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Resumo

Martinez, Gabriel Calvo ; Souza, Reinaldo Castro ; Louro, Paula Med-
ina Macaira. Geragdo de cendarios sintéticos com granularidade
horaria para producao energética de usinas de biomassa. Rio de
Janeiro, 2021. 60p. Dissertacao de Mestrado — Departamento de Engen-
haria Industrial, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

As fontes renovaveis de energia tem adquirido grande relevancia no
contexto mundial devido as diretrizes tomadas pelas politicas globais. Embora
sejam termoelétricas, as usinas a biomassa sao consideradas fontes de energia
renovaveis por manter os niveis de gas carbonico na atmosfera. Além disso, as
usinas termoelétricas tém mais autonomia na geracao do que as demais fontes
renovaveis como hidrelétricas, edlicas e solares que dependem de incertezas
como vazoes de agua, velocidade do vento e irradiacao solar, respectivamente.
Este conjunto de caracteristicas torna a biomassa uma fonte de energia
indispensavel para futuros planejamentos de operacao do sistema. No entanto,
esta fonte apresenta periodos intermitentes por estar usualmente atrelada a
cultura de cana-de-agticar. Poucos sao os estudos de previsao e simulacao desta
fonte de energia. Dessa forma, a dissertacao visa a implementacao do modelo

de cadeias de Markov com simula¢des de Monte Carlo.

Palavras-chave

Granularidade Horaria;  Simulacao;  Séries Temporais.
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Abstract

Martinez, Gabriel Calvo ; Souza, Reinaldo Castro (Advisor); Louro,
Paula Medina Magaira (Co-Advisor). Synthetic scenarios generation
with hourly granularity for energy production from biomass
power plants. Rio de Janeiro, 2021. 60p. Dissertacao de Mestrado —
Departamento de Engenharia Industrial, Pontificia Universidade Catdlica
do Rio de Janeiro.

Renewable energy sources have acquired great relevance in the world
context due to the guidelines taken by global policies. Although they are
thermoelectric, biomass power plants are considered renewable energy sources
because they maintain the levels of carbon dioxide in the atmosphere. In
addition, thermoelectric plants have more autonomy in generation than other
renewable sources such as hydro, wind and solar, which depend on uncertainties
such as water flow, wind speed and solar irradiation, respectively. This set
of characteristics makes biomass an indispensable energy source for future
system operation planning. However, this source has intermittent periods as it
is usually linked to the sugarcane crop. There are few prediction and simulation
studies of this energy source. Thus, the dissertation aims to implement the

Markov chain model with Monte Carlo simulations.

Keywords

Hourly Granularity; Simulation; Time Series.
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1
Introducao

As fontes renovaveis de energia tém gerado grande repercussao no con-
texto global por serem base do conceito de desenvolvimento sustentavel. Dentre
essas fontes, estao inclusas nesta categoria a energia hidrelétrica, edlica e bi-
omassa. Segundo [4], a biomassa é renovada através do ciclo do carbono, em
que o carbono liberado pela queima do bagago produzido é reabsorvido pela
cultura da prépria cana-de-actcar e regioes florestais, nao aumentando as con-
centracoes de carbono na atmosfera como o caso dos combustiveis fosseis.

A biomassa se apresenta como uma alternativa ao uso de combustiveis
fosseis pelas caracteristicas autonomas de operagao de ambas usinas. A partir
desta perspectiva, trabalhos como [5] e [6] buscaram estabelecer fatores econd-
micos afetados pelas flutuacoes de mercado que, por sua vez, impactam no
preco e produgao de biomassa destinada a geragao de energia. [7] aponta que
a substituicao de combustiveis fésseis por biomassa se mostrou viavel econo-
micamente.

Ressalta-se que, pelo fato da biomassa ser frequentemente oriunda de
atividades agricolas, o produtor de pode optar produzir a matriz energética
para atender o mercado de alimentos. Nesse contexto, [8] realizou uma andlise
de sensibilidade as variagbes de mercado no Kansas para que os produtores
locais que originalmente produzem alimentos, passassem a produzir, como
alternativa, os biocombustiveis.

Analisando o contexto de matriz energética pelo mundo, nao se encontra
um cenario favoravel para as energias renovaveis. Na Europa, o perfil da matriz
energética da Unido Europeia em 2016, ano de referéncia representada pela
Figura 1.1 segundo a Comissao Europeia [1], aponta uma grande énfase em
fontes nao-renovaveis de energia, que representavam naquele ano 83% da matriz
energética europeia. Embora a biomassa continue sendo a principal fonte de
energia renovavel, apenas 1,34% de toda a matriz energética a biomassa é
destinada a energia elétrica propriamente dita.

Recentemente, a EUROSTAT [9] informou em seu mais recente balanco,
que em 2018 houve um aumento na participagao de renovaveis, que chegaram
a representar 18,7% da composicao da matriz energética europeia, com ex-
pectativa de 20% para o ano de 2020, dado ainda a ser levantado, e 32% até
2030. A Agenda 2030 [10] estabeleceu metas especificas neste ambito, em que
se propoe estabelecer tarifas de energia mais acessiveis e a utilizacao de fontes

renovaveis de energia. Dentre essas metas, estd o aumento da participagao da


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912673/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1912673/CA

Capitulo 1. Introducio 13

10%

Tipo

Biomassa

N3o Renovavel
. Outras Renovaveis

83%

Figura 1.1: Matriz energética europeia, ano 2016. Adaptado da fonte:[1]

matriz energética renovavel para 27%. No entanto, as energias renovaveis re-
presentaram 38% da matriz elétrica do ano de 2020 sendo apenas 2.2% oriunda
da biomassa.

Nos Estados Unidos foi estabelecido em 2007 o plano de a¢ao 25X’25 [11]
que visa diversificar a matriz energética de modo que 25% de toda energia
consumida nos EUA seja oriunda de fazendas, florestas e sitios enquanto
produzem comida de forma abundante até 2025. Tal proposta se mostra um
desafio uma vez que o produtor da agricultura deve decidir entre produzir
alimentos e gerar energia elétrica a partir da biomassa oriunda dos tipos
de plantagao. Ainda em 2007, o Comité de Clima do Senado dos EUA [12]
anunciou um plano de emissao zero de gas carbonico na geracao de energia até
2050. No entanto, devido as dificuldades do setor de biomassa, contam a curto
prazo apenas com fontes renovaveis como energia solar e edlica.

Em 2016, segundo a EIA [2], vide a Figura 1.2, apenas 2% de toda energia
elétrica gerada era proveniente de biomassa. Dentre essa quantidade, a madeira
33% se encontra como a principal fonte, seguida pelo licor negro, 27%, gas de
aterros sanitarios, 16%, residuos sélidos biogenéticos e nao-biogenéticos, 20%,
e finalmente, as outras fontes com os demais 5%.

Em vista das dificuldades de adesao a geragao de energia elétrica a bio-
massa, politicas globais visaram incentivar o uso de renovaveis. Eventualmente,
as politicas de passaram a ser objeto de estudos de diversos trabalhos que bus-
caram avaliar sua eficiéncia e seus impactos no mercado de energia. Dentre
alguns trabalhos, [13] avaliou os impactos das politicas do mercado do car-

bono estabelecidos na uniao europeia na contribuicao de energias renovaveis.
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Figura 1.2: Matriz elétrica dos Estados Unidos da América, ano 2016. Adap-
tado da fonte:[2]

Em paralelo as andlises de mercado que incentive o desenvolvimento sus-
tentavel, a politica de financiamento foi abordado por [14] a fim de estabele-
cer uma metodologia para avaliacao de investimento em portfélio baseado em
energias renovaveis, o estudo denota a importancia de acompanhar a evolugao
das tecnologias para cada fonte renovavel. Apesar da iniciativa politica, [15]
abordou as estratégias para desenvolvimento sustentavel sob cendrios de pro-
babilidade alertando através de seus resultados que todos os setores de energia
aumentariam, menos o consumo de biomassa.

O Brasil, ao contrario dos exemplos anteriores, apresenta grande diver-
sificacdo em sua matriz elétrica. Ainda assim, estao sendo estimuladas pela
lei RenovaBio, elaborada pela Presidéncia da Republica [2017] [16]. o Balango
Energético Nacional, BEN [3], indica que a contribui¢do da biomassa é bem
menor com seus 8,2%, vide a Figura 1.3. Especificamente, o uso do bagacgo da
cana-de-agucar tem sido a principal fonte de biomassa destinada a matriz elé-
trica. Como consequéncia desta aderéncia, [17] analisou a producao brasileira
e avaliou a contribui¢do do pais para o mercado mundial com exportacao de
biomassa para a producao de energia em outros paises.

