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RESUMO

A implementacdo de um parque edlico envolve uma serie de desafios, incluindo a
avaliacdo da sua viabilidade econdmica e a obtengdo de financiamento. Portanto, a anélise do
recurso edlico e da estimativa de energia associada desempenha um papel crucial. No entanto,
a estimativa da producdo anual de energia elétrica pré-construtiva enfrenta varias fontes de
incerteza, que podem ser atribuidas a medicGes realizadas ou a pressupostos dos modelos

utilizados.

O objetivo deste estudo consiste em identificar uma metodologia simples para estimar a
producdo anual de energia elétrica de Longo Termo pds construcdo. Isso foi realizado através
da anélise da correlacdo entre diversas fontes histéricas de dados de vento e as producdes
mensais reais observadas em parques eélicos em operacdo. Além disso, este estudo investigou
como o periodo de operacdo do parque eolico afeta a estimativa de producéo de energia a Longo
Termo em projetos com maior tempo de operacdo. Também avaliou o impacto das diferentes
fontes histdricas de dados de vento na estimativa de produgdo de energia de Longo Termo. Em
parques eolicos que fazem parte de um complexo edlico, 0 método foi aplicado ao complexo e
a estimativa de producdo anual de energia foi comparada com a estimativa agregada da
producdo individual dos parques edlicos. O estudo desenvolveu-se em trés fases distintas: a
analise e validacdo da metodologia adotada, a analise da influéncia do tempo de correlagcdo em
parques com 20 e 4 anos de operacdo e o estudo da influéncia da agregacdo espacial em

complexos edlicos.

A metodologia utilizada foi analisada através de um estudo da relagéo entre o coeficiente
de correlacdo (R?) e o desvio da producdo de energia de Longo Termo em relacdo ao valor
médio de producdo real do pargue, indicando que o R2 ¢ um indicador confiavel para a selecéo
adequada da série de reanélise a ser utilizada no célculo da estimativa de produgéo de energia.
Para além disso, realizou-se uma avaliagdo do cumprimento dos pressupostos da regresséo
linear e os resultados revelaram que, de uma forma geral para todos os parques e complexos, o
modelo de regressado linear empregado é estatisticamente significativo. Além disso, os residuos
gerados pelo modelo apresentam uma distribuicdo normal, e na maioria dos casos, ndo foi

identificada auto correlagdo nos residuos.



Ao analisar os parques com 20 anos de operagao, observou-se uma tendéncia de reducgéo
gradual da dispersao dos dados a medida que o nimero de anos aumenta. Isso sugere que, para
obter estimativas de Longo Termo mais precisas e proximas da realidade, é recomendéavel
utilizar o maior nimero possivel de anos de dados operacionais. Em relacdo a mediana, néo
foram identificadas diferencas significativas entre 0s grupos, pois as combinagdes resultaram
em valores medianos semelhantes. As métricas de erro, como o RRMBE e RRMSE, seguiram
0 comportamento esperado, apresentando uma diminuicdo na disperséo a medida que o nUmero
de anos de operacao aumenta. 1Sso sugere que as previsdes estdo, em media, mais proximas dos
valores reais, com menos Vviés ao longo dos anos, indicando uma maior consisténcia nas
estimativas. Quanto aos parques com 4 anos de operagéo, os resultados apontam para diferencas
e nuances entre os grupos, principalmente em relacdo a dispersdo dos resultados, no entanto,
essas diferencas ndo se mostraram estatisticamente significativas. No contexto dos complexos
edlicos, a analise revelou que ndo ha uma diferenca significativa entre a utilizacdo da série de
reanalise mais adequada para o complexo e a melhor para cada parque individualmente. Para
além disso, parece ndo parece haver uma vantagem evidente na realizacdo de estudos
individuais para cada parque relativamente ao estudo para o complexo, visto que a diferenca
entre essas abordagens é insignificante em comparacdo com a incerteza tipica do modelo e da
propria estimativa de producéo.

PALAVRAS CHAVE

Energia e6lica; Estimativa de producdo de energia de Longo Termo; Analise de dados; Testes
estatisticos; Refinanciamento de projetos eolicos



ABSTRACT

Implementing a wind farm involves several challenges, including assessing its
economic viability and obtaining financing. Therefore, the analysis of the wind resource and
associated energy plays a crucial role. However, the estimation of pre-construction annual
electricity production faces several sources of uncertainty, which can be attributed to

measurements taken or to assumptions in the models used.

The aim of this study is to identify a simple methodology for estimating annual long-
term electricity production. This was done by analyzing the correlation between various
historical sources of wind data and the actual monthly productions observed in operating wind
farms. In addition, this study investigated how the period of operation of the wind farm
affects the estimate of Long-Term energy production in projects with a longer period of
operation. The impact of different historical sources of wind data on the estimate of Long-
Term Energy Production will also be assessed. In wind farms that are part of a wind complex,
the method will be applied to the complex and the estimate of annual energy production will
be compared with the aggregate estimate of individual wind farm production. The study was
carried out in three distinct phases: validation of the methodology adopted, analysis of the
influence of correlation time on wind farms with 20 and 4 years of operation, and study of the
influence of spatial aggregation on wind complexes.

The methodology used was analyzed through a study of the relationship between the
correlation coefficient (R?) and the deviation of long-term energy production from the park's
actual average production value, indicating that the R is a reliable indicator for the
appropriate selection of the reanalysis series to be used in calculating the energy production
estimate. In addition, an assessment of compliance with the linear regression assumptions was
carried out and the results revealed that, for all parks and complexes, the linear regression
model employed is statistically significant. In addition, the residuals generated by the model
have a normal distribution, and in most cases, no autocorrelation was identified in the

residuals.

When analyzing parks with 20 years of operation, there was a tendency for data
dispersion to gradually decrease as the number of years increased. This suggests that to obtain



long-term estimates that are more accurate and closer to reality, it is advisable to use as many
years of operational data as possible. Regarding the median, no significant differences were
identified between the groups, as the combinations resulted in similar median values. The
error metrics, such as RRMBE and RRMSE, followed the expected behavior, showing a
decrease in dispersion as the number of years of operation increased. This suggests that the
forecasts are, on average, closer to the real values, with less bias over the years, indicating
greater consistency in the estimates. As for the parks with 4 years of operation, the results
point to differences and nuances between the groups, mainly in relation to the dispersion of
the results. However, these differences were not statistically significant. In the context of
wind complexes, the analysis revealed that there is no significant difference between using the
most appropriate reanalysis series for the complex and the best one for each individual farm.
Therefore, there does not seem to be a clear advantage in carrying out individual studies for
each park, since the difference between these approaches is insignificant compared to the
typical uncertainty of the model and the production estimate.

KEYWORDS

Wind energy; Long-term energy production estimation; Data analysis; Statistical tests;

Refinancing of wind projects
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1. INTRODUCAO

1.1. Desenvolvimento Sustentavel e Neutralidade Carbodnica

Em 1987, foi publicado o Relatério Brundtland, o qual refere que a pobreza dos paises
menos desenvolvidos e o consumismo exagerado dos paises de primeiro mundo sdo causas que
impedem um desenvolvimento igualitario no Mundo, e que, consequentemente produzem
graves crises ambientais. O conceito de Desenvolvimento Sustentavel foi introduzido neste
documento, sendo apresentado como “o desenvolvimento que procura satisfazer as
necessidades da geracdo atual, sem comprometer a capacidade das geracdes futuras de

satisfazerem as suas proprias necessidades” [1].

A crescente preocupacao com o impacto ambiental das atividades humanas, bem como a
finitude dos recursos naturais, tem impulsionado o desenvolvimento sustentavel como um
objetivo essencial da sociedade. A partir da Conferéncia das Nagdes Unidas sobre Meio
Ambiente e Desenvolvimento realizada no Rio de Janeiro em 1992, o desenvolvimento

sustentavel tornou-se um objetivo central para a maioria dos paises do mundo [2].

O Acordo de Paris, um tratado internacional assinado por 195 paises em 2015, apresentou
uma estratégia para diminuir as emissfes de gases de efeito de estufa (GEE), tendo como
objetivo fundamental a neutralidade carbdnica até 2050 [3] [4]. Isto significa que, a quantidade

de emissdes de GEE deve ser igual a quantidade de carbono retirado da atmosfera [5].

A nivel europeu, foi criada uma diretiva denominada European Green Deal, na qual a
Comissdo Europeia adota um conjunto de propostas para tornar as politicas de clima, energia,
transporte e tributacdo da Unido Europeia (UE) adequadas para reduzir as emissdes de GEE em
pelo menos 55% até 2030, em comparacdo com os niveis de 1990 [6]. Para além disso, foi
criado também um pacote legislativo designado Fit For 55, que se trata de um conjunto de
propostas destinadas a rever e a atualizar a legislacao da UE, referindo-se a meta defendida pelo

European Green Deal [7].

O Plano Nacional Energia de Clima 2030 (PNEC 2030) é um instrumento de politica

nacional importante para a definicdo das estratégias a seguir na &rea da energia. O PNEC 2030



estabelece metas nacionais de redugéo de emissdes de GEE (45 a 55% em relagdo a 2005),

incorporacéo de energias renovaveis e eficiéncia energética [8, 9].

O Inventario Nacional de Emissdes de Gases com Efeito de Estufa contabiliza todas as
emissOes de origem humana, constituindo um instrumento que permite monitorizar e verificar
o cumprimento nacional face as metas assumidas, sendo por isso um elemento-chave da politica
climatica. O inventario é elaborado anualmente, sendo que o Gltimo inventario realizado em
2022 ¢ relativo as emissdes de 2020. A Figura 1.1 ilustra a distribui¢do das emissdes de GEE,
por setor, em Portugal. O setor energético, que inclui os transportes e a producdo e
transformacdo de energia, € 0 que mais contribui para as emissdes de GEE em Portugal,

representando 67,1% das emissGes nacionais [10].

Proc. Industriais e Uso de
Produtos
13,2%

Producdoe
Transformacdo de
Energia
18,1%

Combustdo na
Industria

Energia 13,3%

67,1%

Agricultura
12,2%

Transportes
25,8%

Outros
N
Emissdes fugitivas
1,9%

Residuos
7,6%

Figura 1.1. Distribui¢do das emissfes de GEE, por setor, em Portugal [10].

As enormes quantidades de GEE na atmosfera, decorrentes da atividade humana,
reforcam o efeito de estufa e o aquecimento global [11]. Para diminuir o aquecimento do
planeta, é urgente alcancar a neutralidade carbonica, adotando comportamentos e padrfes de
producéo e consumo de energia a favor da sustentabilidade. Analisando o impacto significativo
que o setor da energia tem na quantidade de emissdes nacionais de GEE, € possivel perceber a
urgéncia em adotar um modelo de producao e consumo de energia mais eficiente, que priorize

0 uso de fontes de energia renovaveis [2, 10].



1.2. Energias renovaveis

As fontes renovaveis de energia sdo recursos naturais capazes de se regenerar num curto
espaco de tempo e de um modo sustentavel, ou seja, impactando o minimo possivel a Natureza.
Estas fontes de energia contribuem de forma positiva a nivel da sustentabilidade econémica e
ambiental dos paises, uma vez que evitam a utilizacdo de combustiveis fésseis, como o gas

natural e o carvao, para gerar eletricidade e, consequentemente, evitam a emissao de GEE [12].

