-1)xk(p-1)
' 0
Qe Qu Liw O | fHH T
F m’ipk = [ﬂmxk 0t Qe - Ouue ]

A.2 DISTRIBUIGOES CONDICIONAIS COMPLETAS NECESSARIAS
PARA A IMPLEMENTACAO DO AMOSTRADOR DE GIBBS

Para i=1,....k, escreva §; = (Bi1,..., B)" que sdo os elementos diferentes de zero. Para
os restantes das linhas i=k+1,...,m, escreva f; = (By,..., B)- Similarmente, para i=1,...k
denote F; a matriz Txi contendo as primeiras i colunas de F e para todoi sejay, a
ésima coluna dey, S, ai-ésima coluna de (x¢")com X = (X{,...,X1)" ey = y; — Si. Seja
Vi = (VijVajoe-es Vp,-)T o vetor contendo o j-ésimo elemento da diagonal para cada uma
das » matrizes T ,..., I'p. Defina também para j=1,... k.

fp,j fpfl,j fl,/‘ fp+1,j

fp+l,j fp,j fz,j fp+2,j
S A e

fT—l,j fT—Z,j fT—p,j fr,j

Para amostrar da condicional completa de f; siga os passos a seguir.

1) Aplicar filtro de Kalman para calcular m, = E[ff|D,] e C. = V[f£|D], em que
D; = (y1,...,yr)parat = 1,...,T, do seguinte modo:
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=G m._y R, = GEC_,GE" + QF, (A.3)
fi = FFa, Q. = FER,FE + 5, (A.4)
A = RtFETQt_lr ee = e —St) — fu (A~5)

e armazenar m. e C,t = 1,...,T. No final use m, e C, para gerar f#|.~N(mr, Cr).

2) Defina £ como sendo os primeiros « elementos de fF, G*, como sendo as
primeiras k linhas de Gf e Qf*, como sendo o primeiro bloco «xx da matriz Qf. Para
t=T-1T-2,...,1faca:

m; =m; + CtGE*T(GE*CtGE*T + QE*)_l(ft};:l - GE*mt). (A6)

-1
C; = C — G5 (GFC.65" +QF") GFC, (A7)

e gere f*|., f&1~N(mg, C{) e mantenha somente os x primeiros elementos gerados dessa
forma. Esses primeiros « elementos formam uma amostra de f;: da condicional completa.

A posteriori condicional completa de X se reduz a um conjunto de m gamas inversas

independentes, com ¢?~IG ("" ""5") em que
ng=n,+T (A.8)
n3S; = nyS, + (vi — FBT) (i — FBY). (A.9)

A posteriori condicional completa de g divide-se em:
parai=1,..k, Bi~N(u;, Vi)1(Bi = 1 emque p; = Vi(Vs 'uol; + 07 Fly)) €y =1, ' 1, + oK' F,
para i=k+1,...m, B;~N(u;,V;) em que g = Vi(Vg 'uoly + 07 2FTy;) e Vit = Vg 'y + o7 °FTF.
A posteriori condicional completa de y; é dada por:
paraj=1,..k, v;~N(4;,B;), em que 4; = B;(S;'m, 1, + 47137 H,) € B; = S; My + 47 13]' S5
A posteriori condicional completa de A se reduz a um conjunto de k gamas
inversas independentes, com 4;~IG (”ﬂ nls’l) em que
n,=ny+T (A.10)

* O% o~ T o~
mSi =mS + (H; - 35y;) (H; = 31)), (A.11)
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A posteriori condicional completa de ¢; € dada por:
parai=1,...m,p;~N(C; D), eMqueC; = H; (C;'myly, + 07 X(y; — FB) )@ Hy = C M igerz + 07 XX,
A.3 PREVISAO MODELO FATORIAL DINAMICO COM COMPONENTE
SAZONAL COM p>1

Passe as equagoes (1) e (2) da secdo 3 para a estrutura de espaco de estados definida
pelas equagodes (A.1) e (A.2) e utilize a mesma metodologia apresentada na subsegao 3.3,
substituindo f;, 4, B e Iy por f, QF, F¥ e G* respectivamente.
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