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Resumo

Apresenta-se uma metodologia para a definicdo de cenarios de ventos horarios em
regides de implantacéo de parques eolicos visando apoiar estudos de planejamento para
a evolucdo do parque gerador do sistema elétrico brasileiro. A metodologia utiliza
modelagem estocdastica autorregressiva para a construcao de uma amostra com elevado
namero (milhares) de cendrios anuais visando posterior aplicagdo de técnicas de
discretizacdo de variaveis continuas para selecdo de um conjunto menor de cendrios
(dezenas) que serao explicitados nos modelos de planejamento. O artigo apresenta uma
aplicacéo a partir de um historico de 41 anos de registros de ventos horarios em area
promissora para instalagéo de aerogeradores no estado da Bahia.

Palavras-chave: Series Temporais de Ventos Horarios, Modelos Auto-Regressivos,
Discretizagdo ee Varidveis Aleatorias Continuas.
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1. Introducéo

No parque de geracdo do setor elétrico brasileiro é crescente a participacdo da
geracdo edlica. Sendo a participacdo desta fonte ainda considerada baixa, o seu tratamento
nos modelos de otimizacdo do planejamento energético pode ser feito de forma
aproximada considerando valores médios mensais de geragdo. A medida em que cresce
a participacdo da geracédo eolica, cresce também a necessidade de se levar em conta a
variabilidade temporal de curto prazo (intradiaria) dos ventos e, portanto, da geracédo da
fonte edlica, de forma a evitar a superestimacao da capacidade do sistema de acomodar
esta variabilidade.

Os modelos de otimizagdo utilizados em estudos estratégicos de longo prazo
(horizontes de 30 anos ou mais) de sistemas energéticos de forma geral adotam
implementacdes de programacéo linear (MESSNER; STRUBEGGER, 1995) ou linear
mista (ANTUNES et al., 2004; Loulou et al., 2005) para célculo de trajetdrias do sistema
ao longo do horizonte maximizando superavit ou minimizando custos (demandas
inflexiveis). No Brasil, citamos 0 modelo MATRIZ (LISBOA et al., 2012) desenvolvido
para estudos integrados de sistemas energéticos e 0 modelo MELP (LISBOA et al., 2007)
desenvolvido para estudos do sistema elétrico e de seus acoplamentos com a cadeia do
gas. Uma caracteristica comum a estas implementacbes € a incorporacdo de
simplificacbes de representacdo espacial, temporal e técnica (COLLINS et al., 2017)
tendo em vista a adequacdo computacional dos modelos em termos de tempo de
processamento. Na representacdo temporal, basicamente estes modelos utilizam
intervalos anuais ou plurianuais para os balancos entre oferta e demanda, podendo serem
representados balancos sazonais e de patamares cronoldgicos ou ndo de curvas de carga.
Com o aumento da penetragdo das fontes renovaveis!, tem-se buscado a melhoria da
representacdo das variagdes intradiarias das geracOes das fontes renovaveis e das cargas
do sistema buscando uma aproximagao mais realista da operagé&o.

A consideracdo mais acurada da variabilidade intradiaria da fonte edlica sem
prejuizo da adequagdo computacional representa um importante desafio para os modelos
de planejamento energético de longo prazo. Até a primeira década deste seculo, as
aplicacdes dos modelos de planejamento energético de longo prazo incorporavam ao

problema equacdes e restricdes buscando refletir impactos das variabilidades de curto

! Este artigo se concentra na fonte edlica, mas também a variabilidade temporal de curto prazo da fonte solar deve ser representada.
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prazo, tais como: limites para a participacdo das renovaveis; requisicdo de quantidades
fixas de backup por capacidade instalada; e/ou balangos de capacidade de ponta. Com as
perspectivas de aumento da participacdo da fonte edlica, duas classes de abordagens
passaram a ser utilizadas para melhor capturar os desafios econémicos e técnicos
(COLLINS, et al., 2017): (i) integracdo do modelo de longo prazo com modelos de
operacao de curto prazo (“soft link approach™); (i) melhoria da representagcdo temporal
no modelo de longo prazo. A metodologia de definicdo de cenarios temporais de ventos
horéarios descrita neste trabalho visa apoiar abordagens da segunda classe.

A metodologia apresentada se baseia no uso do modelo AR(p) (BOX et al., 2008)
para a construgdo de uma amostra com elevado numero (milhares) de cenarios
independentes entre si de ventos horarios ao longo de um ano para posterior uso de
técnicas de discretizacdo de varidveis continuas para a selecao de um conjunto menor de
cenarios que serdo explicitamente representados nos modelos de planejamento. A
metodologia foi implementada em linguagem R e sua aplicacdo exposta utilizando
registros de ventos horarios em area promissora para instalacdo de aerogeradores no

estado da Bahia.

2. Modelagem AR(p) para construcédo de amostra grande de cendarios
A modelagem AR(p) é aplicada em duas etapas: na primeira etapa aplica-se a
modelagem para o vento diario; na segunda etapa utiliza-se um modelo de desagregacéo

dos cenarios de ventos diarios obtidos na primeira etapa em cenarios de ventos horarios.