Tendo em vista o cumprimento do objetivo de atingir a neutralidade carbdnica até 2050,
a utilizacdo de energias renovaveis ¢ um contributo muito importante e nesse sentido Portugal
tem vindo a aumentar a utilizacéo de recursos enddgenos e renovaveis. Na Figura 1.2 encontra-
se esquematizada a evolucdo da poténcia instalada em Portugal, em MW, de 2002 a 2022.
Através da analise da Figura 1.2 € possivel aferir que desde 2011 a poténcia instalada de fontes
fosseis tem vindo a diminuir, apresentando uma descida drastica em 2021 devido a desativacéo
das centrais a carvdo de Sines e do Pego [13]. Destaca-se também o aumento da poténcia
instalada de fontes renovaveis ao longo dos anos, nomeadamente hidrica, e6lica, bioenergia e

solar.
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Figura 1.2. Evolucdo da poténcia instalada em Portugal, de 2002 a 2022 [13].



O PNEC 2030 demonstra um forte impulso & descarbonizacdo da produgdo de energia,
reforcando a utilizacdo de fontes de energia renovaveis, com énfase nas tecnologias eolica e
solar. Neste sentido, apresenta-se na Figura 1.3. a perspetiva de evolucdo da producdo de
energia elétrica por tecnologia, nomeadamente hidrica, edlica e solar [14]. O crescimento da
poténcia hidrica instalada sera devido a conclusdo da construgdo do complexo hidroelétrico do
Alto Tamega que representa um aumento de 1,16 GW de poténcia instalada [14]. Relativamente
a energia eolica, perspetiva-se que em 2030 estejam disponiveis 9,3 GW de poténcia instalada.
A tecnologia solar fotovoltaica tera um aumento significativo até 2030, sendo a tecnologia para

a qual se perspetiva um maior crescimento.
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Figura 1.3. Perspetiva de evolugdo da producéo de energia por tecnologia - hidrica, e6lica e solar [14].

1.3. Energia eolica

A energia e0lica é obtida a partir da conversao da energia cinética do vento em energia
elétrica. A producdo de energia elétrica através da energia do vento € realizada através de
aerogeradores, que funcionam com o movimento das pas, capturando a energia do vento e a
convertendo em energia mecanica. Essa energia € transferida para um gerador, que a transforma

em energia elétrica e a envia para a rede elétrica [15].

A energia eolica tem demonstrado um crescimento acelerado durante a Ultima década,
sendo amplamente adotada por varios paises como uma opg¢do para diversificar recursos
energéticos, reduzir emissdes de dioxido de carbono, estimular novas industrias e criar

oportunidades de emprego [16].



A energia eolica é uma fonte de energia renovavel tecnologicamente muito desenvolvida
e com elevado potencial. Muitas das vantagens da energia edlica sd&o comuns a outras
renovaveis, nomeadamente o combate as mudancas climaticas, com a reducéo da utilizacdo de
combustiveis fosseis e a emissdao de GEE para além do facto de serem um auxilio para a
autossuficiéncia energética, diminuindo as importagdes de recursos para producdo de energia
elétrica [17]. No caso particular da energia e6lica, € possivel ressaltar o facto de o vento ser
uma fonte inesgotavel de energia e que se encontra disponivel em grande parte da superficie
terrestre; a geracao de energia através da energia eolica é descentralizada, levando a criacao de
emprego fora dos grandes centros e geragdo de investimento em zonas mais desfavorecidas,
para além de que esta geracdo de energia descentralizada é menos vulneravel em termos

geoestratégicos (em caso de guerra, por exemplo) [17] [18].

A fonte de energia eodlica também apresenta desvantagens entre as quais a sua
dependéncia das condicbes climéaticas, nomeadamente a variabilidade e imprevisibilidade do
recurso edlico e o facto de a construcdo, funcionamento e desmantelamento dos parques edlicos
poderem causar impactos ambientais, até porque os aerogeradores apresentam pecas com
dificuldades ao nivel da sua reciclagem, especialmente as pas (que sdo feitas de resinas
reforcadas com fibra de vidro e, por isso, é particularmente dificil fazer a reciclagem) [19] [20].
E possivel considerar como desvantagem a interferéncia na migrago de aves, a poluic&o visual
em paisagens naturais [16] [17] [18], além do facto de a geracgdo distribuida de eletricidade
causar maiores problemas de gestdo da rede elétrica, dado que aumenta a sua complexidade e

0 numero de pontos de injecdo de energia.

1.4. Motivacao e Objetivos

A aposta no desenvolvimento das tecnologias associadas as energias renovaveis é cada
vez mais importante e torna-se imprescindivel para garantir os objetivos tracados para a
neutralidade carbonica sendo que a energia edlica se reveste da maior importancia neste
caminho devido a todas as vantagens enumeradas anteriormente, mas principalmente pelo facto

de ser uma tecnologia muito desenvolvida e com muito potencial [17] [18].

O desenvolvimento de um parque edlico inclui diversos desafios, entre os quais a

avalizacdo da sua viabilidade econdémica e a obtencdo de financiamento, pelo que o estudo de



caracterizagdo do recurso eolico e de energia € uma tarefa fundamental. No entanto, a estimativa
de producdo anual de energia elétrica pre-contrugdo apresenta muitas fontes de incerteza, que
podem ser atribuidas as medicdes realizadas ou aos pressupostos dos modelos utilizados, por

exemplo, fazendo com que o desvio padrédo da producéo anual de energia seja elevado.

Apos a construgdo e quando o parque entra em operacao normal, habitualmente apds um
ano de funcionamento, a reavaliacao da estimativa futura da producéo anual de energia elétrica,
com dados operacionais, € um objetivo do proprietario do projeto uma vez que pode levar a
eliminac&o de parte das incertezas de um estudo energético pré-construcdo, como as referidas
anteriormente, e reveste-se da maior importancia no caso de o proprietério pretender refinanciar

0 projeto ou caso haja a intencao de compra ou venda de um parque edlico ja em operacao.

A existéncia de um grande nimero de parques edlicos em funcionamento ha varios anos
permite a analise de dados operacionais, uma ferramenta fundamental para diminuir a incerteza

global da estimativa de producdo de energia.

Este trabalho teve como objetivo identificar uma metodologia simples e eficaz para
estimar a producdo anual de energia elétrica de Longo Termo, atraves da correlacdo entre
diversas fontes historicas de dados de vento e producGes mensais reais de parques eolicos em
operacdo. Nos projetos com maior periodo de operacao, foi avaliado em que medida o periodo
de operacdo do parque e6lico influencia a estimativa de producéo de energia de Longo Termo.
Foi também estudado de que forma as diferentes fontes histéricas de dados de vento afetam a
estimativa de producdo de energia de Longo Termo. Em parques eélicos que integram um
complexo eolico, o0 método foi aplicado ao complexo e comparada a estimativa de producéo

anual de energia com a estimativa agregada da producéo individual dos parques edlicos.

1.5. A Empresa

O presente trabalho de tese foi conduzido sob a supervisdo e colaboragdo da empresa
Megajoule. Fundada em Portugal em 2004 por trés engenheiros especializados em energia
edlica e avaliagdo de recursos de vento, a Megajoule € uma empresa independente de
consultoria e engenharia que oferece uma ampla gama de servigos. Com 19 anos de atividade,
a empresa ja operou mais de 400 mastros meteorologicos, realizou estudos de avaliacdo de

recursos eolicos para mais de 50 GW de capacidade eolica, e participou em varios processos de



auditoria para financiamento ou negocia¢do de projetos de parques edlicos. Além disso, a
Megajoule também se dedica a avaliagdo de recursos solares, tendo realizado estudos e
auditorias em cerca de 4 GW de projetos. Entre os servicos de engenharia oferecidos pela
empresa, destacam-se 0 processo de desenvolvimento de centrais eolicas, analise de contratos,
servigos de supervisdo e gestdo de projeto. Os clientes da Megajoule incluem importantes
promotores de centrais eolicas, investidores e instituicbes de financiamento ativos nos

principais mercados mundiais [21].

1.6. Descricao geral da tese

A presente tese encontra-se organizada da seguinte forma: inicia com um capitulo de
Introdugdo no qual sdo apresentados o contexto geral e os principais objetivos do estudo,
destacando a relevancia do problema estudado. O segundo capitulo é dedicado a Revisao
Bibliografica no qual é realizada uma analise da literatura relevante para o tdpico de pesquisa,
sendo identificados os principais temas, teorias e modelos que fundamentam o estudo, servindo
como base tedrica sélida para a compreensdo dos resultados apresentados posteriormente. O
terceiro capitulo descreve a Metodologia adotada no decorrer do estudo, sendo detalhados os
procedimentos de analise e as ferramentas utilizadas para estudar os principais objetivos assim
como a justificacdo das escolhas metodoldgicas. No quarto capitulo, sdo apresentados 0s
Resultados do estudo, sendo que a relacdo entre os resultados e 0s objetivos da pesquisa €
discutida em detalhes. No quinto capitulo, as Conclusdes e sugestdes de trabalhos futuros séo
apresentadas e este capitulo € fundamental para consolidar as principais contribuicdes da
pesquisa e responder aos objetivos propostos, bem como a apresentacdo das limitacdes do
estudo e sugestdes para trabalhos futuros que possam surgir a partir desta tese. Na Bibliografia
sdo listadas todas as fontes de pesquisa citadas ao longo da tese e por fim, 0s Anexos, contém

os dados que complementam os resultados e conclusfes presentes no corpo do relatorio.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1. Natureza do recurso eolico e variabilidade

A disponibilidade do recurso e6lico num local depende da circulagdo geral, do clima

regional e dos efeitos locais, incluindo fatores térmicos e mecanicos [22].

De uma forma simplificada, a circulagdo geral da atmosfera terreste pode ser explicada
como um sistema de ventos que transportam o calor necessario entre latitudes tropicais e
polares, sendo que sem este transporte os tropicos ficam cada vez mais quentes e os polos cada
vez mais frios [23]. O vento circula em cada hemisfério em trés células distintas que ajudam a
transportar energia e calor do equador para os polos [23]. Na Figura 2.1 estad uma representacao

esquematica da circulacdo geral da atmosfera terrestre.

Célula polar

Zona de
Convergéncia
Intertropical o°

Célula polar”

Figura 2.1. Representacédo esquematica da circulagéo geral da atmosfera terrestre [23].

Os efeitos térmicos estdo relacionados com o aquecimento desigual da superficie da
Terra. Por exemplo, nas regides costeiras, como mostra a Figura 2.2, as superficies terrestres
tém uma menor capacidade de absorcao de calor, aguecendo e arrefecendo mais rapidamente
do que as superficies aquaticas. Consequentemente, durante o dia, a superficie terrestre mais
quente forca o ar a subir e deixa uma zona de baixa pressdo por baixo, criando ventos que se
deslocam da agua para a terra (brisas maritimas). A noite, ocorre o inverso: a superficie terrestre



estd agora mais fria do que a agua, forcando o ar a descer; as brisas terrestres afastam-se da

superficie terrestre em direcéo a superficie da dgua [24].

NIGHT (

Land Cooler

Cool Sea Breeze

Sea Cooler Sea Warmer

Figura 2.2. Efeitos térmicos que influenciam o recurso e6lico: brisas maritimas (esquerda) e brisas terrestres (direita) [24].

O recurso edlico é igualmente influenciado pela interacdo mecanica com a superficie da
Terra, afetando a velocidade e a dire¢do do vento. A Figura 2.3 mostra o efeito de um elemento
orografico moderado - uma colina - no perfil vertical do vento. A colina reduz a area da seccao
transversal do fluxo de ar, for¢cando o ar proximo do solo a acelerar a medida que sobe a colina.
Depois de ultrapassar a colina, o ar desacelera novamente e o perfil vertical do vento a jusante

é semelhante ao de montante [25].

Figura 2.3. Aumento da velocidade do vento devido a efeitos orograficos [25].

