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Resumo

Propbe-se uma abordagem para modelar a incerteza da producdo edlica mensal no
problema de despacho de operacéo, aderente ao algoritmo de solucéo utilizado (PDDE)
no modelo NEWAVE. A abordagem compreende: (i) agrupamento estatistico dos regimes
de ventos; (ii) avaliacdo de fungdes de transferéncia mensais entre ventos e producéo
edlica; (iii) geracdo de séries sinteticas de ventos correlacionadas as afluéncias aos
reservatdrios das hidroelétricas; e (iv) representacdo das produgdes edlicas mensais no
algoritmo PDDE do NEWAVE. Resultados iniciais com configuracgdes reais do sistema
interligado brasileiro apontam para a sua efetividade.

Palavras-chave: Planejamento da expansdo e da operagdo; Geracéo eo6lica; Estatistica
multivariada; Séries temporais; Geragao de séries sintéticas; Otimizagdo estocastica.
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1. Introducéo
O planejamento da expansédo e da operacdo em sistemas hidrotérmicos tem sido

realizado, em muitos paises, desagregando os problemas de planejamento nos horizontes
de longo, médio e curto prazos, de acordo com caracteristicas especificas de seus sistemas
de energia (HELSETH & MELO, 2020). No Brasil, o problema de planejamento da
expansdo e da operacgdo do sistema interligado nacional (SIN) é dividido em planejamento
da expansdo (longo prazo), planejamento da operacdo (médio e curto prazos), e
programacdo da operagdo, sendo resolvido através de uma cadeia de modelos
computacionais (MACEIRA et al., 2002; MACEIRA et al., 2016).

Um dos modelos-chave desta cadeia para as atividades de planejamento da
expansdo e da operacdo energética do sistema interligado ¢ o modelo NEWAVE
(MACEIRA et al., 2008, 2018) que, desde 1998, vem sendo utilizado em estudos oficiais
pelas entidades setoriais (Operador Nacional do Sistema — ONS, Céamara de
Comercializacao de Energia Elétrica — MAE / CCEE, Empresa de Pesquisa Energética —
EPE, Agéncia Nacional de Energia Elétrica — ANEEL, e Ministério de Minas e Energia
— MME), bem como por agentes e concessionarias de energia elétrica. O modelo
NEWAVE representa o problema de despacho utilizado no planejamento de longo e
médio prazo como um problema de programacdo linear estocastica multi-estagio,
utilizando como estratégia de solucdo o algoritmo de programacdo dinamica dual
estocastica — PDDE (PEREIRA & PINTO, 1991, MACEIRA, 1993); a sua funcao-
objetivo é minimizar o valor esperado do custo total de operagdo (custo do acionamento
de usinas térmicas e de eventuais déficits de energia no futuro), considerando ainda
mecanismos de aversdo ao risco hidroldgico.

No caso do Brasil, o sistema de geracdo apresenta uma alta participacdo de fontes
renovaveis de energia, incluindo as tecnologias hidroelétricas, biomassa, e6lica e, mais
recentemente, solar, respondendo por mais de 80% do consumo de eletricidade do pais
(MELO et al., 2020). Apresenta ainda predominancia da hidroeletricidade, caracterizada
por grandes reservatérios com capacidade de regularizagdo plurianual, dispostos em
cascatas complexas.

Com relacdo a fonte eolica, ela tem experimentado um crescimento acelerado
mundialmente e também no Brasil. Em maio de 2019, esta fonte ja contava com mais de
14.968 MW instalados em mais de 600 parques, localizados principalmente nas regides

Nordeste (que concentra 85% da capacidade instalada) e Sul, correspondendo a 9,1% de
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toda a capacidade instalada no Pais. De acordo com o Plano Decenal de Expansao de
Energia 2020-2029 (MME e EPE, 2020), estima-se que em 2029 a capacidade instalada
da fonte edlica aumente mais de 2,5 vezes, atingindo 39,500 MW, i.e., 17,3% de toda a
capacidade instalada do Brasil, conforme apresentado na Figura 1.1. A relevancia da fonte
edlica também pode ser constatada em termos regionais: a energia edlica representa
35,6% da capacidade instalada da regido Nordeste e em 2018 foi responsavel por 51,6%

do suprimento de energia desta regido.

Figura 1.1 — Capacidade Instalada no Brasil - Anos 2019 e 2029

Capacidade em 2019 Capacidade em 2029
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Fonte: Autores, a partir de (MME e EPE, 2020)

Apesar das vantagens da tecnologia e6lica (e solar), a intermiténcia da geracdo
edlica horéria, dada a natureza intrinseca da variabilidade dos ventos, constitui um desafio
em termos de sua integracdo a sistemas de energia elétrica. Os valores de geragdo
apresentam ampla dispersdo e sdo sujeitos a variacdes horérias, mensais e anuais, e,
portanto, podem ser de dificil previsdo. Uma capacidade inadequada de prever a producdo
de energia edlica nos diversos horizontes de tomada de decisdo afeta adversamente a
estabilidade, a confiabilidade, o planejamento e a programacédo da operacao do sistema
de energia, e também o seu beneficio econdémico. Assim, torna-se fundamental o
desenvolvimento e o aprimoramento de metodologias para representar as incertezas das
fontes renovaveis intermitentes, no planejamento da operacdo de longo, médio e curto
prazos, como € o caso da geracdo eolica.

Atualmente, em consonancia com a Resolucdo ANEEL N° 843/2019, a
representacdo da geracdo eolica no modelo NEWAVE ¢ realizada de forma simplificada,
com base na media mensal do histérico dos ultimos cinco anos de geracdo liquida
disponibilizada ao SIN de cada usina, agregada por subsistema, por més e por patamar de

carga, para todo o horizonte de planejamento.
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Com o intuito de aprimorar a representacdo atual, encontra-se em
desenvolvimento uma metodologia para a representacdo das incertezas associadas as
fontes renovaveis intermitentes (edlica e solar) inicialmente no modelo NEWAVE,
aderentes as caracteristicas intrinsecas das modelagens adotadas nesse modelo, com o
objetivo de manter o problema estocéstico e de grande porte resolvido pelo NEWAVE
tratdvel computacionalmente. Assim, o desafio é definir uma estratégia de considerago
de cenarios de producao eolica e solar que seja aderente ao algoritmo de solucéo utilizado,
PDDE, e que permita ainda a obtencdo de resultados com a precisdo adequada e dentro
de um tempo computacional razodvel. Essa mesma metodologia podera ser aplicada ao
modelo DECOMP (DINIZ et al., 2018) a partir do segundo més do seu horizonte. Dessa
forma, daqui em diante se fara referéncia apenas ao modelo NEWAVE.

A metodologia esta sendo desenvolvida e implementada em estagios, iniciando
com a incorporacdo da incerteza da fonte edlica. Neste caso, devido a ndo
disponibilizacdo no Brasil de valores verificados (medidos) de produgdo edlica e
velocidade dos ventos, em bases horarias, torna-se necessario a utilizacdo de dados de
reanalises.

O objetivo deste trabalho é descrever uma proposta metodoldgica para a
representacdo das incertezas da fonte de geracdo edlica no modelo NEWAVE. A
metodologia proposta ¢ multidisciplinar, empregando analise exploratéria de dados,
métodos estatisticos multivariados, processos estocasticos e otimizacdo estocastica.
Resultados iniciais da aplicacdo das etapas da abordagem proposta a configuracdes reais

do sistema interligado brasileiro também séo apresentados e discutidos.

2. O Modelo de Planejamento da Operacdo de Longo e Médio Prazos

No modelo NEWAVE (MACEIRA et al.,, 2008, 2018), o problema de
planejamento da operagédo é representado como um problema de programacéao linear
estocastico multi-estagio. Sua funcao objetivo € minimizar o valor esperado do custo total
de operagdo ao longo de todo o periodo de planejamento considerando mecanismos de
aversdo a risco, dado um estado inicial do sistema (armazenamento e tendéncia
hidrologica). Custos de combustivel das usinas termoelétricas e penalidades para o ndo
atendimento ao mercado consumidor compdem o custo de operacdo. A solucdo deste

problema resulta em uma estratégia operativa que, para cada estagio do periodo de
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planejamento, dado o estado inicial do sistema no estagio, produz metas de geracdo de
energia e de intercdmbios entre subsistemas.

No NEWAVE, os varios reservatorios do sistema podem ser agregados em
reservatorios equivalentes de energia (REES) (ARVANTIDIS & ROSING, 1970, TERRY
et al., 2004) ou representados por meio de uma modelagem hibrida, permitindo que o
modelo NEWAVE represente as usinas hidroelétricas (UHES) individualmente, em todo
ou em parte do seu horizonte de planejamento (MACEIRA et al., 2019a, 2019b). Por sua
vez, 0 estado do sistema inclui a energia armazenada dos reservatérios equivalentes e
informacdes da "tendéncia hidroldgica”, por exemplo, as Ultimas p energias naturais
afluentes de cada reservatorio, individual ou equivalente. As incertezas nas afluéncias -
vaz0es quando a representacdo do sistema se da a UHES ou energias afluentes quando a
representacdo do sistema se da a REEs - sdo modeladas por um modelo auto-regressivo
periodico da ordem p, PAR(p) (SALAS et al., 1980; FRANSES & PAAP, 2006)
empregado no modelo GEVAZP (MACEIRA & BEZERRA, 1997; PENNA et al., 2011),
a fim de considerar as correlacGes temporais das afluéncias, e um esquema de simulagéo
de Monte Carlo é usado para construir iterativamente as funcées de custo futuro em cada
estagio. O conjunto de fungdes de custo futuro representa a politica 6tima de operacéo.

Para resolver o problema de programacdo linear estocéastico multi-estagio, o
NEWAVE utiliza o algoritmo de Programacdo Dinamica Dual Estocéstica (PDDE)
(PEREIRA & PINTO, 1991, MACEIRA, 1993). Ap6s o calculo da estratégia de
operacdo, € realizada uma simulacao final adotando outros 2000 cenarios hidrologicos. A
partir dos resultados desta simulacao final sdo produzidas estatisticas (valores esperados,
desvio padréo, distribuicGes de frequéncias, etc) associadas a diversos indicadores de
desempenho do sistema, entre os quais, custo total de operacdo, custo marginal de
operacdo, risco de deficit, déficit de energia, geracdo hidrelétrica e térmica, vertimentos
etc (MACEIRA et al., 2002, 2016).

Além de fornecer a politica de operacéo por meio da funcéo de custo futuro para
0 modelo de programacéo de curto prazo — DECOMP (DINIZ et al., 2018), o modelo
NEWAVE é empregado nas seguintes atividades setoriais: Plano Decenal de Expansao
de Energia (PDE) — MME/EPE; Programa de Operagdo Energética — ONS; Calculo do
Preco de Liquidagdo das Diferencas — CCEE; Calculo da Garantia Fisica das UHES —



Cadernos do IME — Série Estatistica Incertezas da Geragao Eolica no Modelo NEWAVE

MME/EPE; definicdo de parametros dos leiles de compra de energia — MME/EPE; e
estratégias corporativas dos diversos agentes do setor elétrico brasileiro.

A formulacdo compacta do problema de planejamento da operacdo de
médio/longo prazo representada no modelo NEWAVE, em sua forma recursiva, esta
apresentada em (1).

As variaveis de decisdo x; sdo associadas aos niveis de reservatorios xfe a
alocagdo dos recuros hidricos x" e térmicosxY'. A incerteza das afluéncias aos

reservatorios € representada pelo vetor &;.

77}61;” C1x1 + 5[192 (x1,$2)] (-1, 6) = "}Cltn CeXe + 5t+1|§:€€:+1-p[19t+1(xt' $e41)]
s.a.g,(x;) = by 5.a.9;(x) = be(X_1, & jj=1,.p)
x, €X x, €X
t=2,..,T
(1) (1b)

2.1 Estratégia de Solucéo

Dado que ndo é possivel percorrer a arvore completa de cenéarios de afluéncias, o
algoritmo de PDDE — que é uma versdo amostral da decomposicéo de Benders aninhada
(BIRGE, 1985) — ¢ aplicado para resolver o problema. A estratégia de solucéo consiste
em percorrer uma sub-arvore de cenérios de afluéncias, que é escolhida da distribuicdo
original da variavel aleatoria, iterativamente através de duas simulacdes:

Simulacdo forward, do estagio t=1 até t=T percorrendo toda a sub-arvore
(totalizando nsim cenérios), com a finalidade de gerar novos estados £¢: = {7, Et_p, p=
1,... P} para os quais a fungdo de custo futuro sera avaliada e novos cortes de Benders
construidos na préxima recursdo backward.

Recurséo backward, do estagio t=T até t=1, os cortes de Benders que compdem a
funcdo de custo futuro sdo construidos para todos os nos da sub-arvore resultantes da
ultima simulagdo forward. As variaveis duais associadas a esses subproblemas de
programacéo linear sdo utilizadas para construir um corte de Benders (conjunto de
restricOes lineares multivariadas que representam a funcdo de custo futuro), produzindo
uma limite inferior do custo total esperado de operacdo em todo o horizonte de estudo

(ZINF) no valor do estado associado ao n6 da sub-arvore em questéo X;_ s.
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As modelagens do subproblema de cada né da sub-arvore (t,s) do periodo t (LSP),
do cenario forward s e do cenario backward » é apresentado na equacdo (2). Por
simplificacdo, apresenta-se a formulacdo relativa a REEs sem a consideracdo de
mecanismos de aversao a risco. Maiores detalhes sdo apresentados em (MACEIRA et al.,
2018).

A funcdo objetivo (2a) do LSP compreende os custos de geragdo térmica, déficit
de energia e eventuais violagdes de restricGes operativas (vazdo minima, desvio de agua,
geracgdo hidraulica minima, e etc), onde B ¢ a taxa de desconto e « representa a fungéo de
custo futuro. As principais restricdes em cada periodo sdo o atendimento a demanda de
energia em cada patamar de carga e submercado (2b) e as equa¢des do balanco hidrico
nos reservatérios (2c) para todos os k subsistemas que compem o sistema. Compdem
também o conjunto de restri¢cbes, aquelas que representam a funcdo de custo futuro
(conjunto de cortes de Benders) (2d), construidas a partir das variaveis duais associadas
aos sub-problemas de programacdo linear, onde p, € a probabilidade condicional do
cenario backward w, z&$®* é o valor 6timo e &5®*(.)=dz%*" /dx,_, (.) é 0 vetor de

derivadas parciais da funcdo objetivo em relacdo ao estado do sistema no cenério forward

S.
1
. t
min ﬁt,s,(u = ﬁt(xt,s,a)rft,w) =Ce xig,s,w + (1 + ,8) oct (xgs,wuft—p,w;p = 0; oy Pm 1) (28.)
h
sa. x%,+ xY, =d, (2b)
xgs,a) - xg—l,s,a) + xgs,w = Et,(u (2c)
BaCe) 2 D By [2959 4 (1997 (R o), Xecn = Recn)] (2d)
w=1,..nleq
Xt < Xt,s5,0 < x_t (26)

Outras restricdes que sdo representadas na modelagem do problema LSP e que
ndo aparecem em (2), para efeito de simplificacdo, séo: geracdo hidraulica minima e
maxima para cada UHE/REE e por patamar de carga; perdas a fio d’agua para cada
reservatorio; limites de armazenamento em cada reservatorio; armazenamento minimo
operativo em cada reservatorio; retirada/acréscimo de agua para outros usos em cada
reservatorio; deplecionamento minimo para cada reservatorio; limite maximo de geragéo
de cada usina térmica; limite minimo de intercdmbio entre os subsistemas por patamar de
carga; fluxo nas interligacbes de um subsistema que ndo tem carga e nem geragédo

associada; agrupamento de intercdmbio em cada patamar de carga; geracdo térmica
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antecipada em cada patamar de carga; funcdo de producdo hidroelétrica por usina
hidroelétrica e patamar de carga; turbinamento méximo para cada usina hidroelétrica e
patamar de carga. Em particular, na representacdo a reservatorio equivalente de energia
duas equacdes sdo utilizadas para representar o balanco hidrico: controlavel e a fio

d"agua.

3. Descricao Geral da Abordagem Proposta

De forma ampla, a pesquisa em curso tem como objetivo a definicdo de uma
estratégia de consideracdo de cendrios de producdo de fontes renovaveis intermitentes,
como a edlica e a solar, que seja aderente ao algoritmo de solugdo utilizado (PDDE) no
modelo NEWAVE. Como corolério, deve permitir a obtencdo 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.

A metodologia esta sendo desenvolvida e implementada em estagios, sendo que
no estagio inicial serd incorporada a incerteza da fonte edlica. Desta forma, o objetivo
basico deste trabalho é descrever a abordagem proposta para a modelagem da incerteza
da producdo eolica mensal no problema de despacho de operagdo, resolvido pelo
algoritmo de PDDE do modelo NEWAVE, através da modelagem da incerteza do
processo estocastico dos ventos ou diretamente pela modelagem da incerteza da producao
edlica.

Dadas a quantidade de parques e6licos atualmente instalados no Brasil (cerca de
640) e as perspectivas de elevado aumento neste nimero, torna-se fundamental investigar
a forma de representacdo dos parques edlicos no modelo NEWAVE, a semelhanca do que
jaocorre com a representacdo das usinas hidroelétricas por UHES ou REES. Neste sentido,
o0s parques eolicos poderdo ser representados de forma individual (Centrais Geradoras
Eolicas - EOLSs) ou por meio de parques edlicos equivalentes (PEES).

Para a obtencdo dos PEEs, faz-se necessério efetuar a identificacdo e o
agrupamento dos regimes de ventos por meio de técnicas estatisticas, considerando
diversas granularidades espaciais, e.g., parques edlicos individualizados (EOLS),
subestacdes agregadoras dos parques edlicos conectados ao SIN (46 subestacfes no

sistema Sintegre do ONS, sendo 34 na regido nordeste e 12 na regiéo sul) e regides/sub-
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regides geograficas do Brasil. Adicionalmente, a granularidade temporal, i.e., dados em
base horaria ou mensal, também deve ser estudada.

Adicionalmente, serdo modeladas as correlacBes espaciais entre 0s parques
edlicos (EOLS/PEES) e também as correlacGes espaciais entre EOLS/PEEs e UHES/REEsS.

Em um primeiro momento, a estrutura de correlacdo temporal porventura
verificada no processo estocéstico dos ventos médios mensais (m/s) em algum EOL ou
PEE ndo sera considerada de forma explicita no modelo de geragéo de séries sintéticas de
ventos, podendo ser representada de forma indireta, por meio da correlacdo espacial
verificada entre os processos estocasticos dos ventos nos EOLS/PEEs e afluéncias as
UHES/REEs. Como consequéncia, nenhuma varidvel de estado sera adicionada ao
algoritmo de PDDE do modelo NEWAVE, ndo havendo, portanto, acréscimo da
cardinalidade da funcéo de custo futuro (multivariada), que representa a politica 6tima de
operagéo.

Tanto para a simulagédo forward, quanto para a recursao backward e também para
a simulacéo da operacdo do sistema interligado com a politica de operagéo obtida, ha, no
modulo GEVAZP do modelo NEWAVE, uma estratégia de geracdo de séries sintéticas
multivariadas de afluéncias aos reservatorios das UHES/REEs, utilizando modelos auto-
regressivos periddicos - PAR(p). A proposta deste trabalho é estender este modulo para
torna-lo um modelo integrado de geracdo de séries sintéticas multivariadas mensais de
afluéncias e ventos, observando os aspectos listados anteriormente.

Uma vez obtidos o0s cendrios sintéticos de ventos mensais para os EOLs ou PEEs,
€ necessario estimar a producdo edlica associada para ser considerada no problema de
despacho mensal do modelo NEWAVE. A abordagem proposta consiste em construir
funcdes de transferéncia mensais (FTMs) entre vento e producdo edlica mensais, a partir
do levantamento das curvas de poténcia probabilisticas mensais (producdo versus
velocidade média mensal) dos EOLS/PEEs. Entre as técnicas que poderiam ser
empregadas para este fim, incluem-se: regressdes lineares e modelos aditivos
generalizados. Ainda, em havendo dados, seria relevante que as FTMs pudessem ser
avaliadas sazonalmente e atualizadas anualmente.

Uma questdo importante no desenvolvimento e testes da metodologia proposta,
diz respeito a disponibilizacdo de dados verificados (medidos). Idealmente, seria

relevante que se tivesse acesso as séries horarias consistidas e pareadas de velocidades de
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ventos e producdes edlicas, para todos 0s parques existentes, ou pelo menos para aqueles
vencedores nos leildes publicos de compra de energia elétrica. No entanto, as instituicdes
depositarias desses dados verificados (EPE e CCEE) tém declarado que, por questdes de
confidencialidade com os proprietarios dos dados (os parques edlicos), a sua
disponibilizacdo nédo é possivel.

Com relacdo aos dados publicos no Brasil, a EPE disponibiliza algumas
informacdes sobre a velocidade de vento no sistema de Acompanhamento de Medic6es
Eolicas (AMA) agregados por unidades da Federacdo; embora interessantes, os dados
disponibilizados ndo apresentam resolucBes espaciais e temporais necessarias para a
realizacdo de andlises mais sofisticadas e abrangentes (PESSANHA, ALMEIDA &
MELO, 2020a; PESSANHA et al., 2007). Com relacdo aos dados de producdo eolica, a
partir de 2018, a CCEE passou a disponibilizar dados verificados em base horéaria; porém
0 historico disponibilizado, no momento, ainda é insuficiente. Por sua vez, o ONS
disponibiliza desde 2018 valores previstos de velocidades de ventos e producdo edlicas,
em base semi-horaria, para o conjunto das 46 subestacdes que fazem parte do seu sistema
Sintegre; novamente o historico disponibilizado ainda é insuficiente, além de se tratar de
valores n&o observados.

Deste modo, tornou-se necessario a realizacdo de avaliagdes adicionais, incluindo
dados oriundos de reanalises, por exemplo, os dados oriundos do MERRA-2 (global),
disponiveis para qualquer local do planeta e com resolucdo horéria (STAFFELL &
PFENNINGER, 2016).

Em resumo, a abordagem proposta e descrita neste trabalho ¢ multidisciplinar,
conjugando o emprego de diversas técnicas, dentre as quais: analise exploratéria de dados
- analise estatistica de agrupamentos e métodos estatisticos multivariados (JOHNSON e
WICHERN, 1998); métodos estatisticos para analise de regressdo, desde os tradicionais
modelos de regresso linear até abordagens mais flexiveis, como modelos aditivos
generalizados (generalized additive models - GAM) (WOOD, 2006); processos
estocasticos e séries temporais (BOX & JENKINS, 1976); SALAS et al., 1980;
FRANSES & PAAP, 2006); otimizacdo estocastica - programacgdo dindmica dual
estocastica (PEREIRA & PINTO, 1991, MACEIRA, 1993).

Por fim, a abordagem proposta, conforme ilustrado na Figura 3.1, € composta por

quatro etapas interligadas, com desenvolvimentos simultaneos: (i) agrupamento
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estatistico dos regimes de ventos; (ii) avaliacdo de funcdes de transferéncia mensais
(FTMs) entre ventos e producgdo eolica, a partir de curvas de poténcia probabilisticas
mensais; (iii) geracdo de séries sintéticas de ventos/producéo eoblica correlacionadas as
afluéncias aos reservatorios das hidroelétricas; e (iv) representacéo das producdes eolicas
mensais no algoritmo PDDE do modelo NEWAVE.

Uma descri¢do sucinta de cada uma dessas etapas, assim como resultados ja
obtidos com a aplicacdo da abordagem proposta a configuracGes reais do sistema

interligado serdo apresentados e discutidos nas proximas secoes.

Figura 3.1. Representacéo das incertezas da fonte edlica no modelo NEWAVE — diagrama

esquematico das etapas da metodologia proposta

19 Etapa 39 Etapa
49 Etapa
Avaliar a necessidade Geragao de séries sintéticas
Séries pareadas de agregar parques [—>| de ventos mensais Representacao das
horarias de ventos edlicos correlacionadas as afluéncias \ Produgdes Edlicas

e producéo eédlica B Mensais no Algoritmo
.Fl’tistér’i;cas efou \2 frape (a)l 27 Etapa () / PDDE do Modelo

reanalise Calcul;:ta;:;;vas de Calculo de Fungoes de NEWAVE
] Transferéncia Mensais

Probabllls.tlcas Vento —»Producao Edlica
Mensais

Fonte: Autores

4. Agrupamento Estatistico dos Regimes de Ventos — Etapa 1

Conforme apresentado na Sec¢do 3, a Etapa 1 da abordagem metodolégica proposta
consiste na identificagdo e no agrupamento dos regimes de ventos nas diversas regides do
Brasil em PEEs.

A agregacdo de regimes de vento em PEES proposta nesta trabalho é baseada em
métodos estatisticos multivariados e compreende duas etapas sequenciais: (i) a técnica de
Andlise Fatorial Exploratéria (JOHNSON e WICHERN, 1998) ¢ aplicada a matriz de
covariancias entre os regimes de ventos nos PEEs reduzindo a dimensionalidade dos
dados; e (ii) a identificacdo de grupos de parques eo6licos com regimes de vento
correlacionados é realizada por meio de analise estatistica de agrupamentos, e.g.,
utilizando o método K-Means ou algoritmo Ward aplicados as coordenadas dos PEES nos
eixos fatoriais (JOHNSON e WICHERN, 1998).

Para isso, deve-se formar uma matriz de dados na qual cada coluna guarda a série
temporal de velocidade de vento em um aproveitamento eolico. Na sequéncia, a
identificacdo de grupos de regimes eolicos semelhantes envolve a avaliagdo da

similaridade das séries temporais de velocidade de ventos nos aproveitamentos. Neste
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caso, deve-se analisar as correlagGes entre as séries de velocidade de vento, i.e., entre as
colunas da matriz de dados.

Por exemplo, dado que na Secdo 3 foi justificada a necessidade de se utilizar dados
oriundos de reandlises, a Figura 4.1 apresenta um mapa de calor (heatmap) da matriz de
correlagOes entre as séries das médias mensais de velocidade de vento a 100 m de altura,
oriundas do MERRA-2 (global) para o periodo de 2001-2017 em 498 parques eolicos que
totalizam uma capacidade instalada de cerca de 12.676 MW, agregados em 79 municipios
de 8 estados da regido Nordeste. Uma analise pictdrica do mapa revela a existéncia de 2
até 5 regimes edlicos.

Embora a matriz de correlagdes na Figura 4.1 identifique a existéncia de grupos
de parques edlicos espacialmente correlacionados, eles ndo estdo claramente delimitados.
A discriminacdo dos grupos pode ser alcangada, por exemplo, por meio da aplicacdo da
andlise fatorial exploratoria - AFE, seguida da analise de agrupamentos.

Seja X a matriz de dados de reanalise, em que cada coluna guarda a série temporal
da velocidade de vento em uma localidade com aproveitamentos eolicos. Assim, para o
caso de n localidades, cada uma com uma série temporal com q registros horarios de
velocidade vento, a matriz X tem dimensdes n x g. A partir da matriz X pode-se obter a
matriz de covariancias S entre as velocidades de vento dos n parques e6licos. A matriz S
tem dimensdes n x n e cada elemento Sij contém a covariancia entre as velocidades de

vento nas localidades i e j.

Figura 4.1. Mapa de calor da matriz de correlagdes entre as médias mensais de 79 localidades

com parques e6licos na regido Nordeste

P -

&

Fonte: Autores

A AFE é uma técnica para reducdo da dimensionalidade dos dados na qual admite-

se que a velocidade do vento x; em cada parque eo6lico i seja expressa em funcao da soma
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dos efeitos de m (m < n) regimes eolicos (fatores latentes F; Vj=1,m) mais uma

componente especifica ¢ da i-ésima localidade com aproveitamento edlico:

Xi = litF1 + ligF2 + ... + limFm + & Vi=1,n (3)
em que l;j é o peso do i-ésimo parque e6lico no j-ésimo fator latente.

Os pesos de cada parque nos fatores sdo determinados com base nos autovalores
e autovetores da matriz de covariancias entre as velocidades de vento tal que S = L'L,
onde L é a matriz dos pesos dos parques nos fatores (JOHNSON e WICHERN, 1998).

A aplicacdo da AFE na matriz de covariancias entre as 79 localidades indica que
cerca de 95% da variancia total presente nos dados esta concentrada nos 3 primeiros
fatores latentes. Portanto, nesta etapa foram adotados 3 fatores latentes, permitindo ainda
obter uma representacdo grafica em 3 dimensdes da estrutura de correlagdes entre os
regimes de vento que atingem as localidades, conforme apresentada na Figura 4.2(a).
Cada dimensdo corresponde a um eixo fatorial e pode ser interpretada como sendo um
regime de ventos. Cada ponto no diagrama ilustrado na Figura 4.2(a) representa um
municipio com aproveitamento e6lico. As distancias entre os pontos na Figura 4.2(a)
refletem as correlagdes entre os regimes de vento, sendo que pontos préximos indicam
regimes correlacionados.

Por sua vez, a identificacdo de clusters de parques eblicos com regimes de vento
correlacionados pode ser realizada por meio de andlise de agrupamentos - cluster analysis
(JOHNSON e WICHERN, 1998; MELO et al., 2018a; MELO et al., 2018b; PESSANHA
et al., 2018) (JOHNSON e WICHERN, 1998).

A anélise de agrupamentos € uma técnica estatistica Gtil na segmentacdo de um
conjunto de n objetos (localidades com parques edlicos), caracterizados por m atributos,
em subconjuntos mutuamente exclusivos, denominados clusters, de tal forma que os
objetos em um mesmo subconjunto sejam semelhantes entre si, mas ao mesmo tempo
diferentes dos objetos pertencentes aos outros subconjuntos. Entre os principais métodos
de anélise de agrupamentos destaca-se 0 K-Means, aqui empregado.

Para a aplicagéo do K-Means, os vetores com as coordenadas dos aproveitamentos
edlicos nos eixos fatoriais foram empilhados em uma nova matriz de dados, neste caso
uma matriz com trés colunas, ja que 3 fatores latentes foram selecionados na etapa da
AFE. Neste caso, a particdo em 5 agrupamentos capturou cerca de 90% da variabilidade

dos dados, medida pela razdo entre a inércia entre os clusters e a inércia total dos dados.
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A Figura 4.2(b) ilustra o diagrama das localidades avaliadas nos trés eixos fatoriais
apresentado na Figura 4.2(a), incluindo agora a classificacdo dos aproveitamentos eélicos

nos 5 agrupamentos identificados.
Figura 4.2 — Diagrama das localidades avaliadas nos trés eixos fatoriais (a) e agrupamentos dos

aproveitamentos edlicos (b)

(@)

Fonte: Autores
J& na Figura 4.3 tem-se a representacdo espacial dos agrupamentos identificados
na Figura 4.2. Vale destacar a reduzida superposicao entre 0s agrupamentos, conseguida
por meio da utilizacdo da AFE.
Uma vez identificados os agrupamentos dos regimes de ventos, a abordagem
descrita na Secdo 5 sera aplicada aos dados agrupados, obtendo-se, por fim, as fungdes
de transferéncia entre médias mensais (FTMs) da velocidade de vento e producéo eolica

para 0s grupos edlicos identificados.

Figura 4.3 — Representagao espacial dos agrupamentos dos aproveitamentos edlicos
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Fonte: Autores
Como desenvolvimento futuro, sera investigada a granularidade espacial mais

adequada para utilizacdo no processo de geracao de séries sintéticas de velocidades de
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ventos mensais, dentro do algoritmo PDDE do modelo NEWAVE. Também ser&o
avaliadas as vantagens/limitagdes de se utilizar, na identificacdo de grupos de regimes
edlicos semelhantes, matrizes de correlagcdes entre as séries dos valores horéarios e das

médias mensais de velocidade de vento.

5. Avaliacéo das FuncGes de Transferéncia Mensais (FTMSs) entre Ventos e
Producéo Eolica — Etapa 2

Na metodologia proposta, apds a geracdo de séries sintéticas de ventos mensais
(Etapa 3), é preciso obter a correspondente producdo e6lica de cada parque edlico para
ser considerada no problema de despacho mensal da operacdo do modelo NEWAVE
(Etapa 4). Para isso ha a necessidade de ajustar func6es de transferéncia (FTMSs) capazes
de descrever o relacionamento entre as médias mensais de velocidade de vento e de
producdo edlica mensal.

Por sua vez, as FTMs entre ventos e producao eolica sdo obtidas a partir de curvas
de poténcia probabilisticas mensais (CPPMs). As abordagens para a construcdo das

CPPMs e FTMs s&o descritas a seguir.

5.1 - Calculo de Curvas de Poténcia Probabilisticas Mensais — Etapa 2(a)

O cbmputo de curvas de poténcia probabilisticas mensais (CPPMSs) requer a
andlise de dados pareados de velocidade de vento e de producgdo e6lica, um requisito
dificil de ser alcancado, sobretudo quando h& muitos aproveitamentos edélicos, e também
devido a ndo disponibilizacdo de uma base publica de dados verificados (medidos).

Uma alternativa para contornar a dificuldade na obtencéo de dados verificados e
pareados, é lancar mdo, de previsdes de velocidade de vento, acompanhados das
respectivas previsdes de producdo eolica, que recentemente (meados de 2018) passaram
a ser disponibilizados diariamente pelo sistema Sintegre do ONS, até 168 horas a frente
e em base semi-horaria. Adicionalmente, no Sintegre sdo disponibilizadas as funcfes de
transferéncia usadas para converter as previsoes de velocidade em previs6es de producao
edlica, uma funcéo ajustada para cada semi-hora do dia.

Apesar do periodo de disponibilizaco ser relativamente curto , foi elaborado no
ambito deste trabalho um procedimento que permite utilizar este conjunto de funcdes de
transferéncia de cada intervalo semi-horario para transformar as reanalises das

velocidades horarias de vento em estimativas horarias de produgéo éolica.
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O procedimento desenvolvido, ilustrado na Figura 5.1, consiste na aplicacdo das
fungBes disponibilizadas no Sintegre as séries temporais de reanalise de velocidades de
vento horarias, obtidas do MERRA 2, cobrindo o periodo de 1980 a 2019 (40 anos). Com
isto sdo obtidas estimativas de producdo de edlica horarias para 0 mesmo periodo, assim
como curvas de poténcia probabilisitcas horarias. Em seguida, as estimativas de
producdo de edlica horérias sdo agrupadas por més para a obtencdo de séries temporais
das médias mensais da velocidade de vento e producdo edlica. A partir destes dados, séo
obtidas as curvas de poténcia probabilisticas mensais (diagramas de disperséo).

Chama-se a atencdo que os dados no sistema Sintegre séo fornecidos para grupos
de aproveitamentos e6licos, cada um associado a uma subestacdo do sistema elétrico, a
qual pode ser visualizada como um PEE. A desagregacdo por parque edlico pode ser
obtida de forma aproximada mediante fatores de participacdo, também fornecidos no
Sintegre, e que permitem quantificar a contribuicdo de cada parque edlico na subestacdo
em que esta conectado.

Figura 5.1 — Procedimento para a obten¢do de Curvas de Poténcia Probabilisticas Mensais
utilizando dados do SINTEGRE e MERRA 2 — Diagrama Esquematico

Dados de previsdes horarias de
velocidade e geragdo do
Sintegre ONS - 2019

Dados horarios de ‘ Estimativas de
velocidade de vento Curva de producdo edlica horéaria
(reanalises) do MERRA 2 poténcia - 1980 até 2019
- 1980 até 2019

Curvas de Poténcia
Probabilisticas

Mensais
p P dbnr:( % Agregagao .
Hordrias mensal e b

Fonte: Autores

Para ilustrar a factibilidade e o desempenho do procedimento proposto, foram
analisados dados dos PEEs de trés subestac6es disponibilizados no Sintegre: duas para a
regido Nordeste — PEE NE-L, no litoral, e PEE NE-I, no interior; e uma para a regiao Sul
- PEE Sul.

Para cada uma das subestagOes consideradas, a Figura 5.2 apresenta (na cor
vermelha) as curvas de poténcia probabilisticas horarias (diagramas de disperséo) obtidas
com os dados do Sintegre. Nesta mesma Figura tambeém sdo apresentadas (na cor azul) as
curvas de poténcia probabilisticas horarias obtidas com o procedimento desenvolvido,

i.e., pela aplicacdo das fungdes disponibilizadas no Sintegre as séries temporais de
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reanalise de velocidade de vento, obtidas do MERRA 2. Verifica-se que as curvas de
poténcia probabilisticas horérias obtidas com o procedimento desenvolvido estdo
contidas nos diagramas de dispersdo oriundos do Sintegre, evidenciando a razoabilidade
tanto do procedimento elaborado quanto da utilizacdo de dados de reanélise.

Na sequéncia as estimativas horérias foram agrupadas por més para a obtencao de
séries temporais das médias mensais da velocidade de vento e producéo eolica. A partir
destes dados, foram obtidas as curvas de poténcia probabilisticas mensais (diagramas de
dispersdo) para os PEEs de cada uma das subestacdes anteriores, conforme apresentados
na Figura 5.3. A partir desta figura se constata que, para os PEEs analisados, as
correlagbes entre as médias mensais da velocidade de vento e producdo eolica séo

superiores a 99% para o Nordeste, e superior a 97% para o Sul.

Figura 5.2 — Curvas de poténcia probabilisticas horérias - dados do Sintegre (vermelho) e
procedimento proposto usando dados do MERRA 2 (azul) — PEEs NE-L (a), NE-I (b) e Sul (c)
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Fonte: Autores
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Figura 5.3 — Curva de poténcia probabilistica mensal obtida pela aplicagdo do procedimento
proposto aos dados de reanalise oriundos do MERRA 2 — PEEs NE-L (a), NE-I (b) e Sul (c)
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Fonte: Autores

5.2 - Avaliagéo das Funcdes de Transferéncias Mensais (FTMSs) entre Ventos e
Producéo Eolica— Etapa 2(b)

Quando se comparam as Figuras 5.2 e 5.3, constata-se que, como esperado, a
dispersdo das curvas de poténcia probabilisticas mensais sdo suavizadas em relacdo
aquelas em escala horaria. Esta caracteristica possibilita a constru¢do de Funcdes de
Transferéncias Mensais (FTMSs) entre vento e producdo eolica.

As abordagens para construcdo das FTMs entre ventos e producgdes edlicas
mensais incluem os métodos estatisticos para analise de regressao, desde os tradicionais
modelos de regressdo linear até abordagens mais flexiveis, como os modelos aditivos (por
exemplo, regressdes lineares por parte e splines) (WOOD, 2006).

Em havendo dados suficientes, um aspecto a ponderar é se, para um dado PEE,
dever-se-ia construir uma unica FTM — valida pata todos os meses do ano, ou varias

FTMs, com intuito de capturar eventuais sazonalidades presentes. Isto ird depender do
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comportamento das CPPMs associadas a cada PEE, as quais devem ser obtidas e
analisadas sob esta perspectiva. Devido a limitacdo de espaco, este aspecto € ilustrado
apenas para o PEE NE-L, abordado na Secdo 5.1. Conclusdes semelhantes sdo obtidas
para os demais PEESs.

A partir das séries temporais das médias mensais da velocidade de vento e
producdo edlica calculadas na Secdo 5.1 para o PEE NE-L, a Figura 5.4 exibe, para cada
més do ano, os boxplots dos correspondentes valores médios de velocidade de vento e
producdo edlica, onde se observa um comportamento sazonal, com as medianas
apresentando valor minimo em abril e valores maximos em setembro e outubro; também
se verifica que os meses de valores médios mais elevados apresentam menor dispersao

que aqueles com valores mais baixos.

Figura 5.4 — Boxplots das médias mensais de velocidades de vento e producdo edlica — PEE NE-L
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Fonte: Autores

Este comportamento sazonal sugere a construcdo e analise de CPPMs para cada
més do ano, conforme apresentado na Figura 5.5. O agrupamento das CPPMs de cada
més pode ser realizada por varias técnicas, e.g., utilizando o Mapa de Kohonen
(KOHONEN, 1989; PESSANHA et al., 2020b). Uma inspecao visual dessas CPPMs
sugere 0 seu agrupamento, por exemplo, em trés classes: uma associada aos meses mais
quentes (Dez-Jan-Fev-Mar-Abr) e denominada DJFMA, outra aos meses mais frios (Jun-
Jul-Ago-Set-Out) — JJASO, e a ultima, relacionada a meses de transicdo (Mai e Nov) -
MN.

19



Cadernos do IME — Série Estatistica Incertezas da Geragao Eolica no Modelo NEWAVE

Figura 5.5 — Curvas de Poténcia Probabilisitcas Mensais para cada més do ano — PEE NE-L
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Fonte: Autores

Tanto para a CPPM agregada (obtida considerando todos os meses), quanto para
cada uma das trés CPPMs sazonais obtidas anteriormente, foram construidas Funcdes de
Transferéncia (FTMs) entre ventos e producdes edlicas mensais por meio da aplicacdo do
método de regressdo linear simples. As FTMs ajustadas estdo indicadas na Figura 5.6,
tanto em forma gréafica quanto por meio das equacfes de regressao. Observa-se que 0
ajuste da FTM por meio de uma equacdo afim se constitui em uma boa representacéo;
este resultado néo surpreende dado o elevado valor da correlagdo entre as médias mensais
da velocidade de vento e producdo e0lica obtida para este PEE (99.7%). Constata-se ainda
gue ndo ha ganho, neste caso, em se adotar varias FTMs, sendo bastante razoavel utilizar
a FTM agregada.

Dependendo da forma da CPPM, o ajuste da FTM associada por uma Unica
regressao linear pode ndo ser adequada. Neste caso, recomenda-se a utilizacdo de modelos
aditivos, e.g., regressoes lineares por parte e splines (WOOD, 2006). Embora néo pareca

ser 0 caso do PEE NE-L, mas com o intuito de ilustrar a sua modelagem, a Figura 5.7
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apresenta duas possiveis FTMs agregadas ajustadas utilizando o modelo de regresséo
linear por partes, considerando duas possibilidades para os pontos de quebra (break
points), i.e., 5,3 e 9,2. Observe que, neste caso, na equacéo de regressao linear por parte
aparece uma variavel ficticia (dummy) V", onde V"= 0 se a velocidade média mensal do
vento for inferior ao ponto de quebra; caso contrario, V* = 1.

Finalmente, recomenda-se que as FTMs sejam atualizadas a cada ano, a medida

gue mais dados sejam disponibilizados e incorporados as analises.

Figura 5.6 — Func6es de Transferéncia Mensais - regressao linear simples — PEE NE-L
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Fonte: Autores

Figura 5.7 — Func¢des de Transferéncia Mensais - regressdes lineares por partes — PEE NE-L

Agregada Agregada

PaténcialMW)

4+ 5 & 7 8 g 10 4 5 6 7 8 9 10

Velocidade(ms]
Velocidade(mis) ocidade(mis)

Gw =-37.1+ 129 Vw + 472 (Vw - 5_3) V* Gw= -54.5 + 16.4 VW -1.4 (Vw— 9.2) v*
Fonte: Autores

6. Geracao de Séries Sintéticas de Ventos — Etapa 3
Conforme descrito na Secdo 2, faz parte do modelo NEWAVE um mddulo

responsavel pela geragdo de séries sintéticas de afluéncias (energias afluentes aos REEs
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ou vazles afluentes aos reservatorios de usinas hidroelétricas), denominado GEVAZP
(MACEIRA & BEZERRA, 1997; PENNA et al., 2011). S8o geradas séries sintéticas para
a simulacdo forward, para a recursdo backward e para a simulacdo da operacédo do sistema
interligado com a politica de operacao obtida.

O modelo GEVAZP emprega a classe de modelos de séries temporais em que
parte ou todos os pardmetros variam dentro do ano, os quais sdo conhecidos como
modelos auto-regressivos com parametros periodicos e denotados por modelos PAR(p).

O modelo auto-regressivo periddico, caracterizado por PAR(py, ..., pPs), pode ser

escrito como:

om(B) (2E) = a, (4)
onde:
Z: € a variavel aleatéria do processo estocastico com s periodos sazonais e, nesta
aplicacdo, representa a afluéncia ao REE ou 8 UHE no estagio t;
O indice de tempo t pode ser considerado como uma fungéo do ano T, e do periodo sazonal
m:t=(T-1)s+m;
¢™(B) = (1— "B — - — I BPm);
B é o operador defasagem no estagio t. B Z; = Zi.q;
W, € a média do processo estocastico do periodo sazonal m correspondente ao estagio t;
o, € 0 desvio-padrdo do processo estocastico do periodo sazonal m correspondente ao
estagio t.

A série a; ndo correlacionada temporalmente € independente de Zt, possui média

(m) ¢ pode ser escrita como uma fungéo das auto-correlacbes p™ (k)

de Z; e dos coeficientes auto-regressivos periodicos (SALAS et al., 1980; FRANSES &
PAAP, 2006).

A funcdo de auto-correlagdo p™ (k) de Z: e obtida multiplicando-se ambos os lados

zero e variancia o,

Zi—k—Hm—k

da equacédo (1) por ( ) e aplicando o valor esperado a todos os termos desta

Om-k
equacdo. Ela satisfaz a equacéo de diferencas (sistema de equac6es de Yule-Walker). Para
cada periodo m, pode-se obter um conjunto de equacdes lineares, o sistema de equagdes
de Yule Walker estendido para modelos PAR(p). Os coeficientes auto-regressivos

periodicos ¢1", ¢7", ..., ¢y sdo estimados resolvendo o sistema de equacdes lineares de
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Yule Walker de cada periodo m, onde os pardmetros p,, € o, e a funcdo de auto-
correlagéo p™ (k) de Z: séo obtidos pelas suas estimativas de momento.

A funcgdo de auto-correlacdo parcial (FACP) € outra forma de se representar a
estrutura de dependéncia temporal de um modelo. E dtil na identificacdo da ordem do
modelo auto-regressivo que deve ser ajustado a uma serie temporal historica. Em (HIPEL
& MCLEOD, 1994) foi definido a FACP periddica para um modelo PAR(p) de forma
semelhante & feita para um modelo de auto-regressivo ndo periddico - AR(p). Para cada
periodo m, a FACP periddica € definida pelo conjunto dos ultimos parametros auto-
regressivos dos modelos auto-regressivos de ordem k, k = 1, ..., deste periodo m,
usualmente denominados de ¢/, Como decorréncia dessa defini¢do, a FACP do periodo
m deve ser igual a zero apos o lag pm, quando a ordem do modelo AR(p) nesse periodo é
pm (HIPEL & MCLEOD, 1994). Também como consequéncia dessa definicdo, a
resolucdo de cada um dos sistemas de equagdes de Yule-Walker fornece ¢}, até lag k =
pm. Maiores detalhes do modelo podem ser encontrados em (MACEIRA & BEZERRA,
1997; PENNA et al., 2011).

Para gerar cendrios sintéticos de afluéncias com o modelo PAR(p) foi empregada
uma metodologia na qual, inicialmente, é necessario obter uma amostra de ruidos, at, ndo
correlacionados temporalmente, uma para cada periodo de tempo e para cada cenario de
afluéncias. Atualmente, essas amostras sdo produzidas por amostragem seletiva a partir
de uma distribuicdo Lognormal multivariada (PENNA et al., 2011). O método de
amostragem seletiva consiste na aplicacdo de técnicas de agrupamento ao processo de
geracdo de cenarios de afluéncias. Nesse caso, as técnicas de agrupamento sdo usadas
para obter amostras de séries de ruidos, at, multivariados e ndo correlacionados no tempo.

O esquema adotado para geracdo de cendrios sintéticos de afluéncias pode ser

resumido da seguinte forma:

v" Obter as afluéncias incrementais mensais historicas para cada UHE ou REE;

v Escolher a ordem do modelo AR de cada periodo sazonal para cada UHE ou REE,
examinando as parcelas da FACP;

v" Estimar os coeficientes dos modelos PAR(p) através dos sistemas de equagdes de
Yule-Walker;

v Gerar uma amostra muito grande (por exemplo, de tamanho 100.000) de residuos
ar normais, ndo correlacionados temporalmente e espacialmente, usando
amostragem aleatdria simples, onde séo tratados como equiprovaveis;
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v Aplicar o método K-means para reduzir a cardinalidade da amostra original; os
residuos resultantes passam, entdo, a ser tratados como nao equiprovaveis;

v/ Com o intuito de gerar afluéncias mensais multivariadas, assume-se que ruidos
normais padréo ndo correlacionados espacialmente, a:, podem ser transformados
em ruidos espacialmente correlacionados, e, através da seguinte relacdo:

et = D at (5)
A matriz D pode ser estimada por (KELMAN et al., 1987):
pDT =0 (6)

onde U pode ser, em principio, a estimativa da matriz de covariancias dos residuos
at. Na pratica, o0 comportamento dos residuos ndo segue o comportamento das
afluéncias: os residuos ndo sao espacialmente correlacionados. No entanto, a fim
de se preservar as dependéncias espaciais entre os REEsS/UHEs utiliza-se a
correlacdo espacial entre as afluéncias em substituicdo a correlacéo espacial entre
0s residuos;

v Uma distribuicdo Lognormal trés parametros € ajustada aos residuos
espacialmente correlacionados a fim de melhor reproduzir a assimetria observada
nesse tipo de processo estocastico;

v Os cenarios sintéticos sao obtidos usando-se a equacéo (4);

v' A soma das afluéncias incrementais ao longo da cascata de UHEs, em cada
periodo e cenério, é realizada para obter as afluéncias totais.

Maiores detalhes da metodologia para geracdo de cendrios sintéticos sdo obtidos
em (MACEIRA & BEZERRA, 1997, PENNA et al., 2011).

Em 2019, foi proposto a introducdo de um novo termo na equacao auto-regressiva
periddica (TREISTMAN et al., 2020), que representa a média das 12 Gltimas afluéncias,
a fim de incorporar mais memoria nos cenarios de afluéncias gerados, conseguindo
reproduzir com mais acuracia a auto-correlacdo anual lag 1 e também a funcéo de auto-
correlacdo mensal das afluéncias. Foi denominado de modelo auto-regressivo periodico

com componente anual, PAR(p)-A e pode ser escrito como:

§m(B) (Bt — ym (Attin) — g, )

Om Om—-1

onde A1 representa a média das Ultimas 12 observagdes do processo estocastico ENAt
com referéncia a (t-1):

12 ENAp_;

Ay = 21_17 (8)

e us_, , oA_, sdo, respectivamente, a média e o desvio-padréo de Ac1.
O esquema para geracdo de cenarios sintéticos de afluéncias ndo sofre alteracgdes.
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Um dos objetivos deste trabalho é ajustar um modelo estocéstico para gerar

séries sintéticas de ventos aos parques edlicos individuais (EOLS) ou equivalentes

(PEEs) do SIN que atenda as seguintes condicdes, elencada na Secao 3:

NE-L
Fevereiro
Agosto

Setembro

Outubro

A estrutura de correlacdo temporal, porventura verificada no processo estocastico
dos ventos médios mensais (m/s) em algum EOL ou PEE, n&o sera representada
de forma explicita no modelo de geracao de séries sintéticas. Este condicionante
se imp0e para evitar um acréscimo no numero de varidveis de estado consideradas
no algoritmo de PDDE, hoje ja bem elevado (144, no caso da representacdo por
REEs ou 1.771, quando se modela por UHEs, considerando pm= 11);

Seré representada a correlacdo espacial verificada entre os processos estocasticos
dos ventos e afluéncias aos REEs ou UHEs. Esta estatistica apresenta-se elevada
em muitos dos meses do ano, conforme verificado na Tabela 6.1. Esta Tabela
apresenta as correlacdes entre os PEEs analisados na Secéo 5 (NE-L, NE-I e Sul)
e alguns dos REEs considerados no Programa Mensal de Operacdo (PMO) do
ONS. Estes resultados sdo seguidos por outros parques eolicos do Pais, dai a
importancia de ser levado em consideragao;

Tabela 6.1 - Correlacdo espacial entre os PEEs NE-L, NE-I e Sul e alguns REEs do SIN.

Nordeste Norte
-0.36 -0.36
-0.36 -0.30
-0.56 -0.69
-0.49 -0.75

Sudeste
-0.38
-0.54
-0.70
-0.59

Parand
-0.45
-0.60
-0.89
-0.69

NE-I
Maio
Junho

Setembro
Dezembro

Sudeste Parand Nordeste Norte
0.47 0.31 0.49 0.23
-0.45 -0.62 -0.27 -0.39
-0.33 -0.44 -0.22 -0.31
-0.52 0.20 -0.28 -0.52

Sul
Fevereiro
Abril
Maio
Outubro

Parand Belo Monte
0.51 0.29
-0.32 -0.57
0.16 -0.32
-0.38 -0.30

Sul

0.33
0.26
0.35
0.36

lguagd
0.37
0.40
0.32
0.31

Fonte: Autores

A proposta deste trabalho é adotar um modelo integrado de geracéo de séries

sintéticas de afluéncias e ventos que considere os condicionantes listados. Em uma

primeira proposta, a variavel aleatdria do processo estocastico com s periodos sazonais

que representa o vento em um parque eolico no estagio t é dada por:

)
(Vta#) = componente explicativa + a; 9)
m
Reescrevendo:
V; = componente explicativa + oy, a; (10)

A componente explicativa pode ser a propria média do processo estocastico vento

do periodo sazonal m correspondente ao estagio t, u?,, ou conter uma parcela relacionada

as afluéncias do proprio estagio t, ou do estagio t-1.

O esquema adotado para geracdo de cendrios sintéticos de afluéncias deve ser

entdo modificado a fim integrar o processo estocastico dos ventos, dando origem ao

modelo integrado de afluéncias e ventos mensais, descrito por (as alteracdes estdo

marcadas em negrito):
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v Obter as afluéncias incrementais mensais historicas para cada usina hidrelétrica
ou reservatorio equivalente de energia;

v' Escolher a ordem do modelo AR de cada periodo sazonal para cada UHE ou REE,
examinando as parcelas da FACP;

v’ Estimar os coeficientes dos modelos PAR(p) através dos sistemas de equagdes de
Yule-Walker;

v Gerar uma amostra muito grande (por exemplo, 100.000) de residuos ar Normais,
ndo correlacionados temporalmente e espacialmente, usando amostragem
aleatdria simples onde séo tratados como equiprovaveis. Serd também gerada
amostra de mesma cardinalidade para os ruidos dos ventos;

v" Aplicar o método K-means para reduzir a cardinalidade da amostra original; os
residuos resultantes passam, entdo, a ser tratados como ndo equiprovaveis. A
amostra de residuos correspondentes aos parques edlicos também tera a
cardinalidade reduzida empregando-se a mesma metodologia;

v" Com o intuito de gerar afluéncias e ventos mensais multivariados, assume-se
que ruidos normais padrdo ndo correlacionados espacialmente, a;, podem ser
transformados em ruidos espacialmente correlacionados, e, através das relacdes
(5) e (6), repetidas abaixo:

e.=Da;

A matriz D pode ser estimada por:

DDT =0

onde U passa a ser, em principio, a estimativa da matriz de covariancias dos
residuos ai correspondentes as afluéncias e ventos. Na prética, o
comportamento dos residuos ndo segue o comportamento das afluéncias, nem dos
ventos, nem entre afluéncias e ventos: os residuos ndo sdo espacialmente
correlacionados. No entanto, a fim de se preservar as dependéncias espaciais entre
0s REEsS/UHEs, entre os EOLS/PEEs, e entre REES/UHEs e EOLS/PEEs,
utiliza-se a correlagéo espacial entre as afluéncias, entre os ventos e entre as
afluéncias e ventos em substitui¢do a correlacdo espacial entre os residuos;

v Uma distribuicio Lognormal trés parametros € ajustada aos residuos
espacialmente correlacionados a fim de melhor reproduzir a assimetria observada
nesse tipo de processo estocastico. Este passo também serd aplicado aos
residuos correspondentes aos EOLS/PEEs, ja que as séries histdricas de
vento, medidas ou obtidas por reanalise também podem apresentar uma
assimetria elevada conforme ilustrado na Tabela 6.2. Esta tabela apresenta
tambem as principais estatisticas para as séries temporais das velocidades mensais
de vento dos PEEs NE-L, NE-I e Sul,

No entanto, caso a assimetria observada seja negativa, a distribuicdo Weibull trés
parametros substitui a Lognormal.

Na Figura 6.1 estdo ilustradas as distribuicdes de frequéncia dos ruidos Normais
e dos ruidos Weibull, correlacionados, referentes ao més de julho. Elas resultam
de uma geracdo de 100.000 residuos Normais, inicialmente ndo correlacionados
temporalmente e espacialmente, que foram agregados através do método K-means
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em 2.000 elementos e a seguir correlacionados, Figura 6.1(a). A seguir esses
ruidos foram transformados em ruidos Weilbull também correlacionados, Figura
6.1(b).

Figura 6.1 — Distribuicéo de frequéncias dos ruidos Normais e dos ruidos Weilbull

o
g 1 - g - L
g 1 — g 1
o @
2 5 g
5 8 3 8
[ o
w w
g s
o o
T T 1 T T T T T T 1
4 2 0 2 4 -3 2 1 0 1 2 3
Ruides Normais Corr Weibull 3 parametros

Fonte: Autores

Tabela 6.2 — Principais estatisticas para as séries temporais das velocidades mensais de
vento - PEEs NE-L, NE-I e Sul

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

NE -L
média 7,76 7,53 6,92 7,04 7,85 8,60 9,17 9,59 9,66 9,37 8,39 8,38
d.padrdo 0,73 0,82 1,05 1,13 0,71 0,49 0,49 0,45 0,57 0,52 0,31 0,41
c.variagdo 0,09 0,11 0,15 0,16 0,09 0,06 0,05 0,05 0,06 0,06 0,03 0,05
assimetria -0,30 -0,64  -0,69 -0,68 -1,27 0,78 0,43 0,23 0,09 0,20 0,26 0,22
NE -1
média 5,48 5,68 5,47 5,97 6,31 6,76 7,05 7,15 7,09 6,63 5,84 5,46
d.padrdo 0,53 0,64 0,60 0,46 0,39 0,40 0,44 0,39 0,45 0,52 0,52 0,50
c.variagdo 010 0,11 0,11 0,08 0,06 0,06 0,06 0,05 0,06 0,08 0,09 0,00
assimetria -0,13 0,46 0,08 -0,83 0,54 -1,25 1,17 0,28 0,08 0,60 0,64 0,00
Sul
média 6,68 6,35 6,39 6,40 6,25 6,22 6,59 6,68 7,28 7,22 7,09 6,84
d.padrdo 0,60 0,50 0,57 0,61 0,60 0,52 0,38 0,56 0,50 0,60 0,55 0,59
c. varia ;ﬁ o 0,09 0,08 0,09 0,10 0,10 0,08 0,06 0,08 0,07 0,08 0,08 0,09

assimetria -0,32 -0,29 0,59 0,35 0,22 0,38 0,42 1,57 0,18 1,07 0,30 0,40
Fonte: Autores

Na Figura 6.2 estdo ilustradas, para o PEE NE-L e no més de julho, as
distribuicGes de frequéncia dos ventos historicos de uma amostra de 40 elementos
(@) e sintéticos, de uma amostra de 2.000 elementos (b). J& a Figura 6.2(c)
apresenta as respectivas distribuicGes de frequéncia acumuladas deste més. Os
resultados indicam boa aderéncia entre as séries sintéticas gerada pelo modelo
Weibull trés parametros e as séries historicas.

v" Os cenarios sintéticos sao obtidos usando-se as expressoes (4) ou (7) e (10);

v' A soma das afluéncias incrementais ao longo da cascata de UHEs, em cada
periodo e cenario, é realizada para obter as afluéncias totais.
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Conforme evidenciado na Tabela 6.1, existem correlacGes cruzadas relevantes
entre 0s PEEs e REEs analisados, na sua grande maioria é negativa, mas valores positivos
também podem ser encontrados. Também se verificou que os PEEs analisados
apresentam distribuicdes de frequéncias com assimetrias elevadas em algumas meses
(Tabela 6.2), em geral negativas, diferentemente das assimetrias dos REEs, que sdo

sempre positivas.

Figura 6.2 — Histogramas e distribuicdo de frequéncias acumuladas dos ventos historicos e sintéticos

Ventos Historicos Ventos Gerados

2 3 2

1
600
0

Frequéncia

Frequéncia
400
Fnix)
Fnix)

r T T T 1 r T T T T T T 1
80 85 90 95 100 70 75 80 85 90 95 100 105 80 90 100 7 8 9 10

Ventos Historicos Ventos Gerados X X

(a) (b) (©)

Fonte: Autores

Durante o decorrer da pesquisa, estas estatisticas serdo calculadas para outros
EOLs e PEEs, especialmente para aqueles resultantes da agregacao estatistica dos regimes
de ventos obtidos na Etapa 1 da abordagem proposta, e orientardo a geracdo das séries

sintéticas de producdo de velocidades de ventos.

7. Representacdo das Produces Eolicas Mensais no Algoritmo PDDE do Modelo
NEWAVE - Etapa 4

Apds a geracdo de séries sintéticas de ventos mensais (Etapa 3), é preciso obter a
correspondente producdo de cada parque edlico individual (EOL) ou equivalente (PEE)
para ser considerada no problema de despacho mensal da operagcdo do modelo NEWAVE.
As producgdes edlicas sdo computadas por meio de fungdes de transferéncia entre as
médias mensais da velocidade de vento e da producdo eolica (FTMs), obtidas na Etapa 2
da metodologia proposta.

Uma vez obtidas as producdes 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. Outra alternativa, mais atraente e aqui adotada,

28



Cadernos do IME — Série Estatistica Maceira, Melo, Pessanha, Cruz, Almeida & Justino

consiste em representad-las no problema de despacho como uma fonte de geracdo
disponivel, porém com custo de operacao zero, conforme descrito a seguir.

Para este fim, a formulacdo compacta do problema LSP, em cada estagio t e
cenario forward s, e cenério backward w, descrito em (2), serd apresentada em sua
formulacdo mais detalhada (MACEIRA et al., 2020), modificando-se ou acrescentando-
se as equagdes em que as varidveis de producdo edlica aparecem de forma explicita,
conforme em (11), além da funcgdo objetivo. Também, por simplificagdo, serdo omitidos
0s subescritos s e w.

Por fim, no modelo integrado proposto e descrito por (10), a componente
explicativa pode ser a prépria média do processo estocastico dos ventos do periodo
sazonal m, ou conter uma parcela relacionada as afluéncias do proprio estagio t, ENA,, ou
do estagio t-1, ENA,_,. Em consequéncia, chama-se a aten¢do que cada uma dessas opcoes
de modelagem impacta de forma distinta a construgdo dos cortes de Benders relativa as
variaveis de estado afluéncias aos REES nos periodos t-1, ..., t-p, e a sua derivagédo foge

ao escopo deste trabalho.

Funcéo Objetivo
NSBM [NPMC NCLT

zZ; = min Z Z Z ctermeicye  GTeiciee | |+
k=1 \ c=1 \icit=1|LAG;c;;=0

NSBM <NPMC <LAGMAX NCLTy 1 \iag

Z Z (1 + ,3) : CTERMt+ilag,iclt : GTt+ilag,iclt,c
m=1 c=1 ilag=1 iclt=1|LAG;q=ilag

NPDF

+ ) CDEFimiger - DEFemider.c
idef=1

NREE /NPMC
+ Z ( Z PGHMIN . SglI:ICMIN + PENEARM . 65{1RM + PENDESV . (SSLSVC + (SngVF) + PENlEVMIN . 6E¥M1N

i=1 c=1

+ PENZEVMIN . 55'211MIN)

+ Z P'NT - INT e + Z pEVERT . EVERT,; + Z Z pPXC - EXCemc

NNSBM NREE NSBM (NPMC >
Jj=1,j*m i=1 m=1 c=1

NPMC NSBM NSBM
E E E INTMIN _ s INTMIN

+ pen * St kokd,c
c=1 ko=1 kd=1

1
+m'at+1

(11a)

Equacdo de atendimento a demanda em cada subsistema k, para cada patamar de carga c,
por estégio t

(11.b)
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NREEm, NCLTy,

Z (perdcai’c ) afl,iCPL *GHCy; . + perdf, ;. - freng,. - GFIOlt,i) + Z perdtyiciec - GTeicitc

i=1 iclt=1

NPDF NSBM

+ Z DEFt,m,idef,c + Z [perdit,j,m,c : INTt,j,m,c - perdit,m,j,c ) INTt,m,j,c] - EXCt,m,c

idef=1 j=1,j+m

NPEE,,
+ Z GW,, . = merc,, + cadice, .
u=1
NCLTy, LAGMAX
- Sumett,m + pquSit,m + Z gtmint,m,iclt ’ fpengt,c - Z Sgtt—l,m,c
iclt=1 =1
Equacéo de balan¢o hidrico controlavel por estagio t para cada REE i (11.c)
Equacéo de balango hidrico a fio d’agua por estagio t para cada REE i (11.d)
Perdas a fio d’agua por estagio t para cada REE i (11.e)
Geracao hidraulica minima por estégio t para cada REE i e patamar de carga c (11.9)
Geracao hidraulica méaxima por estagio t para cada REE i e patamar de carga c (11.9)
Limites de armazenamento de cada reservatdrio equivalente i, por estagio t (11.h)
Armazenamento minimo operativo de cada reservatorio equivalente i, por estagio t (11.0)
Maxima violagé@o do armazenamento minimo operativo até o estagio t a1
Retirada/Acréscimo de agua para outros usos por estagio t para cada REE i (11.K)
Deplecionamento minimo por estagio t para cada REE i (av.n
Limite maximo de geracdo de cada usina térmica j, por estagio t (11.m)
Fluxo nas interligacdes do subsistema i que ndo tem carga e nem usinas, por estagio t (11.n)
Limite minimo de intercambio entre os subsistemas i e j por estagio t e patamar de carga ¢ (11.0)
Agrupamento de intercambio por estagio t em cada patamar de carga c (11.p)
Somatdrio da geragdo térmica antecipada por estagio t em cada patamar de carga ¢ (11.9)
Producéo edlica atraves da funcéo de transferéncia mensal (uma Unica equagéo de (11.r)
regressao) para cada PEE u por estagio t
NPMC
w w
Z GWt,u,c < bt,u + at,u Vt,u
c=1
Cortes de Benders icor = 1,... (funcéo de custo futuro) (11.5)
onde:
a; Valor esperado do custo total de operacdo do estagio t até o final do periodo de

planejamento T, também chamado de fun¢do de custo futuro do estagio t;
GHCy; Geracdo hidraulica controlavel do reservatorio equivalente i, para o patamar de carga
C, NO estégio t;
GFIOL,;  Geragéo hidraulica ndo controlavel do reservatorio equivalente i, no estagio t;
GTeicre  Geragéo da classe termica iclt, para o patamar de carga c, no estagio t;
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GWirc Geracao e0lica do parque e6lico equivalente u, para o patamar de carga ¢, no estagio
t

DEFy  jqer,cEnergia ndo suprida no subsistema k, para o patamar de deficit idef, para o patamar
de carga c, no estagio t;

EVERT,; Energia vertida do reservatorio equivalente i, no estagio t;

Viu Vento do parque edlico equivalente u, no estagio t;

submot,,, Energia de submotorizagéo do subsistema m, no estagio t;

pqusi.,,  Geragdo das usinas ndo despachadas centralizadamente do subsistema m, no estagio
t;

SGTy—1m, Geragéo térmica antecipada do subsistema k, para o patamar de carga c, definida no
estagio t-1;

gtming ;. - Geragédo térmica minima da classe térmica iclt, do subsistema m, para o patamar de
carga ¢, no estagio t;

INT; jm Intercambio de energia do subsistema j para o subsistema m, para o patamar de carga
C, No estagio t;

EXCim.  Excesso de energia associado a equacédo de atendimento a demanda do subsistema
m, para o patamar de carga c, no estagio t;

merce,n, . Mercado de energia do subsistema m, para o patamar de carga c, no estagio t;
cadic,, . Carga adicional do subsistema m, para o patamar de carga c, no estagio t;

perdc,; . Perda hidraulica controlavel no reservatorio equivalente i, no patamar de carga c e
no estagio t;

fpeng.. Fator de ponderacéo da energia associada ao patamar de carga c;

perdf.;. Perda hidraulica fio d’agua no reservatorio equivalente i, no patamar de carga c e no
estagio t;

perdt, ;. Perdatérmica na classe térmica iclt, no patamar de carga c e no estagio t;

perdi, jm . Perda por intercdmbio do submercado j para o m no patamar de carga ¢ e no estagio

t;

aty, Coeficiente angular da reta que representa a funcdo de transferéncia mensal no
parque eélico equivalente u, no estagio t;

b, Termo independente da reta que representa a fungdo de transferéncia mensal no

parque edlico equivalente u, no estagio t;

SEIMIN. Violagdo da restrigdo de geragdo hidraulica minima no reservatorio equivalente i,
para o patamar de carga c, no estagio t;

SEARM Violagdo da restricio de armazenamento minimo operativo no reservatorio
equivalente i, no estagio t;

spPve Violag&o da restricio de desvio de energia controlavel no reservatorio equivalente i,
no estagio t;

55{9VF Violacao da restricdo de desvio de energia nas usinas a fio d’agua no reservatorio
equivalente i, no estagio t;

§e/™  Violagdo do patamar 1 da restricdo de vazdo minima no reservatorio equivalente i,
no estagio t;

§t/a™  Violagdo do patamar 2 da restricdo de vazdo minima no reservatorio equivalente i,
no estagio t;
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SNTMIN Violagdo da restrido de intercambio minimo do subsistema i para o subsistema j,
para o patamar de carga c, no estagio t;
B Taxa de desconto;

ctermg ;o Custo de geragdo da classe térmica iclt no estagio t;

cdef k. iaey Custo de ndo atendimento a demanda de energia do subsistema k e do patamar de
déficit idef no estagio t;

pen®HMIN  penalidade por violagdo da restricdo de geracdo hidraulica minima;
penEARM  Penalidade por violagdo da restrigdo de armazenamento minimo operativo;
penPESV Penalidade por violagdo da restricdo de retirada de 4gua para outros usos;
penEVMIN — penalidade por violagio do patamar 1 da meta de vazdo minima;
penEVMIN  penalidade por violagdo do patamar 2 da meta de vazao minima;
penNTMIN  penalidade por violagdo da restricdo de intercAmbio minimo;

p!NT Penalidade de intercAmbio:

pEVERT Penalidade de vertimento;

pEX¢ Penalidade de excesso de energia;

NSBM NUmero de subsistemas;

NREE NUmero de reservatorios equivalentes;

NCLT NuUmero de classes térmicas do subsistema k;

NPMC Numero de patamares de carga;

NPDF Numero de patamares de déficit;

LAGMAX Numero maximo de periodos para antecipagdo térmica das usinas a GNL;
NPEE NUmero de parques eélicos equivalentes;

apePt Fator de acoplamento hidraulico referente a parcela controlavel gerada no proprio

reservatorio equivalente i no estagio t;

8. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este artigo apresentou uma abordagem metodoldgica geral para modelar a
incerteza da producéo edlica mensal no problema de despacho de operacédo, aderente ao
algoritmo de solucdo utilizado (programacdo dindmica dual estocéastica - PDDE) no
modelo NEWAVE, permitindo a obtencdo 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.

A abordagem proposta é composta por quatro etapas: (i) agrupamento estatistico
dos regimes de ventos; (ii) avaliacdo de funcdes de transferéncia mensais entre ventos e
producdo edlica, a partir de curvas de poténcia probabilisticas mensais; (iii) geracdo de
séries sintéticas de ventos/producéo edlica correlacionadas as afluéncias aos reservatorios
das hidroelétricas; e (iv) representacdo das producdes edlicas mensais no algoritmo
PDDE do modelo NEWAVE.
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Como ndo esta disponivel uma base de dados com séries horarias consistidas e
pareadas de velocidades de ventos e producdes edlicas, para 0s parques existentes, ou
pelo menos para aqueles vencedores nos leil6es publicos de compra de energia elétrica,
tornou-se necessaria a utilizacdo de dados oriundos de reanalises.

Resultados iniciais da aplicacdo das etapas da metodologia proposta a
configuracdes reais do sistema interligado brasileiro apontam para a sua efetividade, ao
mesmo tempo lancam luz sobre possiveis aprimoramentos e novos desenvolvimentos.

Por fim, a experiéncia aqui obtida norteard o desenvolvimento de abordagem
similar para a modelagem de outra fonte renovavel intermitente — a geracdo solar
fotovoltaica, para a qual se vislumbra um crescimento superior a 3,5 vezes nos proximos

dez anos.
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AN APPROACH TO REPRESENTING THE
UNCERTAINTIES OF THE WIND GENERATION
SOURCE IN THE NEWAVE MODEL

Abstract

This work proposes a methodological approach to model the uncertainty of monthly wind
power production in the operation dispatch problem, adhering to the solution algorithm
used (stochastic dual dynamic programming - SDDP) in the NEWAVE model, allowing
to obtain results with the appropriate accuracy and within of a reasonable computational
time, when applied to large interconnected and hydro-dominated systems, as is the case
of the Brazilian system. The proposed approach is composed of four stages: (i) statistical
clustering of wind regimes; (ii) evaluation of monthly transfer functions between winds
and wind power production, based on monthly probabilistic power curves; (iii)
generation of synthetic wind speed scenarios / wind power production correlated to
inflows to hydropower reservoirs; and (iv) representation of monthly wind power
production in the SDDP algorithm implemented in the NEWAVE model. A brief
description of each of these steps is presented, and preliminary results are discussed.
Initial results of applying the steps of the proposed methodology to real configurations of
the Brazilian interconnected system point to its effectiveness, at the same time shedding
light on possible improvements and new developments.

Keywords: Expansion and operation planning; Wind power; Multivariate statistical
techniques; Time series; Generation of synthetic sequences; Stochastic optimization.
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