Modelagem AR(p) para cendrios didrios de ventos

Seja ytd 0 vento médio (m/s) num dia d=1, ...,365 e ano t= 1, ...N na localidade

em estudo, onde N € o nimero de anos. A modelagem adota o esquema multiplicativo:

Yed = MVa.Yea  Yea=0 (1)
onde:

MVj é o valor esperado do vento médio diario no dia d na localidade em estudo

Yea € um ruido adimensional ndo-negativo para o dia d e ano t valendo:
E[Yt,d] =1 (2)

olvea] = cv[yea] = cvlyra] = CVq (3)
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Para distribuicdo de probabilidades do ruido y.q foi considerado o uso da
distribuicdo de Weibull que tem sido utilizada para modelar velocidade de vento em
diversos casos (CARRILO et al, 2014; REUK, 2020) embora (TULLER; BRETT, 1984)
tenham mostrado que na préatica a distribuicdo de Weibull garante apenas um ajuste
aproximado as distribuicdes de frequéncia de velocidades de ventos observadas. Na
aplicacdo, descrita a seguir, ndo foram obtidos bons ajustes com a distribuicdo de Weibull
em alguns meses, tendo-se adotado a distribuicdo GEV (JENKINSON, 1955) cuja

distribuicdo acumulada ¢é dada por:

-1/8

GEV(y; 6,7,5) =exp[—{1+5(¥)} ]; —0<B5<weT>0 (4)

+
y=z0-(3) 6>0
—0o<y<o, §=0;
y<6-(3), 6<0
{x}, = max(0, x);
sendo 6, T e 6 respectivamente parametros de locagéo, escala e forma.

Para a estrutura de dependéncia temporal do ruido y; 4, adotou-se 0 modelo AR(p)
escrito como:
Vea = 0+ X & Vea +ug d=1,365 (5)
onde:
Yeq € atransformacéo do ruido y, 4 em ruido de distribui¢éo normal padréo utilizando
a transformacao da probabilidade integral:
Pea = © '(GEV (Yya; 04,Ta,84)) (6)
@~ (.) éainversa da distribuicdo acumulada da distribuicdo normal padrao.
ug € um ruido de distribuicdo normal com média zero e variancia o e sem estrutura de
dependéncia temporal
u € uma constante
p éaordem do modelo

¢j séo os coeficientes auto regressivos.
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Dado um conjunto de n anos de dados de ventos diarios y;q (medidos ou
calculados por reanalise), a calibracdo da modelagem de cenarios de ventos horarios é
feita pelos seguintes passos:

1- estima-se os valores esperados de cada dia, MV, , d=1,365, por suavizacéo das
meédias dos ventos diarios de cada dia.

2- Usando-se (1) obtém-se a série historica de ruidos y 4

3- Para cada dia estima-se os parametros (04, T4, 64) por maxima verossimilhanca.

4- Através de (6) transforma-se a série historica de ruidos y 4 em serie historica de
ruidos ¥, q normal padréo.

5- Com a série 7,4 calibra-se a ordem p e os parametros p, ¢j e 02 usando-se a

metodologia de Box&Jenkins.

Construcdo de amostra aleat6ria de N cendrios de ventos didrios:

Considerando que cada cenério corresponde a um ano, a amostra é construida
usando para cada ano t 0s seguintes passos:
1- Utilizar o modelo AR(p) para gerar uma sequéncia de ruidos normal padréo . 4,
d=1,365 com estrutura de dependéncia temporal.
2- Usando a inversa de (6), obtém-se a sequéncia de ruidos GEV, y. 4, d = 1,365.

3- Usando-se (1), obtém-se a sequéncia de ventos diarios yiq , d=1,365.

Desagregacdo dos cendrios didrios em cenarios horarios

A modelagem de desagregacéo também adota o esquema multiplicativo:
Yedh = 24.Yea- §gan  t=1,..,N;d=1,365 h=023 )
onde:
Yidn € Vventonahorah
$ean €0 coeficiente de desagregacédo adimensional do dia d e ano t para a hora h.

Com a constante 24 em (7), os coeficientes de desagregacdo atendem as duas

restricdes seguintes:
0<&qn<=l (8)

Yitoéean =1 9)
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Para a modelagem dos coeficientes de desagregacdo em (7) considerou-se
distribuicbes Normais calibradas pelo método dos momentos para cada més m=1,12 e
para cada hora do dia. Adicionalmente, considerou-se ainda uma classificacéo binaria dos
dias dentro de cada més conforme o vento médio diario seja maior ou que menor que um

valor de fronteira para o més, denotado por Lm:
Xtd=1 seytda>Lm (diade vento alto no més m) (10a)
Xtd=0 seyta<Lm (diade vento baixo no més m) (10Db)

Desta forma em cada més definem-se distribuicdes dos coeficientes de cada hora

para os dias de ventos médios diarios altos e para os dias de ventos médios diarios baixos.

A estrutura de dependéncia temporal do coeficiente de desagregacédo foi modelada
de maneira analoga ao adotado na modelagem do ruido adimensional do vento diario

através do modelo AR(p) escrito como:

étan = O+ Z]P:l i Ecan—j + Va (11)
onde:

& an € atransformagdo de & 41, em ruido padronizado normal obtido por:

Stah=SmhX,q

~ = 12
¢ t,d,h S§mhX, g .

vq € um ruido de distribuicdo normal com média zero e variancia o2 e sem estrutura de

dependéncia temporal

a € uma constante

p éaordem do modelo

@; sdo os coeficientes auto regressivos.

E_m,h,xtﬂ é a média dos coeficientes de desagregracéo historicos do més m, hora h e
classificacdo binaria Xt

SSmhxeq é 0 desvio-padrdo dos coeficientes de desagregracdo historicos do més m, hora

h e classificacdo binaria Xg.

Dado um conjunto de n anos de dados de ventos horarios (medidos ou calculados

por reanalise) a calibracdo da modelagem de desagregacéo é feita pelos seguintes passos:
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1- Usando-se (7) obtém-se a série historica de coeficientes de desagregacéo &; 4

2- Adota-se como limites Lm as medianas dos ventos diarios de cada més m.

3- Para cada més, para cada trinca (dia, hora, classificagdo X), estima-se a media e
o0 desvio padrao dos coeficientes de desagregacdo historicos.

4- Através de (12) transforma-se a série historica de coeficientes de desagregacao
em série historica de ruidos normal padréo & 4 1,.
5- Com a série Et,d,h calibra-se a ordem p e os parametros o, @; e o2 usando-se a

metodologia de Box&Jenkins.

Construcdo de amostra aleatoria de N cendrios de ventos horarios:

A amostra de ventos horarios é construida pela desagregacao da amostra de ventos
diarios. Supondo que cada cenario corresponde a um ano t, a desagregacdo de cada

cenario é feita pelos seguintes passos:

1- Utilizar o modelo AR(p) para gerar uma sequéncia de ruidos normal padrdo

&t an» 0=1,365; h=0,23 com estrutura de dependéncia temporal.

2- Usando a inversa de (12), obtem-se a sequéncia de coeficientes &; 4, , d = 1,365;
h=0,23.

3- Em cada dia: (i) calcule a soma dos coeficientes; (ii) dividir os coeficientes pelo
valor obtido no item (i).

4- Usando-se (7), obtém-se a sequéncia de ventos horarios y 4, d = 1, 365;
h=0,23.

3. Selecdo de Cenarios

A partir da aplicagdo da modelagem AR(p) descrita no item anterior é possivel
construir amostras contendo o numero que se queira de cenarios de ventos na escala
horéria durante um ano. Como exemplo, vamos tomar como premissa a necessidade de
amostras capazes de estimar com acuracia probabilidades m de ocorréncia anual de
eventos desfavoraveis, podendo & se situar no entorno de 1% a 10%. Seja N o nimero de
cenarios anuais na amostra e Tt a estimativa para © obtida por n/N, onde n é o numero de
cenarios com ocorréncia do evento desfavoravel. O valor esperado de 7 éigualamea

variancia é igual a = (1- ) /N. Considerando a distribui¢do normal como aproximacao

para a distribuicdo amostral de 7t , o intervalo de confianga a nivel de significancia 5%
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para m é centrado em 7t com largura igual ao dobro de 1.96(x(1- ©)/N)¥2. O nGimero de
cenarios da amostra necessario para fazer a largura do intervalo de confianca igual a pfr é

dado por:

_3.84(1-m)

Nnec -

(13)

Considere as variagdes de Nnec em (13) com B para n=1%, 3%, 5% e 10%. Para
m=5%, os valores de Nnec variam entre 811 e 7300 conforme a largura requerida para o
intervalo de confianga. Considerando ainda n=5% e adotando p=0.2, correspondente a
uma largura de intervalo de confianga de 1%, encontramos por (13), Nnec = 1825. Com
uma amostra deste tamanho, uma alternativa de expansdo sera considerada como
atendendo de forma adequada o critério de confiabilidade de 5% quando nas simulacdes
a frequéncia de cenarios com ocorréncia de eventos desfavoraveis ndo mitigados estiver
entre 4.5% e 5.5%. Caso esta frequéncia nas simulagfes suplante 5.5%, alguns
investimentos deverdo ser antecipados ou novos investimentos precisardo ser
incorporados a alternativa de expansao; caso a frequéncia nao alcance 4.5%, alguns
investimentos poderdo ser postergados. Para efeito de comparacdo, considerando ainda
1=5%, mas adotando $=0.1, correspondente a um intervalo de confianga com largura de
0.5%, (13) fornece Nnec=7300. Neste caso, as alternativas sao consideradas adequadas

com frequéncias de cenarios anuais ndo mitigados nas simulac@es entre 4.75% e 5.25%.

O exercicio acima pode ser tomado como indicador da necessidade de uma
amostra com pelo menos 2000 cenarios para a analise da capacidade do sistema elétrico
de acomodar a variabilidade de curto prazo da fonte edlica. Com efeito, nos estudos de
simulacdo da operacdo do sistema elétrico Brasileiro para avaliacbes de garantia de
suprimento utilizam rotineiramente 2000 cenarios hidrolégicas (GT MODERNIZACAO
DO SETOR ELETRICO, 2019; EPE, 2018; LISBOA et al., 2007). Por outro lado, 0 uso
explicito de 2000 cenarios em modelos de otimizacdo da trajetéria de longo prazo da
configuracdo do sistema compromete a convergéncia dos algoritmos num tempo de
execucao pratico. A busca da conciliacdo entre os dois objetivos demanda a aplicacao de

alternativas metodologicas.

Diversos algoritmos alternativos de amostragem tém sido aplicados visando
aliviar as limitagdes praticas do método de Monte Carlo simples na andlise de eventos

raros. Stedinger (1997) analisa 0 uso as técnicas de amostragem por importancia,
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amostragem por hipercubo latino e amostragem estratificada em analises de seguranca de
barragens. (GIL et al., 2015) analisa os resultados de um modelo de expanséo de sistema
hidrotérmico obtidos com subconjunto de cenarios anuais hidrolégicos selecionado do
registro historico total atraves de algoritmo de maximizagdo das correspondéncias entre
0s momentos do histérico e do subconjunto selecionado. Penna (2009) compara o uso da
amostragem por hipercubo latino com a aplicagdo de técnicas de agrupamento
(MACQUEEN, 1967) na construcdo de cenarios de afluéncias hidrologicas em modelos
de otimizacdo da operacdo de sistemas hidrotérmicos de poténcia. (OLIVEIRA et al.,
2010) apresentam tecnicas para reducdo da cardinalidade de arvores de cenarios de
afluéncias hidrolégicas mensais obtidas por Monte Carlo visando também aplicacdes em

modelos de planejamento da operacao de sistemas hidrotérmicos.

Técnicas de Discretrizacdo de Variaveis Continuas

A abordagem adotada neste trabalho utiliza técnicas de discretizagdo de varidveis
aleatorias continuas (CHAKRABORTY, 2015; BARBIERO; HITAJ, 2021; DREZNER;
ZEROM, 2015). Estas técnicas de forma geral sdo algoritmos para divisdo dos dominios
das variaveis continuas num numero finito de intervalos. Denotando por W a variavel
continua, e seu suporte como o intervalo S= [inf,sup] € R, o algoritmo de discretizacdo
de W fornece uma particdo de S formada por um conjunto de k intervalos P={ (ho, h1),
(h1, h2),...,(hk-1,he) }, inf=hg < hy < hy < ....<hk.1 < hg = sup. Para cada intervalo i = 1,.. k, a
discretizacdo fornece um valor representativo, wdi, hi.1 < wdi < hi, e uma probabilidade
pi. O resultado define uma variavel aleatéria discreta Wd, com suporte dado pelo
conjuntos wdi, i=1,..,k e massas de probabilidades associadas pi, i=1,...k. A distribuicdo
da variavel aleatoria Wd deve se aproximar da distribui¢do da varidvel aleatoria continua
W de acordo com algum critério, existindo diversas abordagens conforme as
caracteristicas priorizadas da distribuicdo continua (HAMMOND; BICKEL, 2015).
Algumas abordagens procuram correspondéncias entre momentos ou quantis das
distribuigdes W e Wd. Outras abordagens se voltam para a minimizagao de “distancias”

entre W e Wd (BARBIERO; HITAJ, 2021).

Dentro da abordagem da preservacdo de momentos, uma aproximacao discreta
com k pontos fornece 2k-1 pardmetros (X1 a Xk € p1 a pk-1) que podem ser calibrados de

forma a preservar 2k-1 momentos resolvendo um sistema de 2k equacgdes com a primeira
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equacéo representado a soma de pi =1 (GOLUB; WELSCH, 1969). Drezner e Zerom
(2015) propde um algoritmo considerando uma primeira aproximacio Wd® onde os
representantes wdiY) sio obtidos pelo valor esperado condicionado de cada intervalo e as
probabilidade pi® obtidas integrando a distribuicdo continua. Com esta primeira
aproximacéo, a preservacdo da média é garantida, enquanto a variancia é sub-estimada.
Os autores propuseram um algoritmos para calculo de uma segunda aproximag&o Wd®,
proxima de Wd®, que preserva a média e a variancia de W através da solugdo numérica
de um problema de otimizacdo ndo-linear cujas variaveis de decisdo sdo os intervalos e
seus representantes, mantendo as probabilidades obtidas por integracdo da distribuigéo

continua.

A abordagem de preservacdo de quantis proposta em (ROY; DASGUPT, 2001)
parte de uma distribuicdo discreta Xd com suporte de inteiros usando Pr{Xd =i} =
Fx(i+8)—Fx (i — [i — &]), recomendando-se escolher & de forma a acertar média e
desvio padrdo. Observou-se & = 0.5 para distribuicbes simétricas. Barbiero (2012)
generalizou o método utilizando um intervalo padrao (-g, +g), com g positivo, fixado a

priori. Este intervalo € dividido em k-1 intervalos igualmente espacados cujos limites sdo

dados por x; = —g + % i=1,..,k.0Osk pontos da aproximacéo discreta de W

sdo obtidas usando a inversdo da normal padrdo nos pontos xi, u; = ®(x;). Os limites dos
intervalos no suporte de W sdo obtidos aplicando a inversa da distribuicdo de W como

h; = Fy;* (u;). Os representantes obtidos pela média dos limites de cada intervalo, %

e as probabilidades pelas diferencas de probabilidades acumuladas nos limites dos

intervalos.

Como técnica de discretizacdo, neste trabalho utilizou-se uma abordagem de
preservacao de quantis bastante flexivel, onde o usuério escolhe uma particdo do intervalo
de probabilidades acumuladas (0,1). Desta forma o usuario pode optar por fazer um maior
detalhamento de uma das caudas, deixando a representacdo da outra cauda de uma forma
menos precisa. Os limites dos intervalos no suporte de W séo calculados pela inversa da
distribuicdo de W nos limites da particdo do intervalo de probabilidades definida pelo
usudrio. Os representantes sdo definidos pelos valores esperados condicionados de cada
intervalo e as probabilidades obtidas pelas diferencas das probabilidades acumuladas.

Observa-se que a média de W sera preservada em Wd e a variancia sub-estimada.
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A estratégia de modelagem aqui projetada consiste nos seguintes passos:

1- Construcdo de uma amostra original de ventos na escala horaria com cerca de
2000 cenarios anuais equiprovaveis.

2- Definicdo de atributo de cenério considerando quantil de uma métrica da
flutuacdo diaria do vento na escala horéria.

3- Discretizagdo da distribuicdo de densidade de probabilidade continua empirica
do atributo correspondente a amostra original.

4- Para cada ponto da distribuicdo discretizada, selecionar entre os cenarios da
amostra original, o cendrio cujo valor de atributo mais se aproxima do ponto
em questéo.

5- Para cada cenario selecionado, apresentar o perfil horario do vento do dia cuja

métrica de flutuacédo diaria corresponde ao atributo do cenario.

A seguir apresenta-se uma aplicacdo da metodologia de geracdo de amostra original com
2000 cenarios.

4. Aplicacao

Para a aplicacdo utilizou-se um histdrico de 41 anos (1979-2018) de ventos
horarios para a altura de 100m de um ponto na regido das Serras Azul e do Agurua, uma
das areas promissoras para instalacdo de aerogeradores no estado da Bahia (ESTADO
DA BAHIA, 2018). Os dados sdo oriundos da base de dados de reanalises ERA5 (DEE,
2020) e sofreram ajustes estatisticos por uma equacdo de primeiro grau para
compatibilizar com medigdes realizadas de 2012 a 2014 numa torre localizada na altitude
de 970m.

Ajuste Estatistico

O ajuste estatistico aplicado aos ventos da base ERAS5 foi feito utilizando uma

equacao de 12 grau para cada dia:
Vajuste = ag * Vggras + Ba d=1,365 (14)

Os coeficientes aq e B4 foram calculados por:

CV4(ERA5)*MVy(ERAS)

Uq = CV4*MVy4 (15)

Bq = MVy4 — ay * MV4(ERAS) (16)
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onde CVq4 e MVgq sdo valores suavizados de coeficientes de variacdo e médias dos ventos
diérios a 100m para cada dia d das medi¢des e CVq4 (ERA5) e MV (ERAS) sdo os dados
equivalentes da base ERA5 no periodo 2012-2014. A figura 1 apresenta as comparagdes
MV4 x MVy4 (ERAS) e CVg4 X CV4 (ERAD).

Cenarios de Ventos Horarios

Figura 1. MVd e CVd para medic¢des e dados ERA5
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A figura 2 ilustra os coeficientes da equacéo de ajuste obtidos por (15) e (16). O

coeficiente de viés (B) flutuou ao longo do ano com coeficiente de variacdo de 6% em

torno de 1.93 m/s. O coeficiente de ajuste da variabilidade (a) flutuou ao longo do ano

com coeficiente de variacdo de 5% em torno de 1.09. Vale observar que o uso destes

coeficientes em (14) garante que as evolucGes de média e coeficientes de variacdo

suavizadas dos ventos médios diarios ERA5 ajustados no periodo 2012-2014 se

sobreponham as correspondentes curvas das medicdes na torre.

Figura 2. Coeficientes da equagdo do ajuste estatistico dos dados ERA5

P
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A figura 3 ilustra o resultado do ajuste em (14) comparando os box-plots dos

ventos medios diarios de todos os dias para o periodo 2012-2014 com os correspondentes
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box-plots dos dados da base ERAS5 originais e ajustados, onde se ressalta a importancia
do ajuste de viés.

Figura 3. Efeito do Ajuste Estatistico nos Ventos Médios Diarios ERA5. 2012-2014
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Modelagem de Ventos Diarios

A equacdo (14), com os coeficientes obtidos por (15) e (16), foi aplicada a
totalidade dos ventos diarios da base ERA5 de 1979-2018 resultando numa série de ventos

diarios ajustados.

A série de ventos diarios ajustados foi utilizada para estimar valores de MV, d =
1,365 (por médias moveis com janela calibrada até se alcancar uma boa suavizagéo,
tendo-se optado por uma janela de 24 dias) e calcular a série de ruidos y 4 usando-se (1).
A partir desta série de ruidos, os parametros das distribuicdes GEV para cada dia d=1,365
foram estimados por méxima verossimilhanca usando todos os dados dentro de janelas
de 24 dias no entorno do dia sendo estimado. Os parametros de méxima verossimilhanga
foram obtidos usando o pacote R extRemes (GILLELAND; KATZ, 2016). Os valores
esperados das distribuicdes ajustadas variaram dentro do intervalo de 2% no entorno de
1.000 (0.9824 a 1.0163) e os coeficientes de variacdo reproduziram essencialmente os
coeficientes de variacdo dos dados dentro das janelas suavizacdo (figura 4). As bondades
de ajuste medidas pela estatistica de Kolmogorov-Smirnov variaram de 1.8% a 7.6%
(figura 4).
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Cenarios de Ventos Horarios

Os parametros de forma &q flutuaram no entorno de -0.3569 (-0.4631 a -0.2431,

indicando distribuicdes para ventos médio diario limitadas superiormente. A figura 5

compara os limites superiores para os ventos das GEV's obtidas com os valores de MV,

e 0s ventos diarios ajustados do ano de 1979.

Figura 4. Ajuste de Distribuicdo GEV. CV e K-S.
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modelagem AR(p) com ordem p=3 e as estimativas dos parametros do Quadro 1.

Figura 5. Ajuste de Distribuicdo GEV. Limites Superiores.
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Através de (6) transformou-se a serie de ruidos y 4 em serie de ruidos ¥, 4 normal

padrdo que, utilizada no pacote R FitAR (MCLEOD; ZHANG, 2008) resultou na
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Quadro 1. Estimativas do modelo AR(3) para a série histérica de 41 anos de ruidos ¥ 4

SFi

phi(1) phi(2) phi(3)
0.9693781 -0.3962428 0.1284025
$MU

[1] 2.138643¢-17

$VaR

[1] 0.4220295

Amostragem Experimental

Visando a verificacdo da formulacdo matematica e da sua implementacdo gerou-

se uma amostra experimental de 100 cenarios de um ano.

O Quadro 2 compara sumarios estatisticos das séries gerada e historica, podendo-
se verificar a proximidade dos valores a excecdo da estatistica Minimo. O historico é
formado pelos ventos diérios ajustados pela equacdo (14) e, portanto, estad limitado

inferiormente pelos coeficientes de viés () da figura 3.

Quadro 2. Sumarios Estatisticos dos ventos diarios histéricos e gerados

summary(gerado)

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.000 6519 7.874 7.742  9.117 12.346
summary (historico)

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
2.986 6.425 8.043 7.736 9.170 12.43

A figura 6 compara as curvas de médias e coeficientes de variacdo suavizadas pela
janela de 24 dias dos dados ERAS5 ajustados com médias e coeficientes de variacdo de
cada dia da amostra experimental. A figura 7 compara box-plots e distribuicdes
acumuladas e compara correlogramas de ventos diarios padronizados? dos dois conjuntos
de dados. A média e o coeficiente de variacdo dos dados na amostra experimental (7.742
m/s e 0.239) coincidiram na a segunda casa decimal com média e coeficiente de variagdo
dos dados ERADS ajustados (7.736 m/s e 0.240). As frequéncias de velocidades de ventos
menores que 4,0 m/s das duas amostras foram muito proximas (3.09% na amostra
experimental e 2.95% nos dados ERAS ajustados). Em resumo, o modelo reproduz de
forma satisfatdria as caracteristicas da amostra historica analisadas. A Unica discrepancia

encontrada entre a amostra gerada e a amostra histérica foi o conjunto de ventos gerados

2 Vento didrio menos média do dia dividido pelo desvio-padrao do dia.

36



Cadernos do IME — Série Estatistica

Cenarios de Ventos Horarios

menores que 3 m/s que ndo aparecem na amostra historica, ressaltado na figura 7 pelo

conjunto de outliers do box-plot da amostra gerada. Conforme j& comentado na andlise

da estatistica de Minimo, a ndo ocorréncia no historico de ventos abaixo de 2.986 m/s em

muito esta relacionada com a metodologia adotada para o ajuste estatistico dos dados.

Deve-se ressaltar que o maior interesse energético esta nas faixas de ventos maiores que

4 m/s, para a qual a modelagem reproduziu o histérico com muito boa preciséo.

Figura 6. Cenarios Ventos Diarios. Verificacdo Estatistica. Médias e CVs.
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Figura 7. Cenarios Ventos Diérios. Verificagdo Estatistica. Box-Plots e Distribuigdes e

Correlograma de ventos diarios padronizados.
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Modelagem da Desagregacio Hordria de VVentos Diarios

A equacao (7) foi aplicada aos ventos horarios dos 41 anos da base ERAS ajustada

para a obtencéo dos coeficientes de desagregacéo historicos &, 4 p,.

As medianas dos ventos médios diarios do més definiram os limites Lm para a
classificacdo binaria X em (10a) e (10b). A figura 8 ilustra perfis horarios de médias e
percentis dos coeficientes de desagregagdo horaria nas duas classificacfes para janeiro,
abril, julho e outubro.

Distribuicdes GEV e NORMAL foram calibradas para as duas classificacdes em
cada més para cada hora do dia por méxima verossimilhanca (para a calibracdo da GEV
utilizou-se o pacote R extRemes (GILLELAND; KATZ, 2016)). As calibragdes da
NORMAL foram de forma geral um pouco melhores. A figura 9 ilustra médias e piores
estatisticas K-S obtidas para cada més das duas distribui¢cbes, podendo-se notar a
superioridade da distribuicdo NORMAL.

Através da transformacdo em (12) obteve-se a série historica de ruidos normal
padrdo & 41, com a qual foi calibrado o modelo autorregressivo utilizando também o
pacote R FitAR e resultando na modelagem AR(p) com ordem p=44 e as estimativas dos

parametros do Quadro 3.

Amostragem Experimental

A construcao da amostra experimental seguiu 0s passos de construcdo de amostra

de ventos horarios.

Passo 1: Gerou-se série com 41 x 365 x 24 ruidos normais padrées utilizando o
modelo AR(44) ajustado.

Passo 2: A série foi padronizada foi transformada em série de coeficientes de

desagregacéo pela inversa de (12).

Passo 3: Cada sequéncia de 24 horas passou pelo processo de corre¢ao para somar

1, obtendo-se 41 cenérios de coeficientes de desagregacao.

Passo 4: Os coeficientes de desagregacdo de cada dia dos 41 cenarios gerados

foram utilizados para desagregar a série histérica de ventos diarios da base ERA5 ajustada
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com base na equag&o (7), obtendo-se um conjunto de 41 cenarios gerados anuais de ventos

horérios.

A figura 10 compara os perfis horarios de médias e percentis dos coeficientes de
desagregacdo historicos e gerados, podendo-se verificar a boa representacdo da

modelagem sob este aspecto.

O Quadro 4 apresenta sumarios estatisticos dos dois conjuntos de ventos horarios
(historicos e gerados), observando-se valores muito proximos para todas as estatisticas a

excecdo do maximo e minimo.

A média dos ventos horéarios gerados e historicos foram coincidentes na sexta casa
decimal: 7.734174 m/s. Os desvios-padrdo foram bem proximos: 2.182 (gerado) e 2.171
(historico). A figura 11 compara as distribui¢cbes e os box-plots dos ventos horarios
historicos e gerados, onde pode-se observar 0 maior alcance na cauda da direita da

amostra gerada.

Definiu-se como “hora OFF” as horas com vento médio horario menor que 4.00
m/s ou maior que 11 m/s. Duas variaveis relacionadas a “hora OFF” foram analisadas:
Percentual Anual de horas OFF e Duracdo de sequéncias de horas OFF. A tabela 1
compara médias, e variancias das varidveis nas duas amostras. As figuras 13 e 14
comparam as distribuicdes de frequéncias e box-plots das duas amostras para as duas

variaveis.

Pode-se concluir que a modelagem reproduz com boa preciséo a distribuicéo anual
do namero de horas OFF do historico. Em termos de duracéo de sequéncias de horas OFF,
a reproducdo da distribuicdo do histérico também pode ser considerada boa, mesmo
observando-se uma diferenca estatisticamente significativa de -17 minutos entre as

médias das duragfes das sequéncias de horas OFF geradas e historicas.
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JAN vento baixo historico

JAN vento alto historico

gt

JUL vento baixo historico

JUL vento alto historico

OCT vento baixo historico
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Figura 9: Comparacédo dos Ajustes de GEV e Normal para Coeficientes de Desagregagéo
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Quadro 3. Estimativas do modelo AR(44) para a série histdrica de 41 anos de ruidos & 41,

SFi
phi(1)  phi(2)  phi(3)  phi(4)  phi(5)

1.070881e+00 -3.335009e-01 9.710084e-03 2.857832e-03 -2.025071e-02
phi(6)  phi(7)  phi(8)  phi(9)  phi(10)

-1.596278e-02 -2.602614e-02 -2.017796e-02 -1.972604e-02 -1.852659e-02
phi(11)  phi(12)  phi(23)  phi(14)  phi(15)

-1.890530e-02 -1.083476e-02 -7.197151e-03 -4.234005e-02 -1.157642e-02
phi(16)  phi(17)  phi(18)  phi(19)  phi(20)

-7.649651e-03 -2.212008e-02 -1.461536e-02 -6.413875e-03 -8.381878e-03
phi(21)  phi(22)  phi(23)  phi(24)  phi(25)

3.938463e-03 -3.784037e-03 1.294617e-04 6.439774e-02 -8.090071e-02
phi(26)  phi(27)  phi(28)  phi(29)  phi(30)

1.176802e-02 -1.837551e-02 -7.179043e-03 -5.807427e-03 -7.184153e-03
phi(31)  phi(32)  phi(33)  phi(34)  phi(35)

-5.424128e-03 -4.581465e-03 -1.907704e-03 -6.907310e-03 -1.568383e-02
phi(36)  phi(37)  phi(38)  phi(39)  phi(40)

1.298795e-02 -3.053788e-03 -1.417403e-02 3.486773e-03 -6.934276e-03
phi(41)  phi(42)  phi(43)  phi(44)

-4.222620e-03 -6.319159e-05 3.874647e-04 -8.115067e-03

$MU

[1] -1.18984e-17

$VaR

[1] 0.2422092
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Figura 10: Perfis horarios Histdricos e Gerados de Médias e Percentis 10% e 90% de &, 45
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Quadro 4. Sumérios Estatisticos dos ventos horarios histdricos e gerados amostra experimental

summary(gerado)
Min.
0.000 6.136

summary(historico)
Min.

0.270 6.185

1st Qu. Median
7.994

1st Qu. Median
8.116

7.734

7.734

Mean 3rd Qu.

Mean 3rd Qu.

Max.
9.405 16.982

Max.

14.590
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Figura 11. Distribuigdes e Box-Plots de Ventos Horarios. Historico e Gerado
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A figura 12 compara os correlogramas das séries de ventos horarios padronizados

historico e gerado.

Figura 12. Correlogramas de vento horario
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Tabela 1 — Estatisticas de Horas OFF de Ventos Horérios. Amostras Gerada Experimental e Histérica

Média Variancia
Variavel Teste t Teste F
ger hist ger hist

Sig Sig
[)
% anual de 10.04  9.88 0.7 2877  3.893 0.34
horas OFF
Duragdo de
Sequéncias de 3.54 3.82 1.5e-08 11.09 11.15 0.79
horas OFF
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Figura 13. Distribuigcdes e Box-plots. % anual de horas OFF. Amostra Gerada Experimental e Historica
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Figura 14. Box-plots e Distribui¢cbes. Duracdo de sequencias de horas OFF das duas amostras. Amostra
Gerada Experimental e Histérica
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Construcdo da amostra original

O procedimento de construcdo da amostra experimental de coeficientes de
desagregacdo apresentado acima foi repetido 47 outras vezes, totalizando uma amostra
de 1968 (48 x 41) cenarios de ventos horarios, todos eles obtidos por desagregacao de
cenarios de ventos diarios obtidos pela metodologia descrita anteriormente. O Quadro 5
apresenta sumarios estatisticos dos dois conjuntos de ventos horarios (histdricos e
gerados), observando-se valores praticamente coincidentes e, relacdo a amostra
experimental do Quadro 4 para todas as estatisticas, sendo a maior diferenga no maximo.
A meédia dos ventos horarios gerados e historicos foram coincidentes na sexta casa
decimal: 7.734174 m/s. Os desvios-padrdo foram bem proximos: 2.182 (gerado) e 2.171
(histdrico). A figura 15 compara os box-plots e as distribui¢des dos ventos horarios

historicos e da amostra gerada original.
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Quadro 5. Sumérios Estatisticos dos ventos horarios historicos e gerados amostra original

summary(gerado)

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.000 6.133 7.993 7.734 9.407 17.887
summary(historico)

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.270 6.185 8.116 7.734 9.385 14.590

Figura 15. Distribuicdes e Box-Plots de Ventos Horarios. Historico e Gerado Amostra Original
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Adicionando-se o historico de ventos horarios a amostra original obtida no item
anterior, forma-se um conjunto original estendido com 2009 (49 x 41) cenarios anuais de

ventos horarios.

Definicado de Atributo

Para atributo de cenario considerou-se as amplitudes intradiarias de vento horario
para todos os dias de um trimestre padronizadas pelo vento médio do dia e posterior
calculo do terceiro quartil (Q3AIA) destas amplitudes padronizadas de cada ano. Desta
forma se obtém, para cada trimestre, uma amostra com N=2009 de Q3AIA. O quadro 6
apresenta 0s sumarios estatisticos das amostras de Q3AIA de cada trimestre. Nota-se uma
variacdo sazonal das estatisticas de Q3AIA ao longo do ano. As estatisticas diminuem
gradualmente de Jan-Mar até Jul-Set, voltando aos niveis de Jan-Mar ja em Out-Dez. A
figura 16 mostra as distribui¢Bes (histogramas e densidades empiricas) de Q3AIA para

cada trimestre. As distribui¢fes dos trimestres Out-Dez e Jan-Mar s&o muito proximas.
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Quadro 6. Sumarios Estatisticos das amostras de Q3AIA para cada trimestre

summary(Jan-Mar)

Min. 1stQu. Median Mean 3rdQu. Max.

0.5480 0.6869 0.7257 0.7241 0.7600 0.8784
summary(Abr-Jun)

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

0.4478 0.5551 0.5882 0.5921 0.6277 0.7900
summary(Jul-Set)

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

0.3709 0.4987 0.5355 0.5324 0.5684 0.6649
summary(Out-Dez)

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

0.5737 0.6868 0.7196 0.7216 0.7538 0.9050

Figura 16. Histogramas e Densidades Empiricas de Terceiros Quartis de Amplitudes Intradiaria Anuais
na Amostra Original (N=2009 anos)
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Discretizacdo da Distribuicdo de Q3AIA e Selecdo de Cenérios

As figuras 17a e 18a comparam os histogramas de Q3AIA da amostra original
com histogramas das distribuicGes discretas de Q3AIA correspondentes a intervalos de
probabilidades acumuladas com 4 intervalos equiprovaveis e 4 intervalos néo
equiprovaveis, correspondentes as probabilidades acumuladas {0, 2/4, 3/4, 3.5/4, 1},
detalhando mais a cauda da direita. As figuras 17b e 18b apresentam para cada um dos
pontos da distribuicdo discreta de Q3AIA os correspondentes perfis horarios de vento de
dias dos cenarios selecionados. As figuras 19a e 19b consideram 8 intervalos

equiprovaveis e as figuras 20a e 20b consideram 8 intervalos ndo equiprovaveis,
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correspondentes as probabilidades acumuladas {0, 2/8, 4/8 ,6/8, 7/8, 7.25/8, 7.5/8, 7.75/8,
1}. A tabela 2 compara os desvios-padrfes das distribuicdes discretas e continuas de

Q3AIA.
Tabela 2 — Desvio-padréo das distribuicdes de Q3AIA
N Jan-Mar Abr-Jun Jul-Set Out-Dez
2009 equiprovaveis 0.052 0.052 0.052 0.051
equiprovaveis 0.048 0.048 0.048 0.047
(93.2%) (93.2%) (93.2%) (92.4%)
¢ ndo-equiprovaveis 0.046 0.047 0.045 0.045
(88.4%) (91.1%) (87.3%) (89.2%)
equiprovaveis 0.050 0.050 0.050 0.049
(97.3%) (97.5%) (97.4%) (96.6%)
s ndo-equiprovaveis 0.050 0.050 0.050 0.049
(95.7%) (96.6%) (95.2%) (96.0%)

*entre paréntesis razdo entre desvio-padréo da distribuicdo discreta e da distribui¢do continua.

Figura 17a. Histogramas de Terceiros Quartis de Amplitudes Intradiria Anuais na Amostra Original
(n=2009 anos) e Amostra Reduzida (n=4). Parti¢do de probabilidades acumuladas equiprovaveis
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Figura 17h. Perfis de Ventos Horarios Representativos n=4. Parti¢do de probabilidades acumuladas
equiprovaveis
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Figura 18a. Histogramas de Terceiros Quartis de Amplitudes Intradidria Anuais na Amostra Original
(n=2009 anos) e Amostra Reduzida (n=4). Particdo de probabilidades acumuladas {0, 2/4, 3/4, 3.5/4, 1}
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Figura 18b. Perfis Ventos Horarios Representativos n=4. Parti¢do de probabilidades {0, 2/4, 3/4, 3.5/4, 1}
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Figura 19a. Histogramas de Terceiros Quartis de Amplitudes Intradidria Anuais na Amostra Original
(n=2009 anos) e Amostra Reduzida (n=8). Parti¢do de probabilidades acumuladas equiprovaveis
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Figura 19b. Perfis de Ventos Horarios Representativos n = 8. Particdo de probabilidades acumuladas

equiprovaveis
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Figura 20a. Histogramas de Terceiros Quartis de Amplitudes Intradidria Anuais na Amostra Original
(n=2009 anos) e Amostra Reduzida (n=8). Particdo de probabilidades acumuladas nos pontos {0, 2/8, 4/8

,6/8, 718, 7.25/8, 7.5/8, 7.75/8, 1}
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Figura 20b. Perfis de Ventos Horarios Representativos n = 8. Particdo de probabilidades acumuladas nos
pontos {0, 2/8, 4/8 ,6/8, 7/8, 7.25/8, 7.5/8, 7.75/8, 1}
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5. Conclusoes

A necessidade de representacdo da variacdo intradiaria da producdo de fontes
eblicas em estudos de planejamento da evolugdo no longo prazo de parques geradores
exige, sob o ponto de vista computacional, o desenvolvimento de metodologias para
definicdo de um numero limitado de perfis diarios de flutuacdo intradiaria dos ventos.
Estes perfis sdo utilizados nos modelos de planejamento em restri¢des de atendimento da
demanda para garantir uma expansao adequada, com a incorporacao de tecnologias para
mitigar as flutuacdes da oferta edlica. A metodologia apresentada neste artigo emprega
uma modelagem estocastica autorregressiva para a geracao computacional de um nimero
muito grande de séries anuais de ventos horarios, com posterior uso de tecnicas de

discretizacdo para selecdo de um conjunto menor de séries anuais.

O estudo de caso apresentado, feito a partir de um histérico de 41 anos (1979-
2018) de ventos referentes a localidade de Itaguagu, BA, mostra a potencialidade da
metodologia. A modelagem autorregressiva proposta, caracterizada pela abundancia de
parametros para calibracdo, mostrou-se flexivel o suficiente para preservar os principais

aspectos do fenbmeno. Também a técnica de discretizacdo sugerida para reducdo da
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cardinalidade da amostra gerada mostrou-se adequada para fornecer amostras reduzidas
de perfis diérios para serem fornecidas para o0 modelo de planejamento.
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HOURLY WIND SCENARIOS FOR THE BRAZILIAN
ELECTRIC SYSTEM EXPANSION PLANNING

Abstract

The paper presents a methodology for the definition of hourly wind scenarios in regions
where wind farms are being implemented aiming to support planning studies for the
evolution of the Brazilian generation system. The methodology uses autoregressive
stochastic modeling to build a sample with a high number of scenarios (thousands) and
discretization techniques of continuous variables to select a smaller set of scenarios that
will be used in the planning models. The article presents an application based on a 41-
year of hourly wind historical record in a promising area for the installation of wind
turbines in the state of Bahia.

Keywords: Hourly Wind Speed Time Series, Autoregressive Stochastic Modeling,
Discretization of Continuous Variables.
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