A rugosidade da superficie terrestre também afeta o clima de vento local, uma vez que
introduz friccdo superficial e influencia o perfil vertical do vento. As alteracbes nas
caracteristicas da ocupacdo do solo distorcem o perfil vertical do vento, acelerando ou
desacelerando o ar que se desloca junto ao solo. Além disso, os obstaculos também tém um
impacto significativo no clima do vento, promovendo a recirculagéo e introduzindo turbuléncia

no fluxo de vento [25].



Outro fator importante que afeta o aproveitamento da energia do vento é a densidade do
ar, que varia com a pressao e temperatura e por conseguinte difere dos locais mais altos para o
nivel do mar, uma vez que existe relacdo linear entre a densidade do ar e a quantidade de energia
que pode ser gerada a partir do vento. No entanto, as variacfes sazonais da densidade do ar e
da velocidade do vento ndo coincidem necessariamente, o que pode afetar a precisdo do célculo
da poténcia disponivel em um determinado local [22].

A variabilidade temporal do recurso eolico é manifestada em diferentes escalas de tempo,
sendo uma das mais relevantes, a variabilidade inter-anual. A medigéo do regime de vento ao
longo de um curto periodo requer uma interpretacao cautelosa: por um lado, quando as medidas
sobrestimam a estimativa de producéo de energia de Longo Termo, o regime de vento medido
é otimista e pode levar a uma sobrestimacdo da produtividade e viabilidade econdémica de um
projeto de parque eolico e por outro lado, uma subestimacdo do regime de vento de Longo
Termo fornece uma visdo mais conservadora, embora possa levar a rotulagem incorreta de um

projeto de parque edlico como inviavel [26].

Numa escala de tempo menor, o recurso eélico pode mostrar um forte padrdo sazonal.
Isso significa que, além das variacOes inter-anuais, é possivel identificar um padrdo de
velocidade do vento ao longo do ano. A sazonalidade do vento é altamente dependente da
localizacdo e pode ser influenciada por fatores como a orografia e a proximidade do mar ou

outras superficies de agua [26, 27].

2.2. Correlacdo de Longo Termo

Devido a variabilidade inter-anual da velocidade do vento, a existéncia de dados de
producdo de apenas alguns anos é insuficiente para espelhar o regime de ventos de um
determinado local e dai a necessidade de realizar uma correlacdo de Longo Termo. Assim, para
parques edlicos que tenham entrado em operacdo hd pouco tempo (1 ou 2 anos), os dados de
producdo podem ndo ser suficientes para estimar com precisdo a producdo média de energia
elétrica do parque eolico que operara por um longo periodo, tipicamente 20 ou 25 anos.
Portanto, é possivel subestimar ou sobrestimar a geracdo de energia com um grande erro ao
basear as estimativas em um periodo curto de dados, devido a elevada variabilidade sazonal e

inter-anual do vento, na sua velocidade e diregéo.
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O método estatistico Measure-Correlate-Predict (MCP), representado esquematicamente
na Figura 2.4, pode ser utilizado para reduzir as incertezas de um projeto edlico, relacionando
os dados de producdo do parque existentes com uma base de dados de vento de Longo Termo
préximo dos dados locais, chamados de fontes de dados historicos. Esta abordagem deriva uma
correlacdo entre os dados de producdo de energia do parque e a base de dados historicos para
um periodo simultaneo e utiliza esta correlacdo para estimar a produgdo de energia de Longo
Termo.

Estimativa de producgdo de longo termo (previsto) Dados de producéo de energia (2 anos)

Periodo de correlagéo

Correlagao

Correlagao

Correlagdo
PrevisOes
PrevisOes
PrevisGes

Fonte de dados historicos (20 anos)

Figura 2.4. Demonstracao esquematica da correlacdo realizada entre os dados de produgéo do parque edlico e os dados da
fonte de dados histéricos, no método MCP.

As fontes de dados historicas usadas no método MCP podem ser de varios tipos, sendo o
mais comum a reanalise. As séries de reanalise combinam observagdes passadas de diferentes
sistemas de medicGes (satélites, estacdes meteoroldgicas, radiossondas, entre outras) com
modelos numéricos do comportamento da atmosfera para gerar séries temporais consistentes
de varias variaveis climaticas, fornecendo uma descricdo abrangente do clima observado e em
que medida evoluiu nas ultimas décadas [28]. As séries de reanalise mais utilizadas sdo as
MERRA-2 e a ERAD5, sendo que a principal distingdo entre as mesmas reside na resolucao
espacial, em termos de graus, e na altura de medicdo das caracteristicas do vento: a série ERA5
fornece uma grelha horizontal com resolucdo de 0,25° por 0,25° que na latitude da Europa
corresponde a, aproximadamente, 30 quilémetros, medida a 100 metros de altura, enquanto a
série MERRA-2 faculta a grelha com resolucéo aproximada de 50 quilometros (correspondente
a uma resolucéo de 0,5° por 0,67°), avaliada a 50 metros, em relagéo ao nivel do solo [29]. Para
além das alturas de medicao referidas anteriormente para a série ERA5, as quais é medida a
velocidade do vento, existem outras alturas, nomeadamente 10 e 50 metros, que medem outras

variaveis como a temperatura, pressao e humidade relativa, por exemplo.
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2.3. Estimativa de producao de energia pos construcao

A velocidade do vento é uma das principais variaveis que afeta a geracdo de energia
edlica. Essa velocidade aumenta com a altura ao solo e é amplamente influenciada pela
topografia e cobertura do solo local além de poder variar significativamente ao longo do tempo,
tornando a sua medicdo essencial para determinar o potencial edlico de uma determinada
localizagdo. Devido a relacdo cubica entre a velocidade do vento e a energia gerada, pequenas
flutuacGes na velocidade do vento podem resultar em grandes variagdes na poténcia disponivel.
Como resultado, calcular a velocidade média anual do vento para estimar a energia elétrica

gerada por via edlica pode ser um processo complexo [22].

A estimativa de producdo de energia de um parque eolico pode ser baseada em dados de
vento recolhidos no local, modelagem numérica do comportamento do vento e do efeito de
esteira que as turbinas podem provocar e sofrer. Esta abordagem pode ser designada de estudo
pré-construtivo, uma vez que é realizado anteriormente a construcao do parque edlico e nao séo

utilizados dados do parque em operacéo [30].

Por outro lado, numa fase posterior ao comissionamento de um parque edlico, a
estimativa de producédo de energia pode ser realizada tendo por base os dados reais do parque
edlico, nomeadamente a producdo de energia e disponibilidade dos aerogeradores, realizando
uma projecdo de Longo Termo, normalmente para 20 ou 25 anos, tendo em consideracdo
pressupostos fundamentados das condi¢Ges de vento e performance energética, que serdo
abordados adiante. Esta abordagem designa-se por estudo de producdo de energia pds-

construtivo [30].

Existem diversos métodos para estimar a producgdo de energia de Longo Termo de um
parque em operacao, entre 0s quais 0 método da curva de poténcia historica, o método de indice
e 0 método da regressdo linear tendo em comum o facto de utilizarem um conjunto de dados de
uma fonte de dados histéricos de Longo Termo e a aplicacdo do método MCP para correlacionar

os dados de medicdo reais com os dados historicos, nomeadamente as séries de reanalise [30].

Nos métodos descritos em seguida, é imperativo realizar uma filtragem aos dados medidos
nos aerogeradores, de modo a excluir dados erréoneos que possam afetar os calculos da

estimativa de producdo de energia. Para periodos em que exista limitacdo da capacidade de
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injecdo na rede elétrica da energia produzida, situacdes em que determinadas grandezas
medidas possam estar afetadas por condi¢des climaticas mais extremas (com formagao de gelo,
por exemplo) e, de uma forma geral, todas as incidéncias que provoquem cédigos de alarme

nos aerogeradores, devem ser excluidas da analise [30].

2.3.1. Método da curva de poténcia histérica

O método da curva de poténcia historica prende-se com a construcdo de uma curva de
poténcia para o aerogerador ou para o parque, baseado em dados de periodos concorrentes de

velocidade do vento e producdo observada.

Uma possivel formulacdo do método usa dados de velocidade de vento medidos em cada
aerogerador, recolhidos no anemémetro instalado no préprio aerogerador. Para o calculo de
uma curva de poténcia histérica sdo necessarios alguns meses de dados operacionais do
aerogerador a funcionar em pleno desempenho, contudo, os periodos para 0s quais esta curva é
calculada ndo devem ser muito longos de forma a levar em consideracdo possiveis mudancas
no aerogerador. A curva de poténcia média é obtida através da determinacdo dos valores de
poténcia média para diferentes valores de velocidade do vento, a cada 0,5 m/s, por exemplo.
Este intervalo ndo deve ser muito alargado, uma vez que originaria uma caracterizacdo muito
grosseira da curva de poténcia, nem muito curto dado que qualquer desvio face ao

comportamento normal do aerogerador teria muito peso na definigdo da curva de poténcia [30].

Um exemplo da variacdo da curva de poténcia média em diferentes periodos é
apresentado na Figura 2.5. Diferencas observadas nas curvas de poténcia calculadas podem ser
indicativas de alteracGes no aerogerador, devido a calibracdo do anemdmetro ou a substituicdo
do mesmo durante o periodo de dados analisado, ou mesmo varia¢fes nas caracteristicas do

erogerador, decorrentes do desgaste [30].
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Figura 2.5. Representacdo da curva de poténcia média para uma turbina, em trés periodos distintos, para a
primeira abordagem [30].

Para cada um dos periodos para 0s quais as curvas de poténcia foram derivadas, sdo
calculadas funcdes de transferéncia® que relacionam a velocidade do vento simulada por um
modelo de circulacdo atmosférica (WRF?) com a velocidade do vento no aerogerador, setor a
setor, quando o mesmo estd a funcionar em pleno [30]. Aplicam-se estas funcdes de
transferéncia a série de longo prazo da WRF e seguidamente relaciona-se a curva de poténcia
historica calculada com velocidade do vento WRF ajustada, obtendo-se uma série de producédo
ajustada de Longo Termo [30]. A producdo anual de energia bruta apds esteira, ou seja, afetada
das influéncias dos restantes aerogeradores que constituem o parque eo6lico ou de parques
vizinhos, é calculada como o valor médio anual da série de producdo de energia de Longo
Termo [30].

1 Uma funcéo de transferéncia é a representacdo matematica da relagdo entre a entrada e a saida de um sistema
fisico. Neste contexto, a funcdo de transferéncia representa a relacao entre a velocidade de vento simulada por
um modelo de circulagdo atmosférica e a velocidade do vento medida no aerogerador, tendo como funcéao obter
valores de velocidade de vento ajustados, tendo em consideracao as duas fontes de dados.

2 0 modelo de circulagdo atmosférica WRF (Weather Research and Forecast) é um sistema de modelagem
numérica da atmosfera que tem como objetivo principal a investigacao de fenémenos atmosféricos de micro e
meso escala, bem como a realizacdo de previsdes meteorolégicas para essas escalas [23].
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O anemdmetro instalado no aerogerador mede a velocidade do vento a montante do
mesmo, fazendo com que a medicdo seja influenciada pelo efeito de esteira provocado pelo
préprio aerogerador e por outros aerogeradores que se encontrem localizados nas proximidades,
sendo uma das desvantagens desta abordagem. Outra desvantagem prende-se no facto de a
curva de poténcia ser construida relacionando os dados de poténcia de cada um dos
aerogeradores com uma série de dados de vento do WRF, fazendo com que a modelacdo do

clima de ventos local seja realizada com menor detalhe [30].