Além disso, as diretrizes do mercado brasileiro de energia elétrica tém
se voltado para a questao da precificagao horaria que, segundo a Camara de
Comercializagdo de Energia Elétrica, CCEE [18], foi proposto pela Comissao
Permanente para Anélise de Metodologias e programas Computacionais do
Setor Elétrico - CPAMP para que o calculo fosse realizado a partir de janeiro
de 2021 como definido pela Portaria MME 301/2019 [19]. De forma a atender
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Figura 1.3: Matriz elétrica brasileira, ano 2018. Adaptado da fonte:[3]

as novas tendéncias, esta dissertacdo visa aplicar as técnicas de simulacao
para a geracao termoelétrica de usinas a biomassa para gerar cenarios de
granularidade horaria.

Este documento segue a seguinte estrutura: O capitulo 1 faz a introdugao
contextual no ambito das usinas a biomassa; O capitulo 2 traz uma revisao da
literatura, em que sdo destacados artigos relevantes e é definido o estado da
arte desta dissertacao. O capitulo 3 contém os modelos e técnicas selecionadas
para a realizacao das simulacoes. O capitulo 4 apresenta toda a analise de
dados de modo a destacar as peculiaridades do estudo de caso. O capitulo 5
contém os resultados e as comparagoes quanto ao desempenho dos modelos. O
capitulo 6 faz as conclusoes e ressalvas quanto aos resultados de simulacao e
desempenho. Cada um dos capitulos posteriores, com excecao do capitulo de

conclusao, possuird uma se¢ado com o resumo.
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2
Revisao de Literatura

A revisao da literatura desta dissertacdo tem o objetivo de destacar as
metodologias utilizadas para previsao e simulacao de séries de geracao de
energia elétrica a biomassa. Para esta energia renovavel foram identificadas
diversas abordagens para a previsao ao longo da revisao, partindo de contextos
macroeconomicos até as abordagens peculiares a unidades gerdoras através de
metodologias autoregressivas.

A primeira abordagem se baseia em aspectos espaciais e macroeconomi-
cos de uma regiao ou pais. Dessa forma, é natural que esta abordagem nao
considere nuances de operacao de uma determinada usina, mas um aglome-
rado de unidades geradoras avaliados em balancos energéticos mensais ou até
anuais. Esta abordagem se baseia no aspecto de tomada de decisao para gerar
ou nao a energia, sob a condi¢ao da disponibilidade da matriz energética. Por-
tanto, em muitos casos, a previsao da quantidade de biomassa muitas vezes
também ¢ enderecada a geragao de energia oriunda a essa matriz.

A revisdo da literatura traz uma breve comparagdo com as geragoes
de energia, edlica e solar. O motivo desta comparacao é avaliar como a
energia a biomassa tem sido abordada frente as demais fontes renovaveis que
aumentaram sua participagao no mercado de energia recentemente.

Um extenso trabalho apresentado em [20] apresenta as modelagens
fisicamente os diversos processos de geracao de energia a biomassa, onde
foram avaliados as diversas matrizes energéticas e sua respectiva eficiéncia. No
entanto, pelo fato das usinas operarem sobre a tomada de decisao, a modelagem
fisica nao pode ser atrelada as estocasticidades de velocidade de vento, nem
em irradiacdo solar como os apresentados em [21] e [22].

Como mencionado anteriormente, as séries de geracao a biomassa eram
abordadas como problemas de tomada de decisao. Uma evidéncia disso foram
trabalhos que atrelaram previsao a geragdo com a projegdes futuras sobre a
produtividade nacional da matriz energética. Como exemplos destes trabalho,
[23], [24], [25] e [26] levantaram informagoes geogréficas sobre as produgdes
da matriz energética de forma a estimar o potencial energético de paises a
longo prazo. ja em [27] abrangiu a metodologia estimando a produgao de
energia elétrica anual para as fontes renovaveis solar, edlica e diversas fontes
de biomassa como cultivos e florestais.

A segunda metodologia de previsao de energia a biomassa foi a modela-

gem matematica. Esta técnica aborda o problema através de restrigoes fisicas
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representadas por equagoes e inequacoes que representam o tratamento dos re-
cursos da usina. O objetivo da modelagem é maximizar o potencial de geracao
de biomassa a partir de decisdes tomadas considerando novamente as projecoes
estatisticas dos recursos, esta abordagem esta representada em trabalhos como
(28], [29] e [30].

[Melhorar] O embasamento da produgao energética sobre projegoes de
recursos a médio a longo prazo se deve pela suposicao de que o operador
da usina assume a arbitragem de gerar energia consumindo toda a matriz
energética disponivel. Tal suposi¢ao esta coerente, dado que a matriz energética
é perecivel, no entanto, nao é adequada para se tratar do curto prazo a médio
praz, considerando as sazonalidades e o despacho de energia.

A modelagem matematica também foi aprimorada através da implemen-
tacao de distintos cendrios plausiveis, atribuindo-se, pois, a definicao de otimi-
zacao com estocasticidade. Tais cenarios podem ser obtidos através de estatis-
ticas ou simulagoes de Monte Carlo como em [31], [32], [33] e [34].

Alguns trabalhos visaram tratar apenas de certas usinas deixando o
contexto macroeconémico e passaram a abordar projecoes de variaveis de
mercado para a viabilizacdo das usinas. Em [35] relata-se um estudo de caso
em que se buscou obter a viabilidade financeira considerando a comercializagao
de energia brasileira e perfiodos de safra através de simulagoes. J& em [36], as
usinas dispunham também de uma fonte solar, concluiu-se que o uso exclusivo
de biomassa s6 era afetado em caso de alto custo de aquisicao da matriz
energética Além disso, [37] chegou a realizar um estudo sobre a flexibilidade de
uma cultura de cana de agicar para a producao de bagaco destinada a geragao
de energia elétrica ou etanol, para o transporte.

Ao adotar a estocasticidade, metodologias mais sofisticadas tomaram
espago na literatura, a primeira delas foi a regressdo dindmica. Em [3§]
utilizou-se a metodologia de regressao dinamica em dados em painel de paises
desenvolvidos e em desenvolvimento para a previsao anual de demanda e
geragdo de energia a biomassa. Enquanto [39] realizou a comparagao da
regressao dindmica com os modelos da familia ARMA e gray sistem GM,
longo prazo prever quantidade de biomassa [40] visou o mesmo objetivo, mas
utilizando previsoes baseadas no modelo de holt-winters. [41], diferentemente
dos demais, realizou previsoes a curto prazo através de modelos regressivos,
algoritmo genético.

O aprendizado de maquina, especificamente tratando de redes neurais,
também tomou protagonismo na previsao de geragao de energia elétrica. No
contexto da energia a biomassa, [42] realizou previsdes da energia renovavel

através com uma abordagem generalizada, utilizando nenhuma variavel expli-
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cativa ou suposigao. Enquanto [43] e [44] aderiram informagoes geogréficas ao
modelo, como localizagao e variaveis climaticas.

Trabalhos como [45], [46], [47] e [48] utilizaram redes neurais com légica
Fuzzy embuida na metodologia, FNN, para realizar previsdoes em unidades de
geragao [49] e [50] utilizaram redes neurais para prever a producao de biogés
oriundo de diferentes processos quimicos a fim de estimar um potencial de
geragdo. [51] realizou testes com diversas metodologias de redes neurais a fim
de estabelecer fatores essenciais para realizar as previsoes de geracao de energia
a biomassa, nao sendo muito conclusivo. Embora as Redes Neurais tenham
se apresentado expressivamente no contexto de previsoes, ressalta-se que ha
as dificuldades de implementacao de simulacao de cenérios de geracdo para
metodologias de inteligéncia artificial, [52].

[Ressalva para as demais fontes solar e edlica] Importante ressaltar que as
metodologias também foram aplicadas as demais fontes renovaveis. A regressao
dindmica estd presente também na energia solar, [53], [54], [55] e [56]. Os
modelos ARIMA se encontram tanto na edlica, [57], [58], [59] e [60], quanto
na solar, [61], [62], [63] e [64]. E finalmente, as redes neurais que foram
intensamente exploradas em ambas fontes de energia edlica, [65], [66], [67],
[68], e solar, [69], [70] e [71].

Em paralelo as novas tendéncias da aplicacdo do aprendizado de maéa-
quinas, as Cadeias de Markov, cuja metodologia serd apresentada no préximo
capitulo. Elas foram utilizadas em diversos contextos de previsao, dentre eles,
originalmente, a area de financas para as previsoes de indices de valores mo-
bilidrios, [72], [73], [74] e [75]. Apesar disso, ressaltamos os estudos em que as
cadeias de Markov foram utilizados para prever cenarios de geracao de energia
renovavel.

O primeiro trabalho identificado foi [76], que combinou o uso das Cadeias
de Markov com modelo auto-regressivo discreto utilizando atributos de velo-
cidade e diregao do vento. Trabalhos como [77], [78] e [79] deram sequéncia a
aplicagao nesta area de previsoes a curtissimo prazo relatando que a modela-
gem poderia ser diretamente implementada a série de geracao de energia em
vez de sua matriz energética, velocidade de vento.

A aplicagdo das cadeias de Markov tomou espaco na geragao foto-
voltaica, onde [80] e [81] utilizaram uma classificacido de estados através de
varidveis climéticas para a previsao da geracao a longo prazo, enquanto [82] e
[83] utilizaram apenas a irradiagao e temperatura para estabelecer as condigoes
de operacao, como estados transitérios, para previsoes de 15 em 15 minutos.
Também foram identificados trabalhos feitos em cima de cultivos agricolas para

estimar o potencial energético de energia a biomassa em [84] e [85]
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Introduzindo o conceito de simulagoes, cada metodologia previsao apre-
sentada esta atrelada a uma ou mais metodologia de simulacao adequada a
abordagem do problema. Para o caso das cadeias de Markov, foram implemen-
tadas a metodologia de simulacoes de Monte Carlo. Dentre os trabalhos de
simulagao voltados para geragao de energia, [86], [87], [88] e [89] demonstra-
ram que o uso exclusivo das simulagoes de Monte Carlo é uma forma eficiente
para a construcao de cenarios de geracao em sistemas isolados com fontes re-
novaveis como, por exemplo, a micro-geracao solar.

Posteriormente, [90] incorporou as simulagoes de Monte Carlo as Cadeias
de Markov, recebendo a nomenclatura de MCMC (Markov Chain Monte
Carlo) aplicando diretamente na série temporal de geragao de energia edlica.
[91] seguiu a inovagdo metodologia do MCMC aplicando uma distribuicao
probabilistica acumulada da velocidade do vento para simulacoes de energia
elétrica. [92] abordou o problema através da aplicacao do algoritmo de Kernel
para estimar a densidade probabilistica da geracao edlica. [93] inovou o
processo de criacao dos estados aplicando a Clusterizacao em k-means como
um pré-processamento para o MCMC.

Dentre as aplicagoes do MCMC, nao foi identificado nenhum estudo de
caso relativo a geragdo de energia a biomassa. Dessa forma, a dissertagao visa
preencher este espago da literatura aplicando uma versao adaptada do MCMC
em uma fonte de energia renovavel pouco estudada recentemente devido a

disposicao de dados de alta frequéncia.

2.1
Resumo do Capitulo

A revisao bibliografica visou nao sé6 cobrir as abordagens e metodologias
aplicadas as séries temporais do contexto de energia elétrica, mas também
apontar a lacuna na producdo cientifica quanto a geragdo a biomassa que
tem acompanhado ao passo do avango de novas tecnologias para as demais
fontes de energia renovavel. Parte desta lacuna se deve a premissa de que a
usina a biomassa executa uma arbitragem de gerar sempre que ha biomassa
disponivel por se tratar de uma operacao controlada desde seu fornecimento,
até seu gerenciamento. De fato, esta premissa nao é totalmente falsa, porém
desconsidera as nuances sobre a operacao da usina, permitindo apenas realizar
previsoes apenas de médio a longo prazo.

Conforme os conceitos de estocasticidade foram considerados nas esti-
mativas, as modelagens deixaram de tratar a geracao a biomassa em escals
nacionais com baixa granularidade e passaram a realizar estudos de casos para

viabilidade financeira de certas unidades geradoras. A partir desta nova tendén-
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cia, foram identificados artigos que abordaram desde as metodologias classicas,
como modelos de regressao e de analise de séries temporais, até o estado da
arte, como inteligéncia artificial e redes neurais. Esta inovacao revelou a com-
plexidade que estava por tras do gerenciamento de uma usina a biomassa que
era desconsiderado ao relevar apenas as estatisticas territorias de uma regiao
abrangente.

As geragoes edlica e solar foram brevemente abordadas na revisao da
literatura, de modo a estabelecer um paralelo entre as abordagens, pois, ape-
sar de apresentarem usualmente capacidades de geragao proximas, possuem
suas peculiaridades quanto a operagao. As geracoes edlica e solar sao impacta-
das diretamente pelos atributos da natureza, velocidade de vento e irradiacao,
respectivamente, enquanto a producao de energia a biomassa depende indire-
tamente das safras e tomada de decisao por parte do gerenciamento manual.
Embora sofram diferentes impactos na geragao, a dissertacao foi inspirada em
trazer uma nova metodologia para a aplicacao no contexto de geragao de ener-
gia elétrica a biomassa através das simulagoes de Monte Carlo aplicadas as
Cadeias de Markov.
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3

Modelagem Matematica

A metodologia se baseia na simulagao de Monte Carlo aplicada as Cadeias
de Markov. Esta metodologia, apesar de ser matematicamente elaborada de
forma simples, traz resultados suficientemente satisfatorios em questao de
aderéncia dos cendrios as caracteristicas intrinsecas de uma série temporal.
Outra vantagem a ser considerada é que o uso desta técnica em simulagoes se
mostrou tao eficiente quanto as simulagoes em inteligéncia artificial. , [94].

A metodologia proposta esta representada pela Figura 3.1 consiste em
quatro etapas. A primeira é a divisdao do historico em subconjuntos para
cada estagio de geragao. Esta etapa estda atrelada a andlises de tendéncia e
sazonalidade da série temporal. A segunda é a Clusterizagdo, este processo
visa agrupar de maneira a reduzir o nimero de estados do processo. A terceira
é a construcao da matriz de transicao de estados, elaborada pelo conceito das
cadeias de Markov. Finalmente, ¢é realizada a simulacao de Monte Carlo com

base nas estatisticas estimadas da construcao da matriz de transigao.

Criacéo dos
Base de Dados 5 Clusterizagdo
Histori Subconjuntos do =
istorico L K-means
Historico
Construgdo das Processo de Cenérios de
Matrizes de | simulagdio de |———p Geragiio
Markov Monte Carlo

Figura 3.1: Fluxograma da metodologia

3.1
Subconjunto do Histérico

Nesta etapa, o objetivo é a identificagdo de diferentes tendéncias ao
longo do histérico que sera realizado ao passo das andlises de dados. Ao serem
identificadas as tendéncias da geracao, sera estabelecido uma divisao em etapas
de modo que possam descrever a sazonalidade da série durante o periodo de

safras.
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Uma questao bastante recorrente a esta aplicacao ¢ a possibilidade de
se determinar de uma janela de tempo homogénea para estimar as matrizes
de probabilidade de transigao, [95] trabalhou em cima desta hipdtese para
indices da bolsa de valores. No entanto, esta dissertacao propods determinar
arbitrariamente as janelas de tempo atribuidas para as etapas de geragao de
acordo com as andlises de dados.

Com a definicdo de etapas de geragao, visa-se a separacao de diferentes
distribui¢oes probabilisticas identificadas ao longo do processo. As distribui-
¢oes sao resultados da evolucao do processo ao longo do tempo e, portanto,
cada distribuicao identificada, acarreta a necessidade de uma matriz de tran-
sicao diferente a ser estimada. Apds uma separacao bem definida, é esperado
que as matrizes tenham uma maior eficiéncia para que possam reproduzir as
tendéncias da série pertencente a cada etapa.

No préximo capitulo, estao detalhadas as andlises de dados que levaram
a divisao em etapas. Foram identificadas até trés etapas, sao elas a de inicio de
geracao, geragao plena e término de geragao. Para cada estagio de geragao serao
aplicados os processos de Clusterizacao, construcao de matriz de transicao e

simulacao de Monte Carlo.

3.2
Clusterizacao k-means

O objetivo da Clusterizacao é definir uma quantidade finita de valores,
tornando os dados de geracao em valores discretos. Isto viabiliza a construcao
de uma matriz de transi¢ao de dimensoes k x k, onde k é o niimero de clusters. A
metodologia foi elaborada por Lloyd em 1957, porém foi formalmente publicada
apenas em 1982 por [96]. Posteriormente, [97] e [98] fizeram versoes alternativas
do algoritmo de Clusterizagdo, mas somente Hartigan e Wong desenvolveram
uma versao mais eficiente em [99], a qual foi utilizada nesta dissertacao pela
linguagem de programacao R.

Importante ressaltar que, originalmente, a Clusterizagao é utilizada na
classificacdo de grupos dentro de uma amostra com diversos atributos. No
entanto, para o estudo de caso em questao, ha apenas um unico atributo a
ser classificado, a geragao de energia a biomassa Como consequéncia disso, o
algoritmo k-means ird classificar a série através de médias, emulando o processo
de discretizacao.

A Clusterizagao k-means propoe dividir os dados obtidos de geracao em
uma quantidade finita de grupos, K. Diferente de um processo de discretizagao
simples, a classificagdo se dara de forma que a soma dos quadrados das

distancias entre os valores ao centréide seja minimizada. O centréide, por sua
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vez corresponde a média do conjunto, My, e ao permanecerem fixos apos certo
numero de iteragoes, o processo é finalizado. Ao final, os dados do historico sao
substituidos pelos centrdides correspondentes ao seu cluster, ¢, construindo
assim, um histérico com valores discretos, GD;. A Equacao 3-1 ilustra este

Processo:

My, se G; €
My, se G; € ¢y

GD; = ) (3-1)
My, se G; € ¢,

Uma condic¢ao para determinar que a Clusterizagdo tenha um impacto
positivo é a de que os valores continuos do histérico sejam bem representados
pelo centréide. Esta condicdo implica no fato de que o centrdide, por ser
uma média de valores atribuidos a um cluster, deve apresentar uma pequena
dispersao de valores dentro do proprio cluster. Este requisito pode ser traduzido
em um menor desvio padrao calculado para cada cluster.

Ao longo da revisao da literatura [100], um critério de avaliagdo condi-
zente com a necessidade foi identificado, sendo denominado de "elbow method".
O método se baseia na minimizagao da soma total dos desvios-padroes dos clus-
ters. Sao feitas diversas clusteriza¢oes, aumentando a quantidade imposta de
clusters a serem estimados. A quantidade é definida quando o desvio padrao
total converge, ou seja, quando nao ha mais variagoes significativas ao incluir
mais um cluster na particao.

Através do "elbow method", visa-se a minimizacao dos desvios-padroes de
cada clusters tenham sido conciliados com a minimizacao da soma e, a0 mesmo
tempo, a definicdo de um ntmero reduzido de estados. Como resultado, tem-
se que os centréides passam a ter mais acuracia na representacao dos valores

historicos agrupados, ocasionando no aumento na eficiéncia da Clusterizacao.

3.3
Matriz de Transicao

Seguindo para o proximo passo da metodologia, assume-se que cada
cluster é interpretado como um estado de um processo estocastico. Segundo
[101], o processo estocéstico é por definigao a evolugao de uma varidvel aleatéria
ao longo do tempo, particularmente a variavel se trata da geragao discretizada.
A partir dessa definicdo, segue que a evolucdo de um processo estocastico
resulta em uma determinada distribuicao de probabilidade ao analisar toda
a amostragem. Um processo estocastico cujo nimero de estados ¢ finito é

denominado uma Cadeia de Markov.
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Seja a probabilidade de transigdo, F,;, a probabilidade do processo
estocdstico assumir o valor do estado b, partindo de um estado a. Cada

probabilidade ¢ um elemento da matriz e é calculado pela Equagao 3-2:

Nab
Pa,b =
Zkz na,k

(3-2)

Onde k € K, conjunto de todos os estados, n,, ¢ o nimero de vezes
em que o processo assumiu o valor b, partindo do estado a e n,j; o nimero
de transi¢oes em que o processo assumiu qualquer estado k a partir de a. A
Equacao 3-2 resulta na probabilidade empirica da transicao de estado, por
definicao, todas as probabilidades estao compreendidas em 0 e 1 e a soma de
todas elas dado o estado inicial a é igual a 1.

Ao serem estimadas, as probabilidades de transicao sdo arranjadas cons-
truindo assim a matriz de probabilidade de transicao, P, descrita pela Equacao
3-3:

Py P oo Pig
p_ P?,1 Py | P2‘,K (3-3)
Pgr Prp -+ Prr

A aplicacao das cadeias de Markov exige certos cuidados para se tratar de
um processo estocastico. Dentre eles, uma forma de inviabilizar a metodologia
é a existéncia de um estado absorvente, isto é, quando a probabilidade de um
estado transitar para ele mesmo ¢ igual a 1. Em termos praticos, um estado
pode ser considerado absorvente caso a probabilidade seja muito proxima a 1.

A presenca de um estado absorvente prejudica a simulacdo de Monte
Carlo de forma que ao atingir este estado, a simulacao reproduz esse valor até
o final do horizonte de tempo estipulado. Segue, portanto, que a distribuicao
probabilistica das simulacoes e a evolucdo ao longo do tempo sdao compro-
metida, fato a ser analisado durante as analises de resultados. De forma a
contornar esta complicagao, os periodos atribuidos para cada etapa de geragao
devem estar bem definidos.

Caso as estimativas levem ao caso de sucesso, em que nao ha estados
permanentes, é dito que a matriz trata de um processo ergéodico. Uma carac-
teristica interessante sobre este tipo de classe de cadeia de Markov é que o
processo tende a uma distribuicdo probabilistica. Tal fato requer que as eta-
pas sejam bem definidas a ponto de consolidar os dados em uma distribuicao

probabilistica tinica representativa de sua respectiva etapa.
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Seguindo a metodologia de [91] e [93], é demonstrada a construcao
das matriz de probabilidade acumulada. Esta matriz é construida através da

Equagao 3-4 apresentada abaixo:

Pl,l P1,1 + PLQ cee Pl,l + P1’2 4.4 PI,K
Pac _ P.Q,l P2’1 + P272 | P271 -+ P2’2 + cee PZ,K (3_4)
Px1 Pxi+Pgs -+ Prxi+ Pxo+-+ Pri

Eventualmente, a ultima coluna apresenta o valor unitario em todas as

linhas, por justamente a soma total de probabilidades ser igual a 1.

3.4
Simulacdao de Monte Carlo

As simulacoes realizadas nesta dissertacao seguiram a metodologia de
Monte Carlo sob a distribui¢do probabilistica uniforme. [102], [103] e [104]
apresentam extensas revisoes dos trabalhos feitos em cima de simulagoes de
cadeias de Markov.

Foram encontrados alguns trabalhos que analisaram as simulagoes e os
fatores que tornam as simulagoes aderentes a metodologia. Dentre eles, [105]
ressalta que as simulagoes de Monte Carlo devem respeitar as probabilidades
de transicao em cadeias de markov para realizar resutados sem viés, enquanto
[106] e [107] estabeleceram os aspectos que aumentam a eficacia das simulagoes
de cadeias de markov quanto a aderéncia.

O processo de simulagao de Monte Carlo, segundo [108], é um processo
iterativo, em que a cada instante t é realizado uma amostragem sob uma

densidade de probabilidade uniforme Py,;s entre 0 e 1, equagao 3-5:

Pev1 ~ Punigo (3-5)

Este valor é classificado de acordo com os patamares da distribuicao de
probabilidade acumulada de acordo com o estado atual. Se a probabilidade
amostrada for maior que seu estado antecessor e menor ou igual a um estado
sucessor, é definido o estado sucessor para atribuir o valor do respectivo
centréide no instante em t + 1, portanto, o valor da simulacdo em Simy
serd um dos valores discretos da Clusterizagdo. A equagao 3-6 demonstra o

Processo:

Simy 1 = My, <= Paclsp—1] < Pro1 < Pacls k) (3-6)
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Onde k € K, e s ¢ o estado que o processo assume no instante t. Pye[ k)
é o valor da probabilidade acumulada dado o estado s no instante ¢ para cada
cluster k. Apds a classificacdo, é atribuido o centréide M, correspondente ao
cluster selecionado.

Ao final, as simulac¢oes sao analisadas quanto a sua aderéncia as esta-
tisticas do historico e evolugao do processo ao longo do tempo. As avaliagoes
estatisticas serdo feitas através de testes hipdteses em que serdo avaliadas as di-
ferencas de médias e variancias de amostras, historico e cenarios de simulacao,

que naturalmente possuem tamanhos diferentes.

3.5
Resumo do Capitulo

O capitulo traz de maneira didatica a metodologia utilizada em [93]
passo a passo. Como esta metodologia teve seu desempenho reconhecido no
contexto da geragao de energia, a dissertacao tem a intencao de estender para
as subcategorias de energia renovavel. Como citado inicialmente, diferente de
uma abordagem mensal, a metodologia abirda a geragao em etapas, devido a
um esperado comportamento de geracao constante devido as pressuposicoes
citadas no capitulo anterior.

Trata-se de uma modelagem simples, porém ainda robusta, considerando
o processo de criacdo de estados de transicao. O processo de Clusterizagao
k-means é um dos classicos algoritmos na area de ciéncia de dados e, particu-
larmente, por este caso se tratar de um problema univariado, sua interpretacao
é interpretavel como patamares de geragao. Outro fator que determina a efi-
ciéncia do algortimo ¢ a aplicacao do "elbow method"para estabelecer um nu-
mero adequado de clusters conciliando a dispersao dos dados em cada clusters,
desvio-padrao.

Com o niimero de clusters bem definidos, os processos de construgao das
matrizes nao perderam sua eficiéncia na interpretacao de suas probabilidades
de transicdao. A principio, a reducao para um numero de estados finitos menor
pode soar contraintuitivo nos quesitos de precisao do modelo. No entanto, a
forma de como os clusters foram estabelecidos, citada anteriormente, resulta
em uma acuracia grande o suficiente para que, mesmo com um nimero menor
de estados, seja possivel reproduzir as tendéncias da série temporal.

Finalmente, a simulacdo com base em Monte Carlo busca reproduzir
as tendéncias da série temporal de acordo com as matrizes de transi¢ao. O
processo de simulacao de Monte Carlo tem sido frequentemente utilizadas em

diversas areas devido a sua confiabilidade. Ao final, as simulagoes sao avaliadas
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por sua aderéncia a série temporal de acordo com a medidas estatisticas e

distribuicao probabilistica.
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Anadlise de Dados

Este capitulo traz toda a andlise da base de dados fornecida por uma
concessionaria de energia localizada na regiao nordeste do Brasil. A base de
dados consiste em uma série temporal de geragao de energia elétrica oriunda de
uma usina a biomassa com intervalos de 15 em 15 minutos. O bagago da cana-
de-agtiicar, monocultura expressiva da prépria regido, é a matriz energética
utilizada. Estas usinas apresentam periodos diferentes no histérico, elas nao
entraram em operacao mutuamente.

A usina apresenta uma geracao contratada a 3000 kW e um historico
que compreende um periodo de trés anos. A figura 4.1 apresenta o histoéricos
da usina a biomassa. O historico apresenta uma sazonalidade anual bastante
evidente, com meses em que a geracao cessa completamente. Estes meses
recebem a denominacgao de um periodo intermitente, no entanto, uma anélise
mais apurada é necessaria para a identificacao do horizonte de tempo Enquanto
nos periodos de geragao, esta se encontra em patamares estaveis proximas a

capacidade contratada.

Histdrico de Geragéo

3000

2000

kW

1000

2019 2020 2021

Figura 4.1: Histérico de Geracao de Energia Elétrica a Biomassa.
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4.1
Analise de Tendéncia e Sazonalidade

Como a geragao esta atrelada as safras de producao agricola, assume-
se uma periodizacao anual devido as esta¢des do ano definirem o ciclo de
cultivo das plantacoes. Dado esta afirmativa, foi realizado o boxplot relativo a
cada més do histérico de modo a identificar os meses que compoem o periodo
intermitente. E considerado o perfodo intermitente os meses consecutivos que
apresentam a sua respectiva mediana e quartis nulos, apontando o periodo em

que a geracao é definitivamente nula. A figura 4.2 apresenta o boxplot mensal

da usina.
Boxplot
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Figura 4.2: Boxplot mensal.

De acordo com o critério estabelecido para a Figura 4.2, o periodo
intermitente corresponde aos meses de fevereiro a julho. Em contrapartida,
observa-se que a geracao se mantém estavel e proxima a capacidade instalada
de setembro a dezembro Além disso, o grafico traz a informacao de que a
geragao nao comeca nem termina abruptamente entre um meés e outro, havendo
assim uma transicdo entre a intermiténcia e o periodo de geracao. Deve-se
também considerar que a geracao comeca e termina em meados dos meses de
agosto e janeiro, respectivamente.

Um olhar mais minucioso ¢é trazido para a analise da série ao descon-
siderar o periodo intermitente. Desta vez a Figura 4.3 representa o boxplot
horario, apds omitir o periodo de meados de fevereiro até meados agosto. Den-
tre os objetivos deste gréfico, estaria o questionamento sobre a influéncia das

horas na operacao da usina.
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Figura 4.3: Boxplot Horario sem o Periodo Intermitentes.

A Figura 4.3 apontou curvas estaveis tanto para as medianas quanto para
os quartis horéarios. Este comportamento significa que a usina apresenta um
processo estavel de abastecimento. As medianas e quartis assumiram valores
muito préximos, indicando uma geracao estavel, enquanto sao apontados
"outliers", em azul, cujos valores sao muito abaixo da capacidade de geracao.
Estas discrepancias sao oriundas de ligeiras, porém significativas, variacoes
ocorridas durante todo o periodo de geracao. Em suma, é possivel afirmar que
a série nao sofre influéncias horarias.

A fim de trazer uma abordagem mais mensuravel, é feita a decomposicao
STL sob o histérico de geracao. O algoritmo de decomposigao estima todos
os fatores de nivel, tendéncia e sazonalidades presentes na série. A Figura 4.4
apresenta a decomposicao da série de acordo com os fatores enumerados.

Na Figura 4.4 sao apresentadas as seguintes séries temporais, de cima
para baixo tem-se: O histérico, a tendéncia, a sazonalidade anual, a sazona-
lidade semanal, sazonalidade diaria, sazonalidade horaria e o residuo. Nela
podemos observar a magnetude e a forma em que estdao arranjadas as esti-
mativas, ao lado, as barras de cada grafico representa o quanto da variagao
da série esta contida na decomposicao. Quanto menor o tamanho desta barra,
maior sera a contribuicao do componente para a variagdo da série temporal.
Ressalta-se que o estas barras sao relativas as discrepancias de cada série e por-
tanto estas devem ser relevadas para concluir qual componente mais influéncia
a série.

Dentre as séries apresentadas pela Figura 4.4, duas se mostram relevan-

tes, sdo elas as curvas de tendéncia e sazonalidade anual. Os fatores que mais
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Decomposigéo Ativa (kW)
AtivaG = trend + season_year + season_week + season_day + season_hour +
remainder
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Figura 4.4: Decomposicao dos Fatores Sazonais da Geragao.

destacam essas curvas sao a ordem de grandeza dos valores, variando de -1MW
a 3MW, e a forma que estas séries se desenvolvem com o tempo, seguindo um
arranjo linear. Apesar de serem os fatores relacionados a uma granularidade
menor, anual e mensal, sao os fatores que mais influentes para a reproducao
da série historica.

Por outro lado, nota-se que os fatores que s6 poderiam ser identificados
em uma alta granularidade, como sazonalidade didria e intradiaria, sdo os
menos relevantes. Segundo a Figura 4.4, esses fatores mais se assemelham ao
residuo, que supostamente é tido por hipdétese como um ruido, do que com
qualquer outro dos fatores sazonais de baixa granularidade, tanto em ordem
de grandeza, que desta vez se encontra dez vezes menor do que as componentes
na ordem de -400kW a 400kW, quanto em dispersao cujo desenvolvimento ao
longo do tempo se da de maneira aleatoria.

Embora seja contraintuitivo, este fendmeno ja era esperado segundo as
conclusoes retiradas das Figuras 4.2 e 4.3. Ambos os graficos, trouxeram a
informacao de que a sazonalidade anual exerce mais influéncia na produgao
de energia do que as variagoes intradidrias mesmo apoés a retirada do periodo
intermitente. Tal conclusao é consolidada pela figura4.4, que estimou os dos
fatores sazonais de alta e baixa granularidade.

Em suma, as Figuras , demonstram que, embora a série possua dados de
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15 em 15 minutos, ela pode ser dividida por extensos periodos, abrangendo de
semanas até meses.

De maneira a preservar o periodo de geragao plena, o qual se estende
de meados de setembro até meados de janeiro, a divisao seguiu os padroes
identificados pela figura 4.2. Assim sendo, a série foi dividida em trés periodos
que representam um periodo de geracao plena, e dois periodos de transicao,
inicio e término de geracao, que supostamente conciliam a mudanca do periodo
de geragao com a intermiténcia.

A divisao segue a seguinte configuracao: foi estipulado um periodo de
um meés para a etapa inicial de geracgao, que se inicia em meados de agosto até
meados de setembro; também foi feita a mesma atribuicao para a etapa final
de geracao, a qual se inicia em meados de janeiro e se encerra em fevereiro; por
fim, a etapa de geracao plena, que compreende um horizonte de quatro meses,

indo de meados de setembro até meados de janeiro.

4.2
Distribuicao Probabilistica

Seguimos as analises considerando a divisao descrita acima para ava-
liar as distribui¢oes de cada etapa. Esta andlise serve para o embasamento
da aplicacao das cadeias de Markov, como dito na se¢do anterior, os proces-
sos estocdsticos resultam em uma distribuicdo probabilistica ao final de sua
amostragem. Embora a literatura nao apresente uma distribuicao probabilis-
tica classica para a geracao a biomassa, diferentes curvas de distribuicao em
cada etapa de geracao ¢ suficiente para justificar a estimativa de diferentes
matrizes de transicao.

Dessa forma, as curvas de densidade probabilistica foram levantadas para
cada etapa de geracao. As etapas de inicio de geracao, geracao plena e término

de geracao sao apresentadas, respectivamente pelas Figuras 4.5, 4.7 e 4.6.
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Inicio de Geragao - Densidade
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Figura 4.5: Densidade de Probabilidade - Inicio de Geracao
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Figura 4.6: Densidade de Probabilidade - Geragao Plena
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Término de Geragao - Densidade
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Figura 4.7: Densidade de Probabilidade - Término de Geragao

Os resultados sao evidentemente favoraveis a divisao em etapas de gera-
¢ao por terem apresentado diferentes densidades para cada etapa do processo.
Inicialmente, a Figura 4.5 é a que mais diverge das demais, apresentando inu-
meros picos de probabilidades, modas locais. E argumentével de que a divisao
esteja envolvendo mais de uma tendéncia, porém, se tratando de um curto
espaco de tempo de um més cujos extremos divergem na ordem de 3 MW,
essa separacao se torna conveniente por abranger uma complexidade inerente
a retomada da operacao da usina.

Em segundo lugar, a Figura 4.6 apresentou uma andlise promissora para
a aplicacao da metodologia. Em contraparte a etapa inicial, que apresentou
uma densidade probabilistica complexa em um curto periodo, a etapa de
geragao plena apresentou uma densidade probabilistica concentrada proxima a
capacidade instalada durante todos os meses de setembro a janeiro. Algumas
ressalvas devem ser feitas, uma vez que ainda sao identificados valores nulos,
resultado da volatilidade apresentada o historico.

Finalmente, tem-se a Figura 4.7 com uma densidade similar a etapa de
geracao plena. Tal fendmeno se deve pela usina estar partindo de um longo
periodo de geracao estavel, consequente de um possivel gerenciamento da
matriz energética. No entanto, a divisao desta etapa de término de geracao
cumpre o objetivo de reter as nuances de operacao da usina durante o periodo
de transicao, sendo esta peculiaridade apresentada por modas locais mais

discretas do que as observadas na etapa inicial.
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4.3
Divisao em Etapas

Em suma, conclui-se que a divisao da série temporal estd dividida
adequadamente em trés etapas, inicio, meio e fim. A Figura 4.8 ilustra o

histérico com a divisdo das etapas ao longo dos anos de geracao.

Fim Geracgéo Plena Inicio

3000

2000

KW

1000

2019 2020 2021

Figura 4.8: Subconjuntos do Historico de Geragdo de Energia Elétrica.
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4.4
Resumo do Capitulo

As séries temporais que possuem uma granularidade intra-horédria tem
sido a tendéncia para a implementacao das novas tecnologias de previsao. No
entanto, poucos estudos foram feitos sobre esses tipos de dados, mais raro
ainda se tratando de geragao a biomassa.

O capitulo da analise de dados trouxe informagoes sobre a operacao
de uma usina a biomassa. Foi notado que ao inicio de cada periodo de
geragao, a usina apresenta uma relutancia para atingir a capacidade de geragao.
Tal relutancia persiste até um horizonte de um meés, causando impactos na
distribuicao probabilistica da série. O mesmo fenémeno foi percebido ao final
da série, quando a usina esta a beira de consumir o resto da biomassa.

As analises de distribuicao probabilistica dessas etapas levaram a conclu-
sdo de que se faz necessario a divisdo da série em etapas. Esta divisao, visou
preservar o periodo de geracao em que a usina se encontra fornecendo préxima
a sua capacidade maxima por meses. Tal periodo recebeu a definicao de geracao
plena por justamente apresentar uma distribui¢ao probabilistica concentrada
proxima aos 3000kW nominais da usina.

Ressalta-se que, apos a divisao, em cada etapa serda aplicado demais

passos da metodologia e os resultados estao apresentados na proxima segao.
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Resultados

Esta secao visa trazer os resultados da aplicacao da metodologia em cada
etapa da geracao - inicio, meio e fim - que foram estabelecidos com base nas
analises dos dados detalhadas na secao anterior.

Para cada etapa, sera aplicado o algoritmo de Clusterizagdo k-means na
geracao de energia. Pelo fato de estar tratando uma tnica variavel, o resultado
da classificagao corresponde a um agrupamento por média. Consequentemente,
os valores passam a ser representados pela média do cluster correspondente,

levando a discretizagao da série.

5.1
Clusterizacao via k-means

A Clusterizacao se deu através do critério de avaliagio do "elbow
method", como especificado no capitulo da metodologia, Trata-se de uma ava-
liacao utilizando recursos graficos em que é avaliado a evolugao da soma total
de desvios-padroes, WSS, ao longo do incremento do ntimero de clusters no
algoritmo do k-means. As figuras 5.1, 5.2 e 5.3 apresentam o comportamento

do WSS da etapas de inicio, meio e fim, respectivamente.

Elbow Method - Etapa inicial
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Figura 5.1: WSS dos clusters estimados para a Etapa Inicial.
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Elbow Method - Etapa de Geragao Plena
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Figura 5.2: WSS dos clusters estimados para a Etapa de Geracao Plena.

Elbow Method - Etapa Final
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Figura 5.3: WSS dos clusters estimados para a Etapa Final.

E observado que o WSS assume comportamento assintético conforme o
aumento do niimero de clusters, fazendo a alusdo de um cotovelo, "elbow", esta
regido é onde a assintota se encontra mais notavel. A metodologia consiste em
escolher um numero de clusters que pertenca a esta regiao e ao mesmo tempo
represente o momento de inflexdo da assintota, isto é, quando ha decréscimos
menos discrepantes no WSS a partir deste ponto. Para que esta condig¢ao fosse
atendida, foi escolhido o primeiro niimero de clusters que apresentou a menor

variagao no WSS com seu sucessor
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Como consequéncia, foram definidos diferentes niimeros de clusters para
cada etapa, este resultado ressalta a importancia de tratar a série temporal con-
siderando uma sazonalidade através de uma divisao em etapas. Este fendmeno
era esperado uma vez que as analises individuais de cada etapa apontaram para
diferentes densidades probabilisticas. Em suma, foram estabelecidos 7 clusters
para representar o processo de geracao durante a etapa inicial, 5 clusters para
a etapa de geracao plena e mais 5 para a etapa final de geracao, a qual precede

a intermiténcia.

5.2
Matrizes de Transicao

Apés a discretizacao de valores, sdo construidas as matrizes de transicao
seguindo as Equagoes 3-2 e 3-3. As matrizes de probabilidade de transi¢ao das
etapas de inicio, meio e fim estao representadas pelas Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3,

respectivamente.

M, 95 899 1504 1974 2430 2707 3037
95 |0.846 0.102 0.019 0.012 0.011 0.006 0.001
899 | 0.082 0.738 0.130 0.026 0.007 0.007 0.007
1504 | 0.012 0.070 0.775 0.110 0.010 0.007 0.012
1974 | 0.009 0.018 0.123 0.709 0.092 0.028 0.017
2430 | 0.010 0.007 0.020 0.132 0.682 0.109 0.036
2707 | 0.006 0.004 0.009 0.037 0.109 0.720 0.111
3037 | 0.003 0.006 0.006 0.010 0.015 0.039 0.919

Tabela 5.1: Matriz de Probabilidade de Transicao - Inicio de Geragao.

M, 42 1301 2146 2717 3058
42 1 0.923 0.039 0.016 0.012 0.007
1301 | 0.106 0.482 0.204 0.093 0.112
2146 | 0.039 0.098 0.496 0.222 0.143
2717 | 0.007 0.017 0.070 0.657 0.246
3058 | 0.001 0.004 0.010 0.043 0.940

Tabela 5.2: Matriz de Probabilidade de Transicao - Geragao Plena.
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My, 104 1540 2120 2678 3102
104 | 0.842 0.046 0.019 0.040 0.051
1540 | 0.025 0.908 0.027 0.015 0.024
2120 | 0.012 0.056 0.659 0.160 0.111
2678 1 0.022 0.016 0.109 0.492 0.359
3102 | 0.003 0.004 0.013 0.059 0.918

Tabela 5.3: Matriz de Probabilidade de Transicdo - Término de Geracao.

Uma vantagem trazida pelo processo de Clusterizagio ¢ a interpretacao
das tabelas de transicao devido a nuimero reduzido de estados do processo.
Observando os valores da diagonal das matrizes, em todas as etapas ha uma
grande probabilidade de um estado atual em ¢ permanecer nele mesmo um
passo a frente, t + 1. Este fendomeno condiz com a realidade operacional de
uma geracao automatizada mais estavel, que atrelada ao gerenciamento de
estoque da biomassa.

Outro fator a ser ressaltado é que, mesmo apds os valores estarem
discretizados, foram estimadas probabilidades de transi¢ao entre clusters cujos
centroides apresentavam valores muito discrepantes. Estas estimativas estao
congruentes as caracteristicas da série temporal uma vez que a série apresenta
breves volatilidade em todas as etapas de geracao. Portanto, isto também
indica que a Clusterizacao esta adequada a ponto de permitir que as matrizes
sejam influenciadas pelo aspecto ruidoso do histérico.

Através da Equagao 3-4, foram estimadas as matrizes de probabilidade
acumulada para as simulagoes. As Tabelas 5.4, 5.5 e 5.6 apresentam respec-
tivamente as matrizes de probabilidade acumulada para as etapas de inicio,

meio e fim da geracao.

M, | 95 899 1504 1974 2430 2707 3037
95 | 0,846 0,940 0,968 0,980 0,992 0,998
899 | 0,082 0,820 0,951 0,978 0,985 0,992
1504 | 0,012 0,082 0,858 0,969 0,980 0,987
1974 | 0,009 0,028 0,151 0,860 0,953 0,982
2430 | 0,010 0,018 0,038 0,170 0,853 0,963
2707 | 0,006 0,010 0,020 0,058 0,167 0,388
3037 | 0,003 0,009 0,015 0,026 0,041 0,080

—_ = = e e e

Tabela 5.4: Matriz de Probabilidade Acumulada - Inicio de Geracao.
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M, | 42 1301 2146 2717 3058
42 10923 0,963 0,979 00992 1
1301 | 0,106 0,589 0,793 0,887
2146 | 0,039 0,137 0,633 0,856
2717 | 0,007 0,024 0,095 0,753
3058 | 0,001 0,005 0,016 0,059

— = =

Tabela 5.5: Matriz de Probabilidade Acumulada - Geragao Plena.

M, 104 1540 2120 2678 3102
104 | 0,842 0,889 0,908 0,948
1540 | 0,025 0,933 0,960 0,975
2120 | 0,012 0,068 0,728 0,888
2678 | 0,022 0,039 0,148 0,640
3102 | 0,003 0,008 0,021 0,081

—_ = = =

Tabela 5.6: Matriz de Probabilidade Acumulada - Término de Geragao.

As matrizes de probabilidade acumuladas serdo utilizadas para a cons-
trugao dos cenarios da simulagao de Monte Carlo de acordo com a Equacao
3-6, gerando 100 cenarios para cada etapa. Para o inicio e fim da geragdo, as
simulagoes foram geradas com horizontes de um més, respeitando o critério
estabelecido na se¢ao anterior. Enquanto, para a geracao plena, as simulagoes
se estendem em um horizonte de até trés meses. Os horizontes correspondem
a separacao descrita pela Figura 4.8.

Com as matrizes de transicao calculadas, sao realizadas as simulagoes de
Monte Carlo de acordo com a Equacao 3-6. Foram construidos 100 cenérios de
geracao de energia respeitando o horizonte de tempo estabelecido para cada
etapa na se¢ao anterior, sendo elas um més para o inicio e término e quatro

meses para a geragao plena.

5.3
Avaliacdo das simulacoes

No entanto, é necessario avaliar se as simulagoes conseguem replicar as
caracteristicas do histérico de geracao. De forma a demonstrar a aderéncia
das simulacoes, elas devem estar coerentes quanto as estatisticas e a evolugao

do processo ao longo do tempo. Ao longo da revisao da literatura, nao foi
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encontrado nenhuma medida estatistica coerente ao contexto de geracao a
biomassa nem que tratasse de uma distribuicao probabilistica a mesma.

Diante da dificuldade de nao haver uma métrica estatistica, a aderéncia
das simulagoes foi avaliada através da comparacao de medidas estatisticas
basicas como média e desvio padrao. O motivo desta abordagem simples é
avaliar se as simulac¢oes respeitam o nivel de geracao usual da usina bem como
a dispersao desses valores. Ressalta-se que a reproducao destas estimativas
estatisticas é muito impactante ao considerar a metodologia de Clusterizacao,
a probabilidade de transi¢ao e o processo de simulacao.

A Tabela 5.7 apresenta a comparagao das estatisticas para cada etapa de
geragao entre as simulagoes e o histérico relativo ao ultimo periodo de geracao,
meados de 2020 até inicio de 2021.

Média Desvio Padrao

Historico Simulacao | Historico Simulacao
Inicio da Geracao 1731 1729 855 845
Geracao plena 2651 2643 938 938
Término da Geracao 2848 2846 723 708

Tabela 5.7: Comparacao das Estatisticas Basicas entre historico e simulagao.

A Tabela 5.7 aponta que tanto as médias quando os desvios padroes de
cada etapa estdo muito proximos. O resultado se tornar ainda mais relevante
por considerar ser uma comparagao com as médias do histérico, que sao
de natureza continua, com as simulacoes cujos valores sao discretizados.
Embora as estatisticas tenham tido um excelente desempenho, é necessario
tornar evidente a aderéncia através de testes hipoteses sobre as estatisticas
mensuradas.

Os testes hipoteses avaliam as estatisticas apresentadas na Tabela 5.7 de
acordo com a distribuicao probabilistica. De acordo com o Teorema Central
do Limite, TCL, um grande ntimero de amostragens tende a uma distribuicao
normal. Dessa forma, as estatisticas de teste t e F podem ser aplicados para o
teste de diferencas de média e varidncias, respectivamente, entre o histérico e
as simulagoes. A tabela 5.8 apresenta os resultados dos testes hipdteses para as
diferencas de média e variancias para cada etapa, com o valor das estatisticas

e o respectivo valor da probabilidade, "p-value'.
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Teste t Teste F
p-value Estatistica t | p-value Estatistica F
Inicio da Geragao 0,8466 0,1934 0,4805 1,013
Geracao plena 0,2506 1,1489 0.5075 0.9937
Término da Geragao | 0,8278 0,2175 0,3319 1,018

Tabela 5.8: Teste Hipdteses sobre as diferencas entre Médias, teste-t, e Vari-
ancias, teste-F, dos Historico e Simulacao.

Os testes estatisticas trabalham em cima de duas hipoteses, a hipotese
nula e a hipdtese alternativa. A hipdétese nula para o teste t é a de que nao
ha diferencas entre as médias das populagoes do histérico e simulagdes. Em
contrapartida, a hipotese alternativa é justamente a de que ha uma diferenca
de médias.

A hipoétese nula é avaliada através do "p-value'que, caso seja menor que
0,05, isto é 5%, significa que a hipdtese nula foi rejeitada a um intervalo de
confianca de 95%, Este evento se torna uma evidéncia de que as simulagoes
diferem do histérico e, portanto, nao ha aderéncia, favorecendo a hipotese
alternativa. O mesmo pode ser inferido ao teste F que, por sua vez, avalia
a hipétese nula de que nao ha divergéncia entre as amostras por conta da
variancia.

O resultado da Tabela 5.8 indica que em todos os testes hipdteses para
cada etapa, a hipdétese nula foi favoravel, indicando que nao ha diferencas
em média nem em variancias. Portanto, é evidente de que as simulagoes foram
totalmente aderentes a simulagao pelo fato de todos os "p-values'serem maiores
que 0, 05.

Ha também o teste de distribuicao de Wilcoxon, que avalia alteragoes
na distribuicao probabilistica. Infelizmente, este teste s6 poderia ser aplicado
caso as amostras tivessem o mesmo tamanho para serem pareadas ou caso
fossem dependentes onde nao se pode assumir uma distribuicao normal das
amostras. Nota-se que o estudo de caso nao se encontra em nenhuma das
situacgoes citadas, portanto, os histogramas visam suprir de maneira grafica
essa auséncia para avaliar se a simulagao respeitou a distribuicao probabilistica
de clusters obtidos pelo k-means.

Assim sendo, as Figuras 5.4, 5.5 e 5.6 representam os histogramas
comparativos das etapas de inicio, meio e fim, respectivamente. Vale ressaltar
que para esta andalise, o histérico também se encontra discretizado a fim de

fazer uma comparacao coerente.
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Figura 5.4: Densidade de Clusters - Inicio de Geragao.
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Figura 5.5: Densidade de Clusters - Geragao Plena.
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Figura 5.6: Densidade de Clusters - Término de Geracao.

Uma analise inicial dos histogramas traz semelhancas com as curvas
de densidade obtidas na andlise de dados, Figuras 4.5, 4.7 e 4.6. Nota-se
que os centréides junto as respectivas probabilidades visam acompanhar as
curvas de densidade probabilistica. Por conseguinte, alguns dos centroides
estdo préoximos das modas locais das curvas de probabilidade. Este fendomeno
pode ser interpretado de forma que a Clusterizagdo acarretou nao somente
a discretizacao da série, mas em uma discretizacdo bastante verossimil da
distribuicao probabilistica continua.

Como consequéncia disso, nota-se que as diferencas entre as clusterizagoes
e suas respectivas distribui¢oes podem ser explicadas devido aa peculiaridades
da operagao da usina em cada etapa. Na Figura 5.4, o maior niimero de clusters
visa acompanhar a tendéncia de aumento sutil da geracao até que atinja niveis
proximos a sua capacidade. Ja as Figuras 5.5 e 5.6 apresentam sua geragao
proxima aos niveis da capacidade instalada na maioria das vezes. Este fato esta
de acordo com o contexto de uma usina termoelétrica, que tem sua geragao
controlada submetida a parametros de contrato de energia.

De maneira geral, foram notadas ligeiras variacoes na distribuicao de
Clusters principalmente na etapa inicial de geragao, Figura 5.4. Este fendmeno
se deve ao fato da comparagao estar sendo feita em cima apenas do ultimo
ano de geracao, podendo ser afetado por nuances da operacao. No entanto, é
possivel afirmar que os resultados estao coerentes por nao haver discrepancias
significativas tanto por parte das medidas estatisticas quanto por parte das
distribui¢oes probabilisticas.

Finalmente, de forma a concluir as analises de resultados da simulacao,

foram levantadas as curvas estatisticas para avaliar a evolugao do processo ao
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longo do tempo. Ressalta-se que, como visto no capitulo de analise de dados,
as estimativas mensais sao suficientes para avaliacao, pois foi observado que,
dentro de um periodo de geragao, a geracao nao sofre influéncia intradiaria.
A Figura 5.7 apresenta as curvas de médias mensais do histérico e das
simulagoes, bem como as curvas de limite inferior e superior, que correspondem
a quantis de 15 e 85% respectivamente. O motivo pelo uso dos quantis de 15 e
85% ¢ buscar uma demonstracao mais impactante do que o uso dos quantis de
5 e 95%, Como observados nos graficos da distribuicao dos clusters, 5.4, 5.5 e
5.6,em todas as etapas o cluster com a menor média apresenta uma densidade
maior do que 5%, a qual se aproxima de 0, como consequéncia, o quantil de 5%
resulta em uma linha constante préxima de zero, nao tendo uma interpretacao

muito conclusiva.
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Figura 5.7: Curvas Comparativas de geracao de energia a Biomassa.

Em suma, as simulagbes se mostraram bastante aderentes ao historico
de geracao tanto estatisticamente quanto a reproducdo das tendéncias ao
longo do ano. A Figura 5.7 complementa a anélise, mostrando que os limites
compreendem a média historica enquanto a mesma é acompanhada pela média
dos cenarios durante todo o periodo de geracao.

Varios fatores estao por tras do excelente desempenho da modelagem,
dentre eles, pode-se citar principalmente o processo de Clusterizagao. Estabe-
lecer um centréide com bastante acuracia foi traduzida posteriormente como
um fator estatistico apds estimar as matrizes de transicdo e realizar as si-
mulacoes. Em segundo lugar, considerando que as simulacdes obedeceram a
probabilidade de transicao acumulada, é possivel afirmar que a metodologia
é consistente em sua aplicacdo ao replicar fidedignamente a distribuicao de

clusters do histérico.
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Finalmente, deve-se citar a versatilidade da aplicacdo de Markov Chain.
Apesar de ser uma série temporal bastante peculiar, uma sazonalidade bem
definida foi suficiente para que o modelo executasse as simulagoes. No entanto,
dentre as limitagoes do modelo, a existéncia de um limite de geracao por
parte do dimensionamento da matriz resulta que o modelo nao contempla
a expansao, nem reducao da capacidade de geracdo, seja por reajuste de
demanda contratada ou por alteragoes da capacidade fisica. Ressalta-se que
estas limitagoes nao sao exclusivas desta modelagem e que esta conseguiu

reproduzir todos os atributos da geracao a biomassa.

5.4
Resumo do Capitulo

O capitulo apresentou os resultados da metodologia adaptada do MCMC,
que, por sua vez, se mostraram completamente coerentes com os atributos da
geracao a biomassa. Partindo de uma modelagem univariada, sem qualquer
informacao sobre o potencial de geracao a biomassa, os resultados se mostram
surpreendentes. Os resultados obtidos de cada etapa da metodologia serao
ressaltados neste resumo.

A Clusterizagdo se mostrava teoricamente coerente pelo fato do estado
ser representado por um valor de mesma grandeza da geragao, kW. Tal processo
teve seu desempenho otimizado ao utilizar o "elbow method"para estabelecer o
numero de clusters, pois esta técnica visa exatamente melhorar a acuracia do
centréide em representar um conjunto de valores continuos. Como resultado,
diferentes Clusterizacao, tanto em nimeros como centroides estimados foram
notadas, reforcando a importancia de dividir a série em diferentes etapas de
geragao.

As matrizes de transicao estimadas foram definidas como ergddicas, isto
é, tendem a uma distribui¢ao probabilistica a longo prazo. O fato de nao haver a
presenca de nenhum estado absorvente foi definitivo para seguir a metodologia.
Este fato é justificado pela retirada de todo o periodo intermitente, que se
estendeu até meados de agosto e fevereiro, nao respeitando uma sazonalidade
mensal.

Finalmente, o mais importante resultado foram as simulagoes, as quais
aderiram fortemente as suas respectivas se¢oes do historico. As simulagoes
apresentaram estatisticas bastante precisas ao considerarem a média e o
desvio-padrao. Além disso, as simulagoes também apresentaram uma forte
aderéncia da série ao longo do periodo de geracao estipulado, acompanhando
as tendéncias de cada etapa. Portanto, pode-se dizer que a geracao a biomassa

pode ser modelada por uma cadeia de markov.
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Conclusao

A dissertagao teve como objetivo a construgao de cenarios de geracao
de energia a biomassa via simulagao da metodologia adaptada de MCMC. Os
resultados das simulagoes foram promissores ao avaliar a aderéncia a base de
dados fornecida pela unidade geradora. No entanto, algumas ressalvas sobre a
metodologia devem ser notadas para a aplicacao pratica e estudos futuros.

A principio, a Clusterizacao k-means tornou viavel a aplicacao o conceito
de transicao de estados de um processo markoviano para uma série temporal
cujos valores de abrangem grandes magnitudes, MW. A reducdao para um
numero finito de estados através da Clusterizagao é feita de forma consistente,
por se tratar de uma série univariada, o k-means agrupou os valores por nivel
de geracao, o que acarretou em uma discretizacao da série. A Clusterizacgao foi
estabelecida visando reduzir a variancia total de cada cluster. Dessa forma, o
centroide, que representa o aglomerado de valores em um cluster através de
uma meédia, possui uma alta acuracia.

As matrizes de transicao, por sua vez, dependem tanto da Clusterizacao
quanto da janela de tempo atribuida para a estimacgdo das probabilidades.
Como notado na secao de analise de dados, a densidade probabilistica evolui
a cada etapa de geracao. Tal fenomeno afetou diretamente a Clusterizagao
obtida pelo k-means, sendo estabelecidos diferentes quantidades de clusters em
diferentes niveis de geracao. As diferentes Clusterizagoes resultaram, portanto,
em diferentes matrizes de transicdo que estdo condizentes com a natureza
operacional da usina.

A geracao elétrica cessa por breves momentos durante o periodo de safras,
ocasionando em uma grande volatilidade na geracao. Esta volatilidade se
encontra ainda mais recorrentes durante a etapa inicial, assim sendo, a divisao
da geracao em trés etapas - inicio, meio e fim - influenciou positivamente
nos resultados desta dissertacao ao julgar pelas distribuicoes de clusters
e a aderéncia das medidas estatisticas das simulagoes avaliadas pelo teste
hipotese. Apesar desta complexidade, as matrizes de transicdo capturaram
o aspecto ruidoso de geracao observada ao longo do histérico, mesmo apoés a
Clusterizacgao.

Tratando-se das limitagoes desta modelagem, é notavel que esta se encon-
tra em um estudo de caso muito especifico, porém nao muito raro, de geracao
de energia. A primeira limitagdo intrinseca é o fato de nao haver qualquer

conciliagdo quanto as alteragoes de parametros de geracao, seja ela a redugao
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ou o aumento da capacidade instalada. Além disso, diferentes tipos de nivel,
tendéncia e sazonalidades em um mesmo periodo em diferentes anos afetam
a estimativa das probabilidades de transi¢do, comprometendo posteriormente,
as simulacoes. Como dito inicialmente, sao limitacoes aparentemente signifi-
cativas, porém a alteracao das capacidade instalada e sazonalidades nao sao
usuais no contexto de geracao de energia.

Do ponto de vista técnico, a metodologia aborda a geracao de maneira
univariada utilizando apenas o proprio histérico para as simulagoes, sem
considerar qualquer varidavel explicativa, como supostamente um potencial
de geracao a partir do estoque de cana-de-agucar. No entanto, o modelo
adaptado MCMC se mostrou robusto o suficiente, em paralelo com a divisao
da geracao em etapas, através dos resultados obtidos das simulagoes. Estas
foram avaliadas de maneira simples, considerando apenas estatisticas basicas,
como média e desvio padrao, pelo fato da Clusterizacao dificultar a aplicacao
de teste hipoteses sobre a distribuicdo probabilistica. De forma a contornar
esta problematica, foi utilizado recurso grafico para analisar as distribuig¢oes
de clusters bem como a evolugdo do processo pelo tempo. Tais resultados,
denotam que as simulac¢oes replicaram fidedignamente o comportamento da
geracao a biomassa.

Devido as limitacoes e dificuldades encontradas no desenvolvimento da
metodologia, sdo sugeridas propostas para o aperfeicoamento e estudos futuros.
A primeira seria o desenvolvimento de teste hipdtese para a distribuicao pro-
babilistica sobre a medidas estatisticas para avaliar a aderéncia das simulagoes
ao histérico, vale ressaltar que a aderéncia dos resultados quanto a distribuicao
probabilistica se deu com base em avaliacbes gréaficas. A segunda proposta é
sobre a aplicacao de variaveis explicativas que estimem o potencial de energia
a ser gerado, como o gerenciamento de estoque da biomassa ou simplesmente
a producdo da mesma. Como forma de promover a metodologia, finalmente
sugere-se a comparacao com outras metodologias de séries temporais, como

inteligéncia artificial ou modelos mais cldssicos como o ARIMA.
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