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Abstract: The present work proposes to obtain a clustering of wind farms using the Gaussian
Mixture Models (GMM) method, based on the wind profile and geographic location of wind
farms operating in the South and Northeast regions from Brazil. The purpose of the generated
grouping is to provide inputs for the wind generation forecasting models, helping the daily
schedule of the operation of the National Electric System Operator (ONS). The success of this
application allows the creation of generation and wind series more assertively within each cluster,
thus increasing the reliability of the system operation. Thus, the main contribution of this work
is to propose an alternative form of clustering, in relation to what is currently used by the ONS.

Resumo: O presente trabalho propoe a obtencao de uma clusterizacao de usinas edlicas com a
utilizacao do método Gaussian Mizture Models (GMM), baseado no perfil de ventos e localizacao
geografica dos parques edlicos em operagao nas regides Sul e Nordeste do Brasil. O intuito do
agrupamento gerado é fornecer insumos para os modelos de previsao de geracao edlica, auxiliando
a programacao didria da operac¢do do Operado Nacional do Sistema Elétrico (ONS). O sucesso
dessa aplicacao permite a criacao de séries de geracao e vento de forma mais assertiva dentro de
cada cluster, assim aumentar a confiabilidade da operagao do sistema. Dessa forma, a principal
contribuicao deste trabalho é propor uma forma alternativa de clusterizacao, em relagao ao que
atualmente é utilizado pelo ONS.
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1. INTRODUCAO

A crescente penetracdo da geracdo renovavel, com natu-
reza intermitente, tem apresentado novos desafios e com-
plexidades ao ONS (Operador Nacional do Sistema Elé-
trico) na operacao do SIN (Sistema Interligado Nacional).
A grande transformacao da matriz elétrica brasileira é de-
corrente da crescente expansao da capacidade instalada de
usinas edlicas, superando o indice de outras fontes especifi-
camente nas regices Nordeste e Sul do Brasil. Tal situacao
impulsionou o ONS com necessidades de aperfeicoamento
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dos modelos de planejamento e operagao para fazer face a
geracao de alta variabilidade.

Os maiores desafios da operagao da fonte edlica estao rela-
cionados a alta variabilidade da geragao, aliada a comple-
xidade de prever a condicao futura, devido & dependéncia
de variaveis climatologicas. Essas caracteristicas implicam
o acionamento de outras fontes de geragao capazes de
absorver essa intermiténcia. O que se acentua conforme
o carregamento do ponto de conexao, ou seja, quanto
maior € a capacidade de geracao edlica conectada ao ponto.
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Isto faz com que a acuracia da previsao dessa fonte seja
imprescindivel para a operagao, especialmente em tempo
real, devidos aos efeitos das rampas de geracdo (Eltohamy
et al., 2019).

Atualmente existe um ntumero elevado de parques conec-
tados ao SIN e, portanto, nao é pratico modelar estas
centenas de usinas edlicas em uma unica simulagao para
previsao. Em vista disso, geralmente os parques edlicos
sao divididos em grupos, podendo abranger &areas rela-
tivamente vastas. No entanto, é preciso cuidado ao se
fazer esses agrupamentos, pois um grupo de usinas deve
ser formado por usinas com caracteristicas similares de
velocidade de vento (Lima, 2017).

No modelo de previsao de geragao edlica atualmente em
uso, o ONS realiza esta previsao por agrupamentos defini-
dos por critérios elétricos (ONS, 2018). De forma geral, es-
ses agrupamentos sao construidos considerando a conexao
das usinas aos pontos de entrada na Rede Bésica, os quais
0o ONS possui observabilidade. A Rede Basica é formada
pelo conjunto de instalagoes do SIN, linhas de transmissao,
subestagoes e outros equipamentos com tensao igual ou
superior a 230 kV, porém alguns pontos de conexao mo-
nitorados pelo ONS podem estar em 69 kV. Este critério
de agrupamento nao possui nenhum embasamento técnico
que o justifique, podendo, em alguns casos, agrupar usinas
muito distantes entre si fisicamente, ou seja, com perfis
de vento possivelmente muito distintos e estao em um
mesmo cluster. Similarmente, hé usinas muito proximas
com comportamento de vento semelhante, mas que estao
em grupos diferentes.

Em vista disso, a maior acurdcia na representacao espacial
das usinas edlicas pode contribuir com a previsao de
geragao dessa fonte, o que possibilita um melhor uso dos
recursos, de forma a reduzir a necessidade de reserva de
poténcia operativa ou de geragao termoelétrica adicional
aquela definida por mérito econémico pelos modelos de
otimizagao oficialmente em uso.

Muitos trabalhos da literatura apresentam métodos para
clusterizagao aplicados a fonte edlica, todavia na grande
maioria o interesse é encontrar agrupamentos 6timos de
aerogeradores. O interesse de agrupamentos de parques
edlicos estd associado mais aos operadores de rede, por
sua necessidade de operacao macro dos sistemas elétricos
de poténcia. Neste sentido, pode ser destacado o trabalho
de Teng et al. (2019), sendo um algoritmo de clusterizacao
Support Vector Machine (SVM) para agrupar turbinas eé-
licas em um parque. Além disso, os pesquisadores propoem
uma melhoria no modelo com a aplicagao de um método de
detecc@o de pontos de fronteira. O trabalho utiliza dados
histéricos de velocidade e direcao do vento. J4 em Sun e
Liu (2017) é abordado o agrupamento de parques edlicos
para o planejamento do sistema, através da combinagao de
um Bird Swarm Algorithm com K-means. Neste trabalho
os pesquisadores relatam que os parques edlicos podem
ser divididos por equivaléncia dinamica, mas citam outros
trabalhos que aplicaram outros métodos, como exemplo:
o fuzzy C-means proposto por Wu et al. (2016), que é
um aprimoramento do K-means; Yang e Liu (2015), que
utiliza o método Gray Wolf Optimizer para otimizar a
clusterizacao.
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Conforme mencionado anteriormente, uma das maiores di-
ficuldades da operacao, em relacao as edlicas, é a obtencao
de uma boa precisao na sua previsao. Em tempo real,
essa previsao é essencial para que, na sala de controle, os
operadores conhecam o comportamento da geracao edlica
para um futuro préximo, observando a injecao de poténcia
em alguns pontos de conexao especificos da rede observada
pelo ONS. Assim, podem realizar comandos para evitar
possiveis problemas elétricos. O comportamento da clus-
terizagao por pontos de conexao é apresentado na Figura 1,
onde podem ser observadas usinas muito préximas geogra-
ficamente agregadas em clusters diferentes e usinas mais
distantes num mesmo cluster.
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Figura 1. Clusterizacao por pontos de conexao.

Adicionalmente, as previsoes dessa fonte de geragao com-
poem o processo da programacao didria da operagao, que
atualmente adota o modelo DESSEM (Modelo de Des-
pacho Hidrotérmico de Curto Prazo), desenvolvido pelo
CEPEL (Centro de Pesquisas de Energia Elétrica). Neste
modelo, tal previsao é representada por agregacoes espaci-
ais do montante de geracao acumulado nas barras da rede
elétrica, ou seja, clusters de usinas conforme a conexao a
rede bésica.

Em complemento, sao esperados com os estudos realizados
neste trabalho ganhos de qualidade nos resultados do pla-
nejamento da operacao energética de médio e longo prazo,
considerando o aperfeigpamento na representacao dessas
fontes nos modelos DECOMP (Modelo de Determinagao
da Coordenacio da Operacao a Curto Prazo) e NEWAVE
(Modelo de Planejamento da Operacao de Sistemas Hi-
drotérmicos Interligados de Longo e Médio Prazo). Isto
pode ser alcangado com o uso de agregagoes espaciais de
acordo com o comportamento dos ventos no pais. Desta
forma, propor uma substituicao a atual abordagem, que
considera uma previsdo baseada em fatores de capaci-
dade apurados dos 1ltimos cinco anos que precedem o
PMO (Programa Mensal da Operagdo), computados por
agregagoes espaciais em nivel de subsistema. Conforme A
Resolugao Normativa n® 843/2019 ANEEL (2019).

Neste sentido, este trabalho busca trazer um novo método
de clusterizagao, adaptado ao caso brasileiro, complemen-
tando o estado da arte em relagao a este tema e contri-
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buindo significativamente para o planejamento e operagao
do ONS no aspecto de geragao edlica. Serd aplicado o
Modelo de Mistura de Gaussianas ou, em inglés, Gaussian
Mizture Models (GMM) inicializado pelo K-means (K-
médias). Todos os métodos e modelos foram implementa-
dos utilizando a linguagem Python, aplicando dados reais
do ONS, das regioes Nordeste e Sul do Brasil.

2. REFERENCIAL TEORICO

Nesta secao sao apresentados os métodos utilizados, neste
artigo, para realizar a clusterizacao das usinas edlicas.

2.1 Método k-means

O K-means é um método de agrupamento que pode
ser utilizado para a classificagdo em aplicacbes nao-
supersionadas. O k neste método representa o niimero de
clusters, ou grupos, em que deseja agregar o dado e é um
hiperparametro do processo. O algoritmo compreende 4
passos principais, (Svensén e Bishop, 2007): (i) Determinar
as posigoes iniciais dos centroides dos k clusters; (i) Alocar
cada elemento ao cluster com centroide mais préximo; (iii)
Recalcular os centros dos clusters a partir da média dos
elementos alocados; (iv) Repetir os passos de 2 a 4 até a
convergéncia segundo algum critério.

Dentre os critérios de convergéncia, os mais comuns sao
executar o algoritmo até que se atinja um ntimero maximo
de iteracGes ou os centroides deixem de se alterar significa-
tivamente. Esta significancia é determinada previamente,
representando um erro suficientemente pequeno que seja
aceitével (Svensén e Bishop, 2007).

2.2 Método GMM

O Modelo de Misturas Gaussiana é outro método de
aprendizagem nao supervisionado, isto é, opera em dados
nao rotulados e sem conhecimento prévio das categorias
presentes. Esse tipo de aprendizado é adequado a situa-
¢oes nas quais, coletar e rotular um grande conjunto de
exemplos, pode se caracterizar como uma tarefa ardua ou
mesmo inviavel. Todavia, é necessario entender como aque-
les exemplos se relacionam de modo a extrair informacgoes
lteis a seu respeito.

Ao contrério do K-means, a clusterizacdo por GMM nao
visa encontrar apenas os centroides dos agrupamentos, mas
sim representd-los segundo um arcabougo probabilistico
mais complexo. Ao entender o dado como uma amostra
advinda de um conjunto de distribui¢oes normais multiva-
riadas, este método é capaz de estimar agrupamentos com
formatos distintos, nao somente bolas.

Uma mistura gaussiana é definida por meio de uma fungao
de densidade de probabilidade (Svensén e Bishop, 2007)

K
p(x) =Y mN (|, ). (1)

k=1

A partir de uma amostra aleatéria x, é assumido que
elas sao geradas por uma fungao densidade na qual: 7
sao os coeficientes de mistura (necessariamente positivos
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e somando 1); K representa o nimero de componentes
da mistura; N a distribuicao de probabilidade gaussiana
multivariada com média p; e matriz de variancias e
covariancias Yy (Svensén e Bishop, 2007).

A estimacdo dos hiperparametros pode ser realizada por
intermédio do algoritmo Ezpectation Mazimization (EM),
que visa a maximizacao de verossimilhanca. Em suma, o
EM ¢ utilizado para encontrar estimadores consistentes e
eficientes de parametros de modelos estatisticos nos casos
em que as equagoes nao podem ser resolvidas analitica-
mente.

O algoritmo EM necessita de uma inicializacdo dos pa-
rametros de cada normal, isto é, médias pi e matrizes
de covariancia ¥, bem como dos pesos de mistura. Uma
possivel inicializagao dos parametros das normais consiste
em uma execugao preliminar do K-means e, subsequente,
estimacao de ui e X para cada conjunto, enquanto os
pesos de mistura podem ser simplesmente assumidos iguais
entre si.

A partir desta inicializacao as iteragoes do EM sao exe-
cutadas até que se atinja um critério de convergéncia
estabelecido, similar ao demonstrado por Silva e Dourado
(2018).

2.8 Andalise de Componentes Principais

E raro que aplicacoes de clusterizagao e reconhecimento
de padroes operem diretamente sobre uma base de dados
bruta, devido a possivel alta dimensao e elevada redundan-
cia entre varidveis, caracteristicas prejudiciais ao resultado
dos algoritmos. Desta forma, sao aplicados métodos para
extracdo de caracteristicas (do inglés, feature extraction)
visando compactar o dado num conjunto de menor dimen-
sao onde cada varidvel contém uma informacao tnica.

O método mais tradicional para este fim é a Andlise de
Componentes Principais (Principal Component Analysis
— PCA em inglés) ou transformagdo de Karhunen-Loeve
(Theodoridis, 2009). Em sua natureza, o PCA néo é um
método de compactacao do dado, mas sim uma transfor-
magao ortogonal do mesmo para um sistema de coorde-
nadas onde a projecao sobre eixos subsequentes apresenta
cada vez menor varidncia, (Zhao et al., 2019). Assim, ao
projetar o dado sobre as primeiras coordenadas obtém-
se uma representacao de menor dimensionalidade na qual
cada varidvel retém uma informagao unica atrelada a si.

A compactacao através do PCA é expressa por:

X =FxAN\ +e¢, (2)

X é amatriz de dados n X p centralizada, sendo n o niimero
de observagoes e p o numero de varidveis originais; F' é
uma matriz n X k de componentes principais, contendo o
dado projetado sobre as k primeiras dimensoes da trans-
formagao ortonormal; A é uma matriz k£ x p denominada
matriz de carregamentos e € representa um erro aleatorio
de reconstrucao do dado.

A estimagao da matriz A, e subsequentemente F', pode
ser executada por diversos métodos. O mais comum é
baseado na decomposicao espectral da matriz de variancias
e covariancias amostral S, tal como:
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1
S=-X'X=PDP, (3)
n
sendo P uma matriz p X p contendo os autovetores de S em
cada coluna e D uma matriz diagonal com os autovalores
correspondentes. A matriz A corresponde as k primeiras
colunas de P.

Por fim, é necessario estipular algum critério para elimi-
nacao de componentes. Um produto interessante da esti-
magcao do PCA da decomposicao espectral é o cdlculo dos
autovalores da matriz S, correspondentes a variabilidade
em cada eixo da transformacado ortogonal e cuja soma
representa a variacdo total do dado. Com isso é possivel
mensurar diretamente o quanto da variagao total se perde
com cada componente removida, buscando um compro-
misso entre compactagao do dado e perda de informacao.

3. DESENVOLVIMENTO METODOLOGICO

O ONS tem o papel de coordenar a geracao de energia
em todo pais e, em vista disso, o objetivo da aplicagao
demonstrada nesta secao é obter uma clusterizacao dos
parques edlicos, de forma que propicie uma previsao de
geracao de energia edlica mais assertiva. Para tal, serao
realizados agrupamentos considerando perfis de velocidade
do vento em cada usina.

A seguir serd exposta a metodologia desenvolvida para
obtencao de agrupamentos alternativos aqueles utilizados
atualmente pelo Operador, considerando semelhangas de
comportamento da velocidade do vento. Para facilitar a
compreensao do algoritmo proposto, a Figura 2 representa
o processo iterativo de clusterizacao desenvolvido para
solucionar o problema do caso brasileiro.

s

\klocidade
de vento
Posicéo PCA- Todas as
geografica usinas
Selegdo modelo
Clusterizacdo GMM
— Todas as usinas
Atende correlagdo
N3 de vento? i
PCA- Grupos de do S'L,o
usinas ~~._ Atende correlagdo . _
“nias componentes?
Clusterizagio GMM Ty
— Grupos de usinas I

Figura 2. Fluxograma do Algoritmo Proposto.

O algoritmo deve ser inicializado com a entrada dos
dados de velocidade de vento no formato descrito na
Secao 4.1, isto é, um dado de séries temporais no qual
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cada coluna representa uma usina e cada linha uma
observacao de velocidade do vento no tempo. Estes dados
sdo processados preliminarmente através da Anaélise de
Componentes Principais (PCA).

Tradicionalmente, estudos de clusterizacao buscam encon-
trar conjuntos de observacoes similares entre si. No es-
tudo que serd apresentado na segao 4, isto corresponde a
encontrar grupos de registros histéricos (linhas do dado)
similares, enquanto nosso verdadeiro objetivo é identificar
similaridade entre as colunas. Analisar o dado transposto
seria pouco tratavel, uma vez que este teria 33600 colunas
e apenas 407 linhas, ver secao 4.1.

Propée-se assim um uso menos ortodoxo do PCA: a clas-
sificacao serd realizada sobre a matriz de carregamentos
A e nao sobre as componentes principais extraidas. Re-
cordando a exposicao na Secao 2.3, as observacoes de
uma dada usina sao reconstruidas a partir de combinagoes
lineares da linha correspondente em A. Assim, é possivel
interpretar as linhas como vetores k-dimensionais compac-
tando o perfil de vento das usinas. Ainda, pela natureza
da decomposicao espectral, estes perfis carregam também
informacao multivariada da relagao entre usinas.

Apés a aplicagdo do PCA nas varidveis de velocidade de
vento sdo adicionadas, artificialmente, mais duas com-
ponentes, representando as coordenadas geograficas das
usinas edlicas. Desta forma, o modelo nao sé realizard a
clusterizacao pelo comportamento do vento, mas também
levando em conta a distancia fisica entre as usinas.

Dado que os valores de coordenadas sao, em magnitude,
muito diferentes daqueles dos carregamentos na matriz A,
é necessario escalona-las para que seus limites se encaixem
naqueles das componentes principais a partir da seguinte
transformacao:

max[A] — min[A]

CoE = min[A] + - (Co — min[Col),

(4)

CoFE representa os valores das coordenadas escalonadas;
A é a matriz de carregamentos selecionada; Co sdo as
coordenadas originais. As funcées max e min destacam
fungoes que capturam os valores maximos e minimos dos
vetores.

mazx[Co] — min[Co)

O processo pode ser descrito em duas etapas:

12 etapa  Esta etapa é responsdvel por preparacao dos
dados de vento, com a aplicacdo do PCA, inser¢ao das
componentes geograficas e agregacao inicial das usinas.
Esta primeira camada de agrupamento consiste na apli-
cagdo do GMM aos dados de perfil de vento e posicao
geografica. O numero de clusters é selecionado através de
um processo de varredura no qual sao testados valores em
uma faixa, computando-se o BIC (Bayesian Information
Criterion) em cada caso e selecionando ao final o ntimero
de clusters correspondente ao menor valor do critério.

O Bayesian Information Criterion (BIC) é um indice uti-
lizado pela estatistica bayesiana para selegao de modelos e
também ¢é conhecido como critério de informagao Schwarz,
sendo intimamente relacionado ao critério de informacao
de Akaike (AIC) (Burnham e Anderson, 2004).
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22 etapa  J4 nesta etapa, os clusters que nao atende-
rem determinados critérios de qualidade sao fragmenta-
dos novamente. Trés critérios sao utilizados e devem ser
atendidos em conjunto para que o cluster seja considerado
apto. Os dois primeiros sao referentes a comportamentos
esperados da matriz de correlacao entre histéricos de vento
das usinas alocadas a um mesmo cluster: todos os valores
na matriz devem ser superiores a 0,6 e ao menos 20% deles
superiores a 0,7. Os célculos dos dois primeiros critérios sao
exXpressos por:

quantil [C’,LNUk xNU VQ] > Ve,

e (5)

min [C,[CNU’“ XNUk]} > Vem,

C}, representa a matriz de correlagdo do cluster k; NUj é
o ntiimero de usinas do cluster k; Vi é o valor do quantil de
correlacao aceitavel, hiperparametro de entrada com valor
igual a 0,2; V, é o valor de limiar de correlacao aceitavel,
hiperparametro de entrada com valor igual a 0,7; V., é o
valor de de correlagao minima aceitavel, hiperparametro
de entrada com valor igual a 0,6.

O terceiro critério é baseado no célculo da média interna
das componentes do PCA adicionadas as coordenadas, ou
seja, os dados de entrada do GMM, de cada cluster gerado
na primeira etapa. De posse da média interna dos clusters,
é entao realizado o calculo da correlagao das componentes
de cada usina do cluster com a média. O cluster que
nao atende uma correlacao minima é considerado inapto e
deverd ser fragmentado por mais uma vez,conforme:

min [C,LN U’“X”} > Ve, (6)

onde C} representa o vetor de correlacao do cluster k;
NUy; é o nimero de usinas do cluster k; V. é o valor de
correlagao aceitavel, com o mesmo valor do critério 1.

Para os clusters considerados inaptos o modelo GMM
devera ser aplicado novamente. Primeiramente, dividindo
o cluster em dois subclusters. Caso algum dos subclusters
nao atenda o critério de parada, o nimero subclusters é no-
vamente aumentado. Esse processo iterativo é continuado
até que todos os subclusters sao considerados aptos.

4. ESTUDO DE CASO E RESULTADOS

Os resultados apresentados para o estudo de caso, serao
pautados no conjunto de usinas edlicas presentes no terri-
torio brasileiro, especificamente nas regices Sul e Nordeste,
que apresentam a quase totalidade da capacidade instalada
edlica do Brasil.

4.1 Base de dados

Os dados observados/medidos da velocidade do vento
utilizados neste trabalho sao oriundos de uma base de
dados real utilizada pelo ONS. Esses dados foram obtidos
do Sistema de Supervisao e Controle do ONS e do Sistema
de Acompanhamento das Medigées Anemométricas da
Empresa de Pesquisa Energética (EPE). Em geral, esses
dados possuem um numero elevados de falhas, que nesta
situagao, sao aplicados vérios processos de tratamento.
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Maiores detalhes poderao ser obtidos em ONS (2018). O
conjunto de dados corresponde as séries de vento semi
horarias das 487 usinas edlicas brasileiras, das quais 407
se encontram no Nordeste e 80 no Sul do Brasil. Esta
base de dados foi coletada no periodo entre 01/01/2019
e 11/12/2020 pelo ONS, contendo assim um total de
aproximadamente 33600 observagoes por usina.

A Figura 3 apresenta um grafico da correlagao das séries de
vento entre cada par de usinas do Nordeste, seccionado por
estados. Para facilitar a visualizagao, apenas correlacoes
superiores a 0,7 sao representadas em uma escala de cores
indicando médulo de correlacao. E notével que mesmo
dentro de um estado em particular a correlagao entre
usinas pode ser baixa.

E possivel, ainda, observar a existéncia de correlagao entre
usinas de estados diferentes, por exemplo, usinas do estado
da Bahia possuem correlacdo com usinas do Piaui em
determinada intensidade, no entanto, nao possuem corre-
lacao com os estados do Ceard, Maranhao e Pernambuco.

BA CE MAPE  PI RN
VARV - T NN

BA

Correlacao
1

PEMA CE
I

Pl

Figura 3. Correlagao entre usinas edlicas do Nordeste do
Brasil.

Na Figura 4 encontra-se o grafico da dispersao geografica
das usinas edlicas no Nordeste do Brasil. Por este grafico
nota-se que a maior parte das usinas edlicas se encontram
no interior do estado da Bahia e no estado do Rio Grande
do Norte.

4.2 Aplicando Andlise de Componentes Principais

A primeira etapa do modelo consiste na decomposicao
em componentes principais dos perfis de vento. As regides
Sul e Nordeste sao tratadas separadamente, em fungao da
baixa correlagao entre elas frente as correlagoes internas
de cada uma. A Figura 5 ilustra o comportamento da va-
riancia acumulada para os dados das 407 usinas edlicas do
subsistema Nordeste, aplicando o método de componentes
principais para reducao do niimero de componentes.

O numero de componentes foi escolhido de forma que ex-
plique ao menos 70% da variancia total. Para o Nordeste 5
componentes sao suficientes para explicar 70% da variancia
dos dados. Assim passamos a ter uma matriz de dados de
407 x 5. Realizando o escalonamento das coordenadas e
adicionando-as a matriz de componentes original, temos
uma matriz de 407 x 7 para o classificador.
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Figura 4. Dispersao edlicas do nordeste do Brasil.
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Figura 5. Variancia acumulada por componentes do Nor-
deste.

4.8 Classificacdo da 12 Etapa

Aplicando o processo de selecao do numero de clusters,
conforme descrito na secao da 12 etapa, o niimero de 14
clusters retornou o melhor BIC. A Figura 6 apresenta os
resultados da classificacao de 12 nivel com a definicao dos
14 clusters.

O processo de clusterizacao da primeira etapa, ilustrado
na Figura 6, captura os comportamentos fisicos de vento
similares, em niveis mais gerais, das regioes do subsistema
Nordeste. Esta etapa gera clusters que carregam informa-
¢oes importantes e podem ser utilizados em modelos de
previsao ou geragao de cenarios com foco nos modelos de
planejamento, isto é, modelo de curto prazo, o DECOMP
e médio-longo prazo, o NEWAVE, agregando evolugoes a
outros estudos em andamento no setor eletro-energético.

A Figura 7 apresenta a correlagao dos dados de velocidade
de vento, classificados e ordenados por cluster. Como pode
ser observado, alguns clusters apresentam uma esparsidade
consideravel, indicando uma necessidade de reclusteriza-
Gao.
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Figura 6. Clusterizagao edlicas do Nordeste - Etapa 1.
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Figura 7. Correlagao edlicas do Nordeste - Etapa 1.

A Figura 8 apresenta o comportamento, em duas dimen-
soes, das componentes do cluster 11 apds a primeira etapa
de clusterizagao. Devido a caracteristica dos dados das
usinas desse cluster, as 5 componentes utilizadas apresen-
taram similaridade, sendo alocadas usinas pertencentes aos
estados do Rio Grande do Norte e de Pernambuco, com
distancia considerdvel em um mesmo cluster(ver ultimas
duas componentes e Figura 6). Todavia, a adicdo das
componentes de localizagao fard com que a correlagao
das componentes das usinas com a média interna seja
menor que o critério exige e, portanto, esse cluster sera
particionado novamente.

4.4 Classificacio da 2* Etapa

De fato, nem todos os 14 clusters atendem aos critérios
apresentados na se¢ao metodoldgica. A préxima etapa con-
siste numa reclusterizacao na qual serd aplicada novamente
a redugao em componentes principais para cada cluster.
Entao é refeita a clusterizacao até que todos os clusters
atendam os critérios das Equagoes 5 e 6.

A Figura 9 apresenta os resultados graficos da classificagao
apds o atendimento de todos os critérios para cada cluster.
Sendo a notacdo, N.n, com N clusterizagdo da primeira
etapa e n clusterizacao da segunda etapa.
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Figura 9. Clusterizacao edlicas do Nordeste - Etapa 2.

O processo de clusterizagao da segunda etapa, ilustrado na
Figura 9, apresenta refinamentos dos clusters da primeira
etapa, trazendo informagoes mais localizadas das regides
em relagao ao comportamentos dos ventos. Esta etapa gera
informagoes que serao a base do processo de previsao da
geracao edlica utilizada na programacao didria e no modelo
DESSEM pelo ONS, podendo substituir a clusterizacao
por pontos de conexao atualmente utilizada pelo modelo
oficial de previsao edlica do ONS, conforme ONS (2018).

Para uma avaliagao dos beneficios da metodologia, é feita
uma andlise aprofundada a respeito da clusterizagdao por
pontos de conexao, comparada aos resultados encontrados
neste trabalho. Foi realizado uma ampliacao de dois agru-
pamentos por ponto de conexao do estado da Bahia que
se encontram muito préximos: os conjuntos 27 e 28, que
representam os pontos de conexao a rede basica MORRO
CHAPEU2 - 230 kV e MORRO CHAPEU2 - 69 kV,
respectivamente. Estes clusters estao representados pelas
cores azul e amarelo e sdo apresentados na Figura 10. Ana-
lisando a Figura 10, nota-se que as usinas representadas
pelos pontos amarelos estao préximas de algumas usinas
em azul ao passo que outras usinas em azul ao norte estao
mais distantes deste grupo. Esta situacao é um exemplo
daquilo que impulsionou esse trabalho, motivando a busca
por uma agregacao diferente da utilizada atualmente.

Extraindo da Figura 10 trés usinas edlicas, sendo duas
usinas do cluster em azul denominadas usinas A e C, uma
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Figura 10. Pontos de conexao 27 e 28 - interior da Bahia.

mais ao leste e outra mais a oeste, e a usina central do
cluster amarelo denominada B. Percebe-se que a usina
pertencente ao cluster caracterizado pela cor amarela esta
entre duas usinas caracterizadas pela cor azul.

Pela Tabela 4.4, que apresenta a correlagao das trés usinas,
é possivel concluir que, a correlagdo das usinas A com a B
e B com a C, de clusters diferentes, sdo maiores do que a
correlagao entre as usinas A e C' de mesmo cluster.

Tabela 1. Correlagao das trés usinas escolhidas

Usinas ‘ Correlagao

A-B | 0.687711
A-C | 0.592313
B-C | 0.721921

Tomando agora os resultados do modelo proposto de
clusterizacao, o comportamento de usinas do cluster 28
imersas dentro do cluster 27 nao ocorre. Na verdade,
devido a similaridade de vento e distancia entre as usinas, o
modelo classificador encontrou 4 conjuntos para esse grupo
de usinas conectadas aos pontos de conexao MORRO
CHAPEU2 - 230 kV e MORRO CHAPEU2 - 69 kV. O
resultado ampliado da Figura 6 para esse caso pode ser
visualizado na Figura 11.

Diante do exposto, nota-se a maior aderéncia na represen-
tagdo em conjuntos dessas usinas. A agregacao de forma
a considerar o perfil de vento torna o processo de criagao
das curvas Vento x Poténcia por cluster mais eficiente,
conforme necessidade do modelo de previsao adotado pelo
ONS, descrito em detalhes em ONS (2018). Dessa forma,
a metodologia desse artigo pode contribuir no processo de
previsao de geragao edlica atualmente utilizado pelo ONS.

4.5 Classificagao das usinas do subsistema Sul

Os comportamentos apresentados neste trabalho para o
subsistema Nordeste replicam-se ao subsistema Sul, entre-
tanto com menos intensidade, uma vez que, o nimero de
usinas edlicas nesse subsistema é bem mais baixo. Atual-
mente, para o subsistema Sul, o ONS observa 12 pontos de
conexao que possuem usinas edlicas conectadas. A Figura
12 apresenta os resultados da classificagao encontrada para
o subsistema Sul.
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Figura 11. Clusters de ordem 3 - interior da Bahia.
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Figura 12. Clusterizacao edlicas do Sul - Etapa 2.

O numero de oito clusters foi selecionado pelo critério
de informacao BIC. Sendo que, esse ntimero foi suficiente
para que todos os clusters da primeira etapa atendessem
os critérios estabelecidos nas Equagoes 5 e 6, conforme
lustrado na Figura 12,. Isso ocorre, pois, o subsistema Sul
apresenta um nimero de usinas menor que o Nordeste.

5. CONCLUSAO

Neste trabalho o método de clusterizaggo GMM foi apli-
cado com objetivo de agrupar usinas edlicas presentes
no territério brasileiro, de forma a auxiliar a decisao do
planejamento didrio de operagoes do ONS.

A aplicacdo do GMM, conforme a metodologia desenvol-
vida, permite obter uma nova forma de agrupamento das
usinas edlicas, baseado no perfil de vento e localizacao das
mesmas. Portanto, a principal contribuicao deste estudo é
a obtencao de uma melhor previsao de geragao edlica, au-
xiliando o planejamento do Operador Nacional do Sistema
Elétrico brasileiro.
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Adicionalmente & contribuicao direta aos modelos de pre-
visao da geragao edlica, esta metodologia surte efeito direto
na cadeia de planejamento hidrotérmico, uma vez que esta
previsao de geragao é insumo para o modelo de curto prazo
DESSEM. Nao obstante, é possivel vislumbrar aplicacoes
deste mesmo método, em menor nivel de detalhe exigido
dos clusters finais, para previsao e/ou geragao de cenérios
em médio ou longo prazo, alimentando os demais modelos

da cadeia (DECOMP e NEWAVE).
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