Em alternativa, também € possivel usar dados de velocidade de vento simulados por um
modelo de circulagdo atmosférica (WRF) e os dados de producao filtrados do aerogerador ou
do parque. Com base nos dados de producédo e na velocidade e dire¢do do vento, é calculada
uma curva de poténcia para cada uma das turbinas que constituem o parque edlico. Neste
método, as curvas de poténcia derivadas tém valores de poténcia para um determinado nimero
de setores direcionais (oito, por exemplo) e para intervalos de velocidade de 1 m/s, por exemplo.
Os valores de poténcia sdo calculados como o valor méedio de todas as ocasifes para cada bin
de velocidade-direcdo do vento. Na Figura 2.6, encontram-se representadas oito curvas de
poténcia para um determinado aerogerador de um parque e6lico em andlise. Facilmente se
identifica que as curvas de poténcia tém um comportamento com uma tendéncia menos definida
guando as velocidades de vento sdo mais elevadas, devido a escassez dos dados que Ihes deram

origem [30].
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Figura 2.6. Representa¢do da curva de poténcia para um aerogerador, para oito setores, para a segunda
abordagem [30].

Em comparagcdo com as curvas de poténcia comerciais reais, as curvas de poténcia
derivadas sobrestimam a poténcia a baixas velocidades e subestimam a poténcia a velocidades
mais altas. Esta € uma caracteristica inerente ao método e é resultado, por um lado, do facto de
a poténcia de saida do aerogerador variar entre zero e a poténcia nominal e, por outro, da
imprecisdo dos dados do WRF, resultando numa das desvantagens desta abordagem. Outras
desvantagens desta abordagem estdo, em primeiro lugar, no facto de a velocidade do vento
modelada pelo WRF néo ser afetada por efeitos de esteira e em segundo, a curva de poténcia
histérica é construida tendo em consideracdo as diferentes direcdes do vento, pelo que é
necessaria uma maior quantidade de dados operacionais validos para obter uma curva de

poténcia bem definida [30].

2.3.2. Método de indice

Existem outras formas de obter a producdo de energia bruta apos esteira, nomeadamente
os denominados métodos de indice, nos quais € determinada uma funcdo que correlaciona a
producéo de energia observada, corrigida para os periodos de indisponibilidade das turbinas ou
desempenho parcial, com um indice baseado numa série temporal de Longo Termo da producao

ou da velocidade do vento. Este método correlaciona, numa qualquer base temporal, desvios da
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producdo face a um valor médio com desvios na velocidade do vento também face a um valor
médio, sendo calculada a quantidade de energia que seria produzida se 0s aerogeradores

estivessem em pleno funcionamento [30].

O indice de producéo pode ser calculado numa base semanal, através da equacéo seguinte,

mas também pode ser calculado em outra base temporal:

. Producao (semanal
Indice (semanal) = gao ( ) 1)

izt Produgao (semanal)

De uma forma simplificada, a producdo de energia corrigida € calculada através do
quociente entre a producado real observada e a disponibilidade dos aerogeradores. Tendo esta
premissa como mote, € possivel dividir este método em duas abordagens, sendo que a diferenca
entre elas € o indice utilizado. E importante referir que, independentemente da abordagem em
questdo, devem ser consideradas semanas ou meses com elevada cobertura de dados para

garantir boa representatividade do local (superior a 95%, por exemplo) [30].

Na primeira abordagem, o indice de producdo é derivado de uma curva de poténcia do
parque, calculada no WindPro®, que relaciona as séries temporais de velocidade e direcio do
vento do conjunto de dados de Longo Termo com a producdo de energia do parque. Antes de
calcular a curva de poténcia do parque, o modelo de fluxo WASP* é utilizado para extrapolar
horizontalmente as velocidades do vento do modelo para as localiza¢Ges das turbinas, tendo em
conta a topografia local e as caracteristicas da superficie. Assim, para cada direcdo e velocidade
do vento, a curva de poténcia do parque fornece a poténcia total produzida pelo parque eolico
[30].

A Figura 2.7 demonstra de que forma é deduzida a producéo normal esperada, para uma
determinada base temporal, neste caso semanal. A producédo total corrigida produzida pelo
parque é correlacionada com o indice semanal de producdo, e atraves de uma correlacéo linear,

é determinada a producdo semanal esperada [30].

3 O windPRO ¢é uma ferramenta utilizada para diversos fins, entre os quais a analise de dados de vento, calculo
de producéo de energia, quantificacdo de incertezas, avaliagdo da adequacéo do local e até ao célculo e
visualizacdo do impacto ambiental [55].

4 0 modelo computacional WAsP® (Wind Atlas Analysis Application Program) é usado para gerar dados para a
elaboracéo de atlas edlicos, estimar o potencial de uma regiéo e calcular a producéo de energia [54].
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Figura 2.7. Relag&o entre a producdo semanal de energia corrigida observada e o indice de producéo semanal [30].

Desta forma, utilizando um indice producdo semanal, a estimativa de producdo anual de
energia é calculada através da equacgdo (2). O termo 52,18 que é apresentado na Equacéao 2,

refere-se ao nimero médio de semanas anual [30].

Producdo anual de energia = 52,18 X Producdo semanal de energia esperada  (2)

Usando um indice de producdo mensal, a estimativa de producdo de energia anual de
energia € calculada através da equacdo (3). O termo 12 que é apresentado na Equacao 3, refere-

se ao numero de meses anual [30].

Producdo anual de energia = 12 X Produc¢ido mensal de energia esperada  (3)

Relativamente a segunda abordagem, a Unica diferenca reside no facto de o indice de
producdo modelado ser calculado a partir da série de dados de vento de Longo Termo, enquanto
na primeira abordagem é obtida através da série de producdo do parque edlico. Em seguida,
utiliza-se 0 mesmo método que se encontra descrito anteriormente e esquematizado na Figura
2.4 [30].
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2.3.3. Método da regressao linear

A regressdo linear € uma técnica estatistica que estabelece uma relagao entre duas ou mais
variaveis. No contexto mais comum, a regressdo linear envolve duas variaveis: a variavel que
se pretende prever (dependente) e a variavel utilizada para fazer a previsao (independente). A

equacéo 4 descreve o0 método da regressdo linear [31, 32].

y=ax+p (4)
Na qual,
y € a variavel dependente
x é a variavel independente
a € o coeficiente da regressao que representa a inclinacao da reta

B € o ponto de intersecdo da reta com o eixo vertical

Para aplicar o método da regressao linear de maneira adequada, € importante verificar se
alguns pressupostos sdo cumpridos, nomeadamente a linearidade entre as variaveis, a
independéncia, homocedasticidade e normalidade dos residuos e a auséncia de

multicolinearidade.

O primeiro pressuposto que é necessario considerar é a linearidade uma vez que a relacdo
entre as variaveis dependente e independente dever ser linear e isso significa que o efeito de
uma mudanca da varidvel independente sobre a variavel dependente é constante em todas as
faixas de valores das variaveis [31, 32]. A relacdo ndo linear entre a velocidade do vento e a
poténcia, representada na Figura 2.8, pode ser aproximada a varias expressées polinomiais,
sendo o modelo mais simplificado baseado numa curva linear, que descreve a regido 2 da curva
de poténcia através de uma reta [33]. Assim, através de uma aproximacao, é possivel considerar

que existe uma relacéo linear entre a poténcia elétrica e a velocidade do vento.
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Figura 2.8. Curva de poténcia tipica de um aerogerador que relaciona a velocidade do vento e a potencia elétrica [33].

Os residuos, definidos como a diferenca entre os valores observados e 0s valores previstos
pela regressdo, devem ser analisados com precaucdo uma vez que existem Varios pressupostos
da regressdo linear relacionados com as caracteristicas dos residuos. Os residuos devem ser
independentes, ou seja, a ocorréncia de um residuo ndo deve influenciar a ocorréncia de outro.
A variabilidade dos residuos deve ser constante em todas as faixas de valores das variaveis
independentes pelo que ndo deve haver um padrdo claro de aumento ou diminui¢do da dispersédo
dos residuos a medida que os valores das variaveis independentes mudam. Para além disso, 0s

residuos devem seguir uma distribui¢do normal [33].

Por fim, ndo deve existir multicolinearidade, ou seja, as variaveis independentes ndo

devem estar altamente correlacionadas entre si [33].

Este método apresenta algumas desvantagens nomeadamente a sua simplicidade, fazendo
com que 0 método possa ndo conseguir capturar algumas nuances dos dados e pela sensibilidade
a outliers, uma vez que estes pontos podem distorcer a linha de ajuste e afetar
significativamente o coeficiente de correlagdo. Para além disso, ainda existe o problema da
extrapolacéo dos resultados dado que fazer previsdes fora da gama de valores inicial pode ser

arriscado [33].
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3. METODOLOGIA

Utilizando um conjunto de parques eolicos em operacdo em diferentes partes do globo,
foram estudados os objetivos propostos na seccdo 1.4. pela aplicacdo da metodologia de calculo
utilizada pela Megajoule. Neste capitulo é apresentada a base de dados em estudo, assim como
a metodologia utilizada para o cumprimento dos objetivos propostos.

3.1. Base de dados

A base de dados do presente estudo é constituida por 21 parques eolicos e 6 complexos
edlicos, espalhados por varios paises do globo, nomeadamente Portugal, Espanha, Roménia,
Canada e Brasil. Na Figura 3.1 esta identificada a localizacdo geografica dos parques e
complexos edlicos selecionados. A base de dados foi selecionada tendo em conta os estudos
pos construcao realizados pela Megajoule no passado com um nimero minimo de quatro anos
de dados operacionais. A selecdo de parques e complexos eélicos em diferentes pontos do
mundo teve como objetivo captar diferentes regimes de vento e o efeito que possam ter na

qualidade da propria série de reanalise e estimativa de producao de energia de Longo Termo.

Legenda: « Brasil ® Canadd ® Espanha @ Portugal @ Roménia

Figura 3.1. Localizacéo geografica dos parques e complexos e6licos selecionados.
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A informacdo genérica relativa a cada parque e complexo eo6lico utilizados no presente
estudo encontra-se descritas nas Tabelas 3.1 e 3.2. Por questdes de confidencialidade, os
parques e complexos edlicos estudados s@o apenas identificados com a distin¢éo entre parque
(P) ou complexo edlico (C), seguido da inicial do pais e de um nimero, e é apenas apresentada
uma informagdo muito genérica em relagdo aos mesmos, nomeadamente a poténcia instalada e
0s anos de operacdo estudados, para os parques eolicos, e 0 nimero de parques edlicos

constituintes, para os complexos.

Tabela 3.1. Informagéo genérica relativa a cada parque e6lico, o que inclui a designacdo utilizada, a poténcia instalada em
MW e os anos de dados de operacéo

Pais Designacéo Poténcia instalada (MW) | Anos de operagao
P_P1 26 6
P_P2 15 12
P_P3 40 6
Portugal P_P4 102 5
P_P5 12 20
P_P6 21,6 20
P_P7 18 20
P_E1 64,7 4
P_E2 100,7 4
P_E3 54,4 4
P_E4 128 4
P_E5 45 4
Espanha P E6 20 4
P_E7 49,5 4
P_E8 49,5 4
P_E9 30,6 4
P_E10 25,2 4
P_E11 30 4
Roménia PRI 33.6 4
P R2 8,4 4
Canada P C1 100 9
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Tabela 3.2. Informagéo genérica relativa a cada complexo edlico, o que inclui a designagao utilizada, a poténcia instalada
em MW e os anos de dados de operacdo

Pais Designacdo | N°de parques | Poténcia instalada (MW) | Anos de operacéo
C_B1 5 160 8
C B2 8 267 5
Brasil C_B3 7 223 3
C_B4 8 205,1 6
C_B5 2 40 2
C_B6 3 70 2
Espanha C_E12 2 101,4 4
C_E13 3 94,5 4

3.2. Metodologia geral

A metodologia de célculo de estimativas de producdo de energia de parques edlicos em
operacdo seguida pela Megajoule, resulta de uma combinacdo dos métodos publicados em
bibliografia recente, e que foram descritas na seccdo 2.3. A Figura 3.2 mostra uma

representacdo esquematica desta metodologia.

Parque edlico A Parque edlico A
Producdo — Produgéo de energia Método
Disponibilidade bruta Measure-Correlate-Predict (MCP)
: : - Relaciona a série producédo de energia
bruta do parque com a série de
Parque edlico Z Parque edlico Z velocidade de uma fonte de dados
Producéo — Produgcéo de energia historica

Disponibilidade bruta 1

Estimativa da producdo de energia
bruta para 20 anos

Disponibilidade futura
Outras perdas

Estimativa da producdo de energia
liquida para 20 anos

Figura 3.2. Representacdo esquematica da metodologia geral.
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Os dados de entrada utilizados sdo a produgdo de energia real dos parques eolicos
selecionados, em base mensal, e a disponibilidade dos aerogeradores que o constituem, para o
periodo de operacdo. Para além disso, para alguns dos parques existe também um terceiro ponto,
designado de perdas, que inclui todas as perdas alocadas ao parque eélico como, por exemplo,
perdas por limitacdo da rede, que podem ser calculadas ou fornecidas diretamente como dados
de entrada. Os dados de producdo real do parque edlico s&o corrigidos para uma disponibilidade
do parque de 100%, ou seja, calcula-se o quociente entre o valor de producdo mensal e
disponibilidade do parque nesse més. Assim, obtém-se uma série de dados de producdo de

energia, em base mensal, equivalente a 100% de disponibilidade do parque edlico.

Para uma determinada localizacdo central de um projeto edlico representativa do parque
ou complexo em estudo extrairam-se as séries de reanalise para os pontos da grelha de reanélise
ERA5 e MERRA-2 mais proximas desse ponto central. Assim, obtiveram-se 4 séries de
reanalise ERAS e 4 séries de reanalise MERRA-2, totalizando 8 séries para cada parque ou

complexo em estudo.

Para cada série de reandlise, os dados reais de producdo mensal de cada parque eolico
foram relacionados, através de uma correlacéo linear, com as séries de dados de vento histéricos
de Longo Termo para o periodo simultaneo de dados, obtendo-se 8 correlacGes para cada
parque/complexo. Para melhorar a correlacdo entre os dados da série de producdo real e da série
de reanalise, os pontos muito afastados da linha de tendéncia ou que apresentem um valor de
disponibilidade mensal inferior a 85% sdo filtrados. A eliminacdo de pontos erréneos é feita,
tendo em vista um equilibrio entre 0 maior nimero de registos validos e a melhor correlacéo
possivel, para que os dados com a mesma base temporal possam permanecer comparaveis, ou
seja, € importante que ao comparar a estimativa de producéo de Longo Termo de dois parques
realizada com a mesma base temporal (4 anos, por exemplo), o nimero de registos mensais
validos seja 0 mais proximo possivel. As correlagdes obtidas foram analisadas com o objetivo
de selecionar o ponto de reanalise mais adequado a realizagéo do estudo. O critério de selecéo

baseou-se na escolha da correlagdo com maior coeficiente de correlagio R2.

Apos a selecdo da fonte de dados de reanalise mais adequada, a equacdo da correlagédo
estabelecida entre a velocidade da série de reanalise e a série de dados de producéo real do
parque € aplicada a série de dados de reanalise, para o periodo de 20 anos de dados, gerando

uma série de produc@o mensal reconstruida para os 20 anos de operacdo futura do parque eolico.
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Posteriormente, a série mensal de producéo é convertida numa série anual de producao, através
do somatdrio das producBes mensais de cada ano. O valor da estimativa de producéo de energia
de Longo Termo, para os 20 anos, é calculado através da média das producdes anuais da serie

de 20 anos.

Numa Ultima etapa, é necessario voltar a afetar o valor final da estimativa de producéo de
energia de Longo Termo de todas as perdas que sejam necessarias considerar, como a

disponibilidade e limitacdes da rede, por exemplo.

3.2.1. Analise e alteracGes a Metodologia geral

Na metodologia seguida pela Megajoule, o critério de sele¢do do ponto de reanalise a usar
no estudo baseia-se na escolha da correlagdo com maior coeficiente de correlagio R?. Neste
estudo foram feitas algumas modificacGes na metodologia geral, tendo em vista o cumprimento
dos objetivos propostos. Foi, também, efetuada uma analise ao critério de escolha da série de

reanalise baseado no valor do R2.

Andlise do coeficiente de correlacdo R? como indicador de selecédo da fonte histdrica de

dados

Utilizando como base de dados os parques com 20 anos de dados operacionais, procedeu-
se a analise de todas as fontes de dados de reandlise extraidas para esses trés parques. O objetivo
primordial desta analise consistiu em investigar a relacdo entre o valor do coeficiente de
correlagcdo R2 e o valor do desvio percentual entre a estimativa de producgédo de Longo Termo
obtida para cada uma das séries de reanalise e a média real do parque. Para cada uma das séries
de reandlise extraidas, foi estimada a série de producdo reconstruida, calculando o valor da
estimativa de producdo de energia de Longo Termo para essa serie de reandlise, sendo
posteriormente calculado um desvio percentual entre esse valor e o valor médio real dos 20
anos de operacdo. Assim, é possivel relacionar o valor do coeficiente de correlacdo de cada uma
das séries de reanélise com o desvio entre a estimativa de producéo de energia de Longo Termo

para essa série de reanalise e a média real do parque.
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Alteracgdes & metodologia geral

A primeira diferenca estd na escolha da série de reanalise mais adequada para o estudo:
para além de analisar o valor do coeficiente de correlacdo, foi estudada também a aleatoriedade
da distribuicdo dos residuos entre a série de producgdo real do parque e a reconstruida com a
correlacdo associada a cada ponto de reanalise, para o periodo simultaneo de dados. Assim, a
série de reandlise mais adequada ao estudo considerou-se ser a associada a combinagdo de
residuos aleatdrios e 0 maior valor de coeficiente de correlacdo. Esta analise adicional dos
residuos reveste-se da maior importancia uma vez que uma correlacdo com coeficiente de
correlacdo elevado e que apresente tendéncias nos residuos pode levar a previsfes enviesadas

e imprecisas.

Outra distincdo é o facto de ndo se realizar a etapa final de alocacdo de perdas uma vez
que € possivel obter as conclusfes necessarias, numa base de estimativa de producéo de energia

bruta, sem a afetacdo das perdas.

3.2.2. Validacdo da Metodologia geral adotada

A validacdo da metodologia adotada € de extrema importancia e representa um processo
crucial para garantir a confiabilidade dos resultados obtidos neste estudo. Com esse objetivo, a
verificacdo do cumprimento dos pressupostos da regressdo linear da correlagdo obtida

utilizando a série de reandlise selecionada € de clara importancia.

Verificacdo dos pressupostos do modelo de regressao linear

Na primeira fase de validacéo, os dados dos parques foram analisados de modo a perceber
se todos os pressupostos da regressao linear sdo cumpridos, através de analises estatisticas que
avaliam cada um dos parametros mais relevantes. Estas analises foram aplicadas a todos 0s
parques com 4 e 20 anos de dados operacionais e aos complexos (tendo sido escolhido um
parque representativo do complexo para realizar este estudo). Os testes estatisticos utilizados
foram o teste de varidncias (ANOVA) tradicional de modo a verificar se 0 modelo é

estatisticamente significativo, o teste de Kolmogorov-Smirnov para avaliar a normalidade dos
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dados, o teste de Durbin-Watson para verificar a presenca de auto-correlagdo nos residuos do
modelo de regressao e o teste de Breusch-Pagan para avaliar a constancia das variancias.

A andlise de variancia (ANOVA) serve para avaliar a significancia estatistica do modelo
de regressdo, ajudando a determinar se a regressao linear ajustada aos dados € estatisticamente
significativa e se as variaveis independentes estdo a contribuir de maneira significativa para
explicar o comportamento da variavel dependente (hipotese nula). O valor de p é a medida
estatistica que ajuda a determinar se existem evidéncias para rejeitar a hipdtese nula, pelo que
se o valor de p for inferior ao nivel de significAncia (nomeadamente 0,05) é possivel afirmar

que o0 modelo é estatisticamente significativo [34].

O teste de Kolmogorov-Smirnov compara a distribuicdo empirica dos dados com a
distribuicdo normal tedrica, auxiliando na identificacdo de possiveis desvios da normalidade.
Se o resultado do teste indicar discrepancias significativas, pode sugerir que a normalidade dos
dados ndo esta plenamente satisfeita. Se o valor-p for menor do que o nivel de significancia
(em geral 0,05), é possivel rejeitar a hipotese nula e concluir que os dados ndo seguem a
distribuicdo tedrica [35]. No ambito deste trabalho, este teste foi aplicado para avaliar a
normalidade dos residuos.

O teste de Durbin-Watson é um procedimento estatistico utilizado para verificar a
presenca de auto-correlacdo nos residuos de um modelo de regressdo, que ocorre quando 0s
residuos de um modelo ndo sdo independentes entre si, ou seja, ha uma relagéo entre o erro num
ponto e 0 erro em pontos anteriores. Este teste calcula uma estatistica que varia entre 0 e 4,
onde um valor proximo a 2 indica que nao ha auto correlacao significativa nos residuos e um

valor menor ou maior que 2 sugere que os residuos adjacentes estdo correlacionados [36].

O teste de Breusch-Pagan é utilizado na analise de regressdo para avaliar a variabilidade
dos residuos do modelo. O teste supBe que a variabilidade dos residuos em modelos de
regressao é constante, calculando uma estatistica sob a hip6tese nula de variabilidade constante
e se 0 valor-p associado a estatistica D for menor do que um certo nivel de significancia
(geralmente 0,05), pode-se rejeitar a hipotese nula e concluir que ha evidéncias de variabilidade

ndo constante [37].
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No caso de todos os pressupostos do modelo da regressdo linear serem cumpridos, a
escolha da utilizacdo deste modelo é validada. Assim, e apds a validacdo do método, o fator
mais relevante que passa a ser tido em consideracdo para a escolha da série de reanalise mais

adequada € o valor do coeficiente de correlagdo R2.

3.3. Analise estatistica dos resultados

A andlise estatistica desempenha um papel essencial no presente estudo uma vez que
proporciona uma estrutura mais solida para a interpretacdo de resultados e obtencdo de
conclusoes significativas. Assim, e apos a validacdo da metodologia geral adotada, o estudo
avangou para as analises que permitem dar resposta aos objetivos propostos, nomeadamente o
estudo da influéncia do tempo de correlagdo e a andlise da influéncia da agregacéao espacial em
complexos eblicos na estimativa de producao de energia de Longo Termo, que sdo explicadas
com maior pormenor nas sec¢es 3.4 e 3.5. Nesta seccdo sdo explorados dois aspetos
fundamentais de andlise estatistica, que sdo aplicados nos estudos abordados nas seccdes 3.4 e
3.5: a avaliacdo de desempenho e precisdo por meio de definicdo de métricas de erro e a
investigacdo de diferencas significativas entre grupos com o uso de testes de hipétese e as

respetivas analises post hoc®.

3.3.1. Definigcdo das metricas de erro

A Raiz do Erro Quadratico Médio Relativo (RRMSE) e o Erro Absoluto Médio Relativo
(RMBE) sdo métricas frequentemente utilizadas na avaliacdo do desempenho de modelos de
previsdo ou regressao. Ambos sdo utilizados para medir a qualidade das previsdes em relacéo
aos valores reais, mas focam aspetos diferentes da precisdo e exatiddo do modelo. A principal
diferenca entre 0 RRMSE e 0 RMBE esté nas suas abordagens para medir a precisdo do modelo.
O RRMSE concentra-se na magnitude dos erros, enfatizando mais os erros maiores, enquanto

0 RMBE foca na dire¢éo dos erros e determina se ha um viés no modelo [38].

5 As comparacdes post hoc sdo analises estatisticas realizadas apds a concluséo de um teste de hipéteses como a
ANOVA tradicional, a ANOVA de Welch ou o teste de Kruskal-Wallis, quando o teste original indica diferencas
significativas entre 0s grupos. Esses testes adicionais sao realizados para identificar quais grupos especificos
diferem uns dos outros.
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O RRMSE é uma medida de dispersdo dos erros entre as previsdes e 0s valores,
fornecendo uma noc¢édo da precisdo média do modelo e penalizando erros maiores devido ao
fator quadratico [38]. O RRMSE é calculado através da Equacdo 5, na qual n corresponde ao

numero de amostras, yi ao valor observado para a amostra i e pi 0 valor previsto para a amostra
K

n
1
RRMSE = |=> (i=p)* (9
i=1

Por outro lado, 0o RMBE mede o viés ou tendéncia sistematica das previsdes em relacdo
aos valores reais. Um valor de RMBE proximo de zero indica que, em média, as previsdes estao
préximas dos valores reais, ndo apresentando viés sistematico. Valores positivos do RRMBE
indicam que o0 modelo tende a sobrestimar as previsdes, enquanto valores negativos indicam

uma tendéncia de subestimacao [38]. O RMBE é calculado através da Equacéo 6:

1 n
RMBE = ;;(yi -p) @

3.3.2. Testes de hipotese e analises post-hoc

A analise de variancia (ANOVA) tradicional é uma técnica estatistica essencial para
comparar as médias de dois ou mais grupos independentes de um estudo, permitindo inferéncias
sobre as relagdes e efeitos entre as variaveis em andlise. A hipétese nula (Ho) afirma que ndo
ha diferencas significativas entre as médias dos grupos. O objetivo é testar essa hipotese,
avaliando a significancia estatistica dos resultados obtidos e para isso, calcula-se o valor de p.
O valor de p é a probabilidade de observar os resultados da ANOVA, assumindo que a hipotese
nula (Ho) é verdadeira. Quando o valor de p é inferior a um limiar previamente determinado
(tipicamente 5%), € comum rejeitar a hipdtese nula em favor da hipotese alternativa, a qual
postula que existe, de facto, uma diferenca ou efeito real entre os grupos sob investigacao [39,
40].
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No entanto, antes de aplicar a ANOVA, é necessario verificar se 0os pressupostos de
independéncia das observagdes, normalidade e homogeneidade de variancia séo atendidos, pelo
que no estagio inicial da analise é necessario utilizar métodos que avaliem estes parametros,

nomeadamente o teste de Levene e o teste de Kolmogorov-Smirnov [41, 35].

O teste de Levene é uma ferramenta estatistica que verifica se as variancias das amostras
sdo estatisticamente semelhantes. 1sso € essencial, pois a homogeneidade das variancias € uma
suposicdo fundamental para a aplicacdo adequada da analise de variancia (ANOVA)
tradicional. Caso o teste de Levene indique a violacdo da homogeneidade das variancias, pode
ser necessario recorrer a alternativas que sejam mais adequadas para tal cenério, ao invés da
analise ANOVA tradicional [41].

Quando os pressupostos da homogeneidade das variancias e da normalidade ndo sdo
verificados, é necessario adotar estratégias alternativas a ANOVA tradicional, nomeadamente
a ANOVA Welch ou o teste de Kruskal-Wallis (teste ndo paramétrico) [42, 43].

A ANOVA Welch (Anélise de Variancia com Diferencas de Variancias) é uma extensdo
do teste de ANOVA tradicional, utilizada quando as variancias entre 0s grupos ndo sao
homogéneas. Este teste corrige a estimativa dos graus de liberdade e usa um célculo ponderado
das variancias dos grupos para lidar com as disparidades. A estatistica F é calculada como a
razdo entre a variabilidade entre os grupos e a variabilidade dentro dos grupos, tal como na
ANOVA tradicional. No entanto, na ANOVA Welch, essa variabilidade € ajustada tendo em

consideracao as diferentes variancias dos grupos [42].

O teste de Kruskal-Wallis é uma alternativa ndo paramétrica a ANOVA, usada quando 0s
pressupostos da ANOVA tradicional ndo séo atendidos e os dados ndo seguem uma distribuicéo
normal. Este teste é aplicado quando se deseja comparar grupos independentes para determinar
se eles tém medianas diferentes e é baseado na classificagdo dos dados combinados de todos 0s
grupos, calculando uma estatistica de teste que leva em consideracdo as diferencas nas
classificacbes meédias entre 0os grupos e a variacdo dentro dos grupos. Essa estatistica é
comparada a uma distribuicdo conhecida para determinar se ha diferencas significativas entre
0s grupos. Se o teste de Kruskal-Wallis indicar diferengas significativas entre 0s grupos, isso

sugere que pelo menos um grupo difere em termos de mediana [43].
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Uma vez concluida a fase dos testes de hipdteses, e independentemente do método
empregado, é fundamental explorar as diferencas entre os grupos. Para tal, recorre-se as
comparacgoes post hoc. No ambito da ANOVA tradicional ou da ANOVA de Welch, testes como
o teste de Tukey, podem ser utilizados para identificar quais grupos apresentam meédias
significativamente distintas. No caso do teste de Kruskal-Wallis, as comparac¢6es post hoc
podem ser realizadas por meio do teste de Dunn [44, 45]. O teste de Tukey é o método estatistico
usado para identificar quais grupos especificos tém diferencas significativas entre as médias
dos grupos quando a ANOVA tradicional indica uma diferenca global significativa [44]. O teste
de Dunn é um teste de comparagcBes multiplas utilizado para determinar quais grupos
especificos apresentam diferencas significativas, apds estabelecido que pelo menos um grupo
tem uma diferenca significativa em relacdo aos outros no teste de hipoteses realizado

anteriormente [45].

Na Figura 3.3 esté ilustrado um diagrama que esquematiza a metodologia adotada a nivel
de anélise estatistica, representando a sequéncia de procedimentos estatisticos empregados e

explicados anteriormente.

Erros MBE e RMSE

Teste de Levene Teste de Kolmogorov-Smirnov
Andlise da homogeneidade Anélise da normalidade da
das variancias distribuicéo
Variancias séo homogéneas Variancias nao sdo Néo segue distribuicéo
Segue distribuicdo normal homogéneas normal
e 1|
| v
'hl'gst,ets de ! | Anélise ANOVA tradicional | Analise ANOVA de Welch Teste de Kruskal-Wallis :
ipoteses + ~ —pD—roon— @ @
v v
Néo hé diferengas Ha diferencas Né&o hé diferengas Ha diferencas Na&o ha diferencas Ha diferengas
significativas entre significativas entre significativas entre significativas entre significativas entre significativas entre
as médias dos as médias dos as médias dos as médias dos as medianas dos as medianas dos
grupos grupos grupos grupos grupos grupos
e 1
I |
) | ' Teste de Dunn | |
Andlises | Teste de Tukey Analisa quais grupos | |
post-hoc } Analisa quais grupos apresentam médias :
| apresentam médias distintas distintas :

Figura 3.3. Representacdo esquematica da metodologia adotada a nivel de andlise estatistica.
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3.4. Analise da influéncia do tempo de correlagdo

A presente tese teve como um dos objetivos analisar a influéncia do tempo de correlagdo
na estimativa de producdo de energia de Longo Termo de um parque edlico e também na

previsdo da producéo real do parque eolico.

Numa primeira fase, foram usados dados de producéo dos 3 parques edlicos com 20 anos
de operacéo, proporcionando uma compreenséo abrangente dos padrfes de producdo de energia
e sua variabilidade temporal. Para aferir o impacto do tempo de correlacdo nas estimativas de
Longo Termo, os dados de vento dos parques foram divididos em diferentes periodos,
considerando combinagfes possiveis de anos consecutivos, variando de 1 a 20 anos. Para
periodos de 1 ano foi usado separadamente cada um dos anos de operagdo (ano 1, ano 2, ...,
ano 20), para periodos de 2 anos foram usados periodos de 2 anos consecutivos (anos 1 e 2,
anos 2 e 3, ..., anos 19 e 20) até completar o periodo total de 20 anos de dados operacionais
(anos 1 a 20). Para cada periodo de anos consecutivos, foi aplicada a metodologia definida na
seccdo 3.2 resultando numa série de producdo reconstruida para 20 anos, com a qual foi
calculada a estimativa de producdo de Longo Termo dessa série. Em seguida, foi determinado
0 desvio percentual desse valor em relacdo a média da série real dos 20 anos de operagédo do
parque. As diferentes séries de dados reconstruidas foram também comparadas com a série de
producéo real do parque para os 20 anos de operacao do mesmo, utilizando as métricas de erro,
RMBE e 0 RRMSE (referidas na seccéo 3.3.1). Foram ainda realizados alguns testes estatisticos
as métricas de erro (abordados na sec¢do 3.3.2) para perceber se 0s grupos de anos (1 a 20 anos)
apresentam diferencas significativas, agregando os resultados obtidos para os trés parques com

20 anos de operacéo.

O numero de parques utilizado nesta fase do estudo, apresenta-se como uma limitacéo e
é manifestamente insuficiente para efetuar uma analise sustentada sobre a influéncia do periodo
de dados de correlacdo na previsdo da producédo real de um parque eolico. Por outro lado, é
importante avaliar com maior pormenor o comportamento dos dados operacionais para um
periodo mais curto de dados, uma vez que usualmente ndo se encontra disponivel um periodo
de dados operacionais de 20 anos, mas sim periodos de tempo mais curtos (como 3 ou 4 anos,
por exemplo) que apresentam muitas oscilagdes, e detetar se ha melhorias consistentes ao longo
do tempo ou se ha momentos especificos em que ocorrem variagdes significativas nos erros,

para além de reiterar determinadas nuances que possam existir nos dados e que podem nao ser
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refletidas em analises com periodos mais longos de dados. Assim, numa segunda fase do estudo
foram usados os dados de 18 parques edlicos distintos cada um com um histérico de pelo menos
4 anos de medic¢des de producdo de energia, sendo que a selecdo do tamanho do periodo de
analise (4 anos) resultou de um compromisso entre um ndmero suficiente de anos e um nimero
satisfatorio de parques (dado que uma parte significativa dos parques disponiveis tem 4 anos
de operagéo).

Esses 4 anos de dados operacionais foram subdivididos em todas as combinacfes
possiveis de 1 a 4 anos, resultando em 15 combinac¢des para cada parque (para periodos de 2
anos foram usadas as combinagdes: anos 1 e 2, anos 1 e 3,anos 1 e4,anos2e 3,anos2e4de
anos 3 e 4; para 3 anos: anos 1,2 e 3,anos 2, 3e 4,anos 1, 3e 4 eanos 1, 2 e 4). A metodologia
descrita na seccdo 3.2 foi aplicada para cada combinacdo de anos a todos os parques, resultando
numa série de producdo de energia reconstruida para cada combinagdo, para cada parque.
Foram também calculados 0 RMBE e do RRMSE (referidos na seccéo 3.3.2) para avaliar a
precisdo e exatiddo das projec6es em comparacao com os dados reais de 4 anos de producéo de
energia. Foi também, realizado um conjunto de analises estatisticas, garantindo interpretac6es

mais precisas, abordadas na seccéo 3.3.2.

3.5. Analise da influéncia da agregacao espacial em complexos eolicos

Tendo como objetivo analisar qual a influéncia do estudo do complexo edlico como um
todo, relativamente ao estudo individual dos parques que o constituem, para a estimativa de
producdo de energia desse complexo, foram realizados dois estudos, alterando os dados de
entrada: no primeiro, foram utilizados os dados do complexo eélico como um todo e no segundo
os dados dos parques individuais que o constituem. A base de dados utilizada neste estudo

encontra-se caracterizada na tabela 3.2.

A metodologia descrita na seccdo 3.2 foi aplicada para cada um dos complexos em estudo,
considerando os dados operacionais do complexo como um todo e os dados dos parques que o
constituem, resultando numa série de producéo de energia reconstruida para o complexo e para
cada um dos parques. Depois disto, as séries individuais dos parques foram agregadas

resultando na série de producdo do complexo. Assim, sdo comparadas as séries de produgéo do
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complexo provenientes de diferentes dados de entrada com a série de producgdo real do

complexo.

Para o segundo estudo, no qual se utilizou os dados dos parques individualmente, foi
ainda estudada a influéncia da fonte de reandlise escolhida — realizou-se a estimativa de
producdo de energia com a fonte de reanalise mais adequada (a que apresentou erros aleatorios
e maior valor de coeficiente de correlacdo) para o parque e com a fonte de reanalise mais
adequada para o complexo edlico. Foram calculados o RMBE e o0 RRMSE (abordados na
seccdo 3.3.2) com 0 objetivo de avaliar a exatiddo e a precisdo das projecgdes, respetivamente,
em comparacdo com o0s dados reais de producdo de energia, quer para o complexo, quer para
0s parques individuais que o constituem. Foram ainda realizados um conjunto de analises
estatisticas, que incluem a analise da homogeneidade das variancias e da normalidade da
distribuicédo, os testes de hipoteses e as respetivas analises post hoc, para avaliar se existem
diferencas significativas em utilizar os dados operacionais dos complexos ou dos parques

individuais, explicadas na seccdo 3.3.2.
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4. RESULTADOS

Neste capitulo sdo expostas a validacdo da metodologia aplicada e a andlise
pormenorizada dos resultados, seguindo a abordagem metodoldgica descrita no capitulo 3. O
objetivo deste capitulo é proporcionar uma compreensao aprofundada dos resultados dos

estudos realizados.

4.1. Validacdo da metodologia utilizada

Para simplificar a linguagem e facilitar o entendimento da discussdo, o termo “coeficiente
de correlagdo da série de reanalise” deve ser entendido como o coeficiente de correlagio R?
da regressdo linear obtida, para o periodo de dados simultaneo, entre os dados reais de producéo

de energia do parque e os dados de vento da série de reandlise.

Na primeira fase de analise e validacdo da metodologia, foi investigada a relacdo entre o
valor do coeficiente de correlacdo R2 de cada uma das séries de reanalise extraidas e o valor do
desvio percentual entre a estimativa de producdo de Longo Termo obtida para cada uma das
séries de reanalise e a média real do parque. Os resultados obtidos para esta analise estdo
representados graficamente na Figura 4.1, sendo que os dados que permitiram a construcdo da
mesma se encontram descritos na Tabela A.2 no Anexo A. A andlise realizada revelou que
existe uma correlacdo elevada, acima de 80% para 0s parques em estudo, entre o coeficiente de
correlacdo das séries de reanalise e 0 desvio percentual da estimativa de producao de Longo
Termo em relagdo a média real do parque. Essa correlacdo indica uma relagdo forte entre essas
duas variaveis, ou seja, a medida que o valor de R2 aumenta para uma série de reanalise, 0
desvio percentual em relacdo a média de Longo Termo tende a diminuir, e vice-versa. No
entanto, para o parque P_P7 verifica-se que 0s pontos intersetam o eixo das ordenadas pelo que,
ao selecionar a série de reanalise com 59 % de coeficiente de correlagdo (primeiro ponto
apresentado na série do parque P7) leva a um desvio menor da estimativa de Longo Termo em
relacdo ao valor real do parque, em relacdo a escolher a série de reandlise com 90 % de
coeficiente de correlagdo (sendo o desvio -0,6% e 1,3%, respetivamente). Embora o coeficiente
de correlacdo meca a relacdo linear entre duas variaveis, os fendmenos reais nem sempre sao
estritamente lineares, pelo que pode haver fatores ndo lineares que estejam a afetar a estimativa

de producdo de energia do parque P7. Apesar desta excecdo, a informacdo contida na
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representacdo grafica da Figura 4.1 sugere que o coeficiente de correlacdo R? pode ser um bom
indicador para a escolha da série de reanalise mais adequada para o estudo do parque e6lico em

questao.
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Figura 4.1. Relagdo entre o coeficiente de correlagdo (R?) e o desvio percentual da estimativa de produgéo de Longo Termo
em relacdo a média, para o parque P_P5, P_P6 e P_P7.

Tendo como objetivo verificar o cumprimento dos pressupostos do modelo de regressao
linear, todos os parques e complexos foram submetidos a um conjunto de testes estatisticos que
permitiram tirar conclusdes relevantes para a validacdo da metodologia utilizada. Na Tabela
A.1 do Anexo A estdo apresentados os resultados das analises estatisticas realizadas a todos 0s
parques e complexos em estudo. E de notar que para os complexos foi selecionado um dos
parques que o constituem como sendo representativo de todo o complexo, tendo em
consideracdo a sua localizacdo (aproximadamente central) e caracteristicas (nomeadamente

apresentar a maior semelhanca possivel com o complexo).

A andlise de variancia (ANOVA) realizada mostrou que, para todos os parques e
complexos, 0 modelo da regresséo linear utilizado é estatisticamente significativo, uma vez que
os valores de p séo inferiores ao nivel de significancia para todos os grupos em estudo. O teste
de Kolmogorov-Smirnov revelou que os residuos de todos os pargues e complexos seguem uma

distribuicdo normal, dado que todos os valores tabelados séo superiores aos valores calculados.
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Segundo o teste de Durbin-Watson, ndo existe auto correlacdo nos residuos na maior parte dos
parques, dado que os valores sdo proximos do valor 2 (considerando como préximo a gama de
valores entre 1,5 e 2,5), a excecdo dos parques P_P2 e P_E7. Por fim, o teste de Breusch-Pagan
demonstrou que existem cinco parques e um complexo (P_P4, P_P5, P_P6, P E4, P Rl e
C_E12) que apresentam evidéncias de variancias ndo constantes. Apesar de existirem alguns
parques que violam os pressupostos da auto-correlacdo nos residuos e de varidncias constantes,

é possivel afirmar que, de uma forma geral, a metodologia pode ser validada.

Para resolver o problema da auto correlagdo dos residuos, seria necessario avaliar se
existem outros pardmetros a influenciar a variavel dependente, aléem da prépria variavel
independente, e no caso de existirem, inclui-los no modelo de regressdo linear e realizar
novamente o teste de Durbin-Watson para analisar se o problema foi resolvido. No caso das
variancias ndo constantes, seria necessario transformar a equacdo que representa o modelo da
regressdo linear para o tipo logaritmico e repetir o teste de o teste de Breusch-Pagan, com o
objetivo de perceber se o problema das variancias ndo constantes foi eliminado [32]. Estas
solucdes ndo foram testadas na presente tese, devido ao periodo de trabalho disponivel,

apresentando-se como uma limitag&o.

As conclusdes dos dois momentos de validacdo da metodologia utilizada sugerem que,
de uma forma geral para todos os parques e complexos, 0s pressupostos da regressdo linear sao
cumpridos e que o coeficiente de correlacdo Rz mostra-se como uma métrica confidvel para a
selecdo adequada da série de reanalise a utilizar para o célculo da estimativa de producéo de

energia de Longo Termo.
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4.2. Analise da influéncia do tempo de correlacdo

Esta andlise permitiu uma avaliacdo mais detalhada da precisdo das estimativas de Longo
Termo obtidas através de correlagGes obtidas com diferentes bases temporais de dados. Com
esta analise pretendeu-se compreender a confiabilidade das estimativas e identificar padrdes de

comportamento a medida que o nimero de anos de dados operacionais aumenta.

Na Figura 4.2 ¢ mostrada a representacao grafica do desvio da estimativa de producdo de
Longo Termo em relacdo a média real, para as 630 combinacdes realizadas, de 1 a 20 anos,
para os parques P_P5, P_P6 e P_P7, respetivamente, sendo que os dados que lhe deram origem
estdo descritos na Tabela B.1 a B.3 do Anexo B.1. A medida que o niimero de anos considerados
na correlacdo aumenta, a amplitude interquartil tende a diminuir de forma geral, indicando uma
reducdo na dispersdo dos dados. Essa tendéncia era esperada, uma vez que 0 aumento do
periodo de analise pode resultar numa menor variabilidade dos dados, o que é refletido pela
reducdo da amplitude interquartil, uma vez que, por um lado, a medida que o nimero de anos
aumenta, a média dos dados tende a representar mais precisamente o comportamento médio do
parque, 0 que suaviza as flutuagdes de curto prazo e também contribui para a reducdo da
variabilidade; por outro lado, um maior nimero de dados operacionais tende a demonstrar
melhor o regime de ventos do local, contribuindo igualmente para a menor variabilidade dos
resultados e consequente menor dispersdo. A medida que o nimero de anos aumenta, a presenca
de outliers tende a diminuir, indicando uma maior estabilidade nas estimativas, 0 que sugere
que a estimativa de producdo de energia de Longo Termo pode ser mais suscetivel a valores
atipicos quando baseada em periodos mais curtos. De uma forma geral, a analise revela uma
tendéncia de reducdo gradual da dispersdao a medida que o nimero de anos aumenta, sugerindo
que, para obter estimativas de Longo Termo mais precisas e proximas da realidade, é
recomendavel utilizar o maior nimero possivel de anos de dados operacionais. Relativamente
a mediana é possivel aferir que ndo existem diferencas significativas entre 0s grupos uma vez
que, devido as combinacdes que foram realizadas, os efeitos negativos e positivos anulam-se,
resultando em valores de medianas semelhantes. Apesar da tendéncia geral de diminuicéo de
dispersdo com 0 aumento do nimero de anos operacionais, existem alguns dados erroneos entre
0S quais o grupo dos 13 anos no parque P_P7 ou o grupo dos 8 anos no parque P_P6, que
apresentam disperséo inferior aos grupos seguintes, por exemplo. Este comportamento atipico

pode acontecer uma vez que apenas foram realizadas combinagdes de anos consecutivos e ndo
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todas as combinagdes possiveis, apresentando-se como uma limitagdo do estudo, e que pode

levar a resultados enviesados.
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Figura 4.2. Desvio da estimativa de produgdo de Longo Termo em relagdo a média real do parque, para diferentes periodos
de correlacdo, de 1 a 20 anos, para o parque P_P5, P_P6 e P_P7.

Uma alternativa interessante aos graficos de blocos passa pela utilizacdo de graficos de
dispersdo sendo possivel observar mais detalhadamente as flutuacdes extremas dos dados ao
longo dos diferentes periodos de andlise, realgcando as variacdes mais acentuadas nos resultados
e permitindo uma compreensdo mais nitida das discrepancias entre os grupos. A Figura 4.3
apresenta o grafico de dispersdo dos desvios méaximos para cada um dos grupos, de 1 a 20 anos,
para todos os parques com 20 anos de dados operacionais em estudo, nomeadamente 0s parques
P_P5, P_P6 e P_P7, e os dados que lhe deram origem estdo contemplados na Tabela B.4 do
Anexo B.1. E observavel que, de maneira congruente com as representagdes graficas em blocos
previamente analisadas, ocorre uma tendéncia de reducédo dos desvios em relacdo a média de
Longo Termo. Este padrdo reafirma a tendéncia geral de maior estabilidade e coesdo nos
resultados a medida que o periodo de analise se estende. Especificamente, é importante atentar
no parque P_P5, no qual essa diminui¢do dos desvios se manifesta de maneira mais acentuada
nas combinacgdes de 1 a 4 anos. De facto, a observacao de uma diminui¢cdo mais acentuada nos
primeiros 4 anos dos desvios em relacdo a media de Longo Termo, particularmente no parque
P_P5, sugere uma dindmica temporal especifica que merece uma analise mais detalhada. Diante
dessa constatacdo, € plausivel considerar a extensdo desta andlise para outros parques,
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nomeadamente com um periodo de dados de operagdo mais pequeno, com o intuito de verificar
se essa tendéncia é recorrente ou se esta limitada a circunstancias particulares do parque P_P5.
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Figura 4.3. Desvios maximos para cada um dos grupos, de 1 a 20 anos, para todos os parques com 20 anos de dados
operacionais em estudo (P_P5, P_P6 e P_P7).

Para além do estudo das diferencas nas estimativas de Longo Termo para cada um dos
grupos (1 a 20 anos), foram analisados os erros RMBE e RRMSE com o objetivo de perceber
qual é o comportamento que estas métricas de erro seguem a medida que o nimero de anos de
dados operacionais aumenta. O que seria de esperar seria, tal como no desvio em relacéo ao
Longo Termo, que as métricas de erro sigam uma tendéncia de diminuicdo da dispersédo e haja
uma aproximacao do valor médio ao valor médio de 20 anos a medida que o numero de anos
aumenta uma vez que a inclusdo de mais anos de dados ajuda a capturar melhor os padrdes e
tendéncias subjacentes dos dados, reduzindo assim o efeito de flutuacdes aleatdrias e sazonais.
Nas Figuras 4.4 e 4.5 estéo representados os erros RMBE e RRMSE para todas as combinagdes
de 1 a 20 anos realizadas para os parques P_P5, P_P6 e P_P7, respetivamente, sendo que 0s
dados que Ihe deram origem estdo descritos nas Tabelas B.5 a B.10 do Anexo B.1. De uma
forma geral, as métricas de erro apresentam o comportamento esperado, diminuindo a disperséo
dos erros a medida que o nimero de anos de operacdo aumenta, havendo algumas oscilagdes
provenientes de possiveis outliers nos dados. No caso do RRMBE, a diminuicdo da disperséo

indica que as previsfes estdo, em média, mais proximas dos valores reais, com menos Viés ao
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longo dos anos, sugerindo que as estimativas estdo a aproximar-se do valor médio real de forma
mais consistente. Para 0 RRMSE, a diminuic¢&o da dispersao significa que as variagdes entre as
previsdes e 0s valores reais vdo-se tornando cada vez mais estaveis e consistentes a medida que
mais anos de dados sdo incorporados no estudo, indicando que as estimativas de producéo de
energia de Longo Termo se tornam mais precisas e confidveis em relagdo a media real.
Relativamente ao valor da mediana, para ambas métricas de erro, verificou-se que existem
pequenas diferencas entre 0s grupos, mas que sugerem nao ser muito significativas. A tendéncia
geral é a de diminuicdo de dispersdo com o aumento do nimero de anos operacionais, no
entanto, existem alguns dados fora dessa tendéncia entre os quais 0 grupo dos 11 anos no parque
P_P7 ou o grupo dos 8 anos no parque P_P6, que apresentam dispersdo inferior aos grupos
seguintes, por exemplo. Este comportamento anomalo pode acontecer (tal como no desvio da
producdo de Longo Termo em relacdo a média real do parque) ja que nao foram realizadas
todas as combinacgdes possiveis, apenas as combinagdes de anos consecutivos, apresentando-se

como uma limitacéo do estudo, e que pode levar, tal como anteriormente, a resultados erréneos.
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Figura 4.4. Representacdo gréafica do erro RMBE, para todas as combinag@es realizadas de 1 a 20 anos, para os parques
P_P5,P_P6eP_P7.
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Figura 4.5. Representacdo gréafica do erro RRMSE, para todas as combinagdes realizadas de 1 a 20 anos, para 0s parques
P_P5, P_P6eP_P7.

Para fundamentar as conclusdes relativas as analises graficas apresentadas anteriormente,
foram realizados alguns testes estatisticos aos erros RMBE e RRMSE para perceber se os
grupos (1 a 20 anos) apresentam diferencas significativas, agregando os resultados obtidos para
0s trés parques com 20 anos de operacdo. Foi realizado o teste de Levene para avaliar a
homogeneidade das variancias dos erros e com o teste de Kolmogorov-Smirnov foi analisada a
normalidade da distribuicdo dos mesmos (realizado a cada um dos grupos estudados, de 1 a 20
anos). Dependendo do resultado destes testes, realiza-se o teste de hipdtese adequado e a anlise
post-hoc respetiva. Na Tabela B.11 do Anexo B.1. estdo descritos os resultados dos testes de
Levene e de Kolmogorov Smirnov, assim como a escolha de teste de hipdteses realizada e
respetiva analise post-hoc. Ambas as meétricas de erro (RMBE e RRMSE) apresentam
variancias homogéneas (o valor de p é inferior ao nivel de significancia de 0,05). Relativamente
a distribuicdo dos erros, todos os grupos da métrica RMBE seguem uma distribui¢cdo normal
uma vez que o teste de Kolmogorov-Smirnov mostrou que todos os valores calculados séo
inferiores aos tabelados; para a métrica RRRMSE, o teste demonstrou que dois grupos (10 e 15
anos) ndo seguem uma distribuicdo normal. Assim, o teste mais adequado para 0o RRMBE ¢é a
ANOVA tradicional, seguida do teste de Tukey, e para 0 RRMSE, o teste de Kruskal-Wallis e 0
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teste de Dunn como analise post-hoc, ja que existem dois grupos que ndo seguem uma

distribuicdo normal.

Na Tabela B.12 do Anexo B.1 estdo contemplados os resultados obtidos para a analise de
variancia (ANOVA) tradicional realizada ao grupo da métrica de erro RMBE e do teste de
Kruskal-Wallis ao grupo da métrica RRMSE. Ambos os testes demonstraram que existe pelo
menos um grupo que apresenta valor de mediana distinta dos restantes grupos, ja que os valores
de p sdo inferiores ao nivel de significancia estipulado. Assim, foram realizadas as analises
post-hoc para ambas métricas de erro. Para a métrica de erro RMBE foi realizado o teste de
Tukey com o objetivo de perceber quais grupos apresentam medianas diferentes, fazendo
comparag0es entre todos 0s grupos, totalizando 190 comparacdes enquanto que, para 0 RRMSE
foi efetuado o teste de Dunn com o mesmo objetivo e completando 0 mesmo numero de
comparag0es. Os resultados obtidos para os testes de Tukey e Dunn estdo descritos nas Tabelas
B.13 e B.14 do Anexo B.1, respetivamente. Para 0 RMBE, 21 comparagfes resultaram num
valor de p inferior ao nivel de significancia estipulado, nao se rejeitando a hipétese nula, pelo
que existem diferencas significativas nas medianas dos grupos comparados. O que é possivel
observar é que a medida que o numero de anos de opera¢do aumenta, o nimero de comparagoes
onde ndo se rejeita a hipdtese nula sdo cada vez menores, tal como seria de esperar.
Concretizando, com o grupo “1 ano” sdo realizadas 19 comparagdes, de entre as quais 18 ndo
rejeitam a hipotese nula; para o grupo “2 anos” sdo realizadas 18 comparagdes, de entre as quais
2 ndo rejeitam a hipotese nula e com o grupo “3 anos” sao realizadas 17 comparacgdes, e neste
caso apenas 1 ndo rejeita a hipotese nula. As observagdes que ndo rejeitam a hipotese nula
sucedem até ao grupo dos 3 anos (inclusive), pelo que a partir dos 4 anos ndo se observa
diferencas significativas entre as medianas deste grupo e 0s grupos de 5 a 19 anos.
Relativamente ao RRMSE, ndo foi rejeitada a hipotese nula (existindo por isso diferencas
significativas nas medianas dos grupos) para 38 das 190 comparacg0es realizadas e neste caso
as observac6es que ndo rejeitam a hipdtese nula acontecem até ao grupo dos 4 anos (inclusive),
pelo que a partir dos 5 anos ndo se observa diferengas significativas entre as medianas deste
grupo e os grupos de 6 a 19 anos. As conclusfes obtidas com ambos testes sugerem que as
métricas de erro RMBE e RRMSE s@o mais sensiveis a menor quantidade de dados
operacionais pelo que a medida que o numero de dados operacionais aumenta, as flutuacées
nos erros tendem a estabilizar, pelo aumento do nimero de anos e possivelmente devido a uma
maior consisténcia operacional e otimizacdo da operacdo do parque. Assim, e tendo em

consideracdo os resultados obtidos para a base de dados reduzida que foi utilizada, 0 nimero

43



minimo de anos de dados operacionais para que ndo existam diferencas significativas na
estimativa de producédo de energia de Longo Termo sdo 4 anos. No entanto, do ponto de vista
comercial, a escolha do periodo minimo pode ser direcionada para o grupo dos 3 anos, uma vez
que, em termos de refinanciamento de um parque edlico, a espera adicional de 1 ano para atingir

0s 4 anos pode resultar em perdas financeiras significativas.

O estudo progrediu em direcdo a uma analise mais detalhado, focando num nimero menor
de dados operacionais, nomeadamente 4 anos, devido aos resultados obtidos na investigacao

feita para os parques com 20 anos de dados operacionais.

Nas Figuras 4.6 e 4.7 estdo representados graficamente a distribuicdo das métricas de erro
RMBE e RRMSE, para os parques P_E8 e P_P2, sendo que as representacbes graficas dos
restantes parques estdo apresentadas nas Figuras B.1 a B.16 do Anexo B.2, assim como 0s
dados que deram origem a todas as representacdes graficas (na Tabela B.13). O objetivo deste
estudo foi verificar com maior pormenor se existe uma diferenca significativa entre os grupos
de 1 a 4 anos de dados operacionais, sendo que o comportamento esperado € a diminuicéo da
dispersdo dos erros RMBE e RRMSE a medida que o numero de anos aumenta e a mediana do
grupo se va aproximando do valor da mediana do grupo com 4 anos de dados operacionais. O
que se verifica € que na maior parte dos parques, a dispersao dos dados para as duas métricas
de erro segue o comportamento esperado, a excec¢do do parque P_P2 para o RMBE.
Relativamente ao valor da mediana: no erro RMBE, apenas alguns parques seguem 0
comportamento esperado, nomeadamente os parques P_E6, P_E7 e P_E9; no RRMSE a
generalidade dos parques segue o comportamento esperado. De uma forma geral para ambas
métricas de erro, o que se verifica é que ha uma melhoria no comportamento dos erros a medida
gue o0 numero de anos aumenta, o que € um indicador de que a melhor escolha passara por ter
como dados de entrada 0 maior nimero de anos de operac¢do do parque possivel. O que distingue
este estudo com 4 anos de dados operacionais do anterior com 20 anos é facto de capturar
nuances como € o caso do parque P_P2, que demonstra uma diferenga significativa entre o
periodo de 2 e 3 anos, pelo que é preferivel utilizar os 3 anos como dados de entrada ao invés
de 1 ou 2 anos, enquanto nos restantes parques ndo ha uma diferenca tdo significativa entre
grupos. Um ponto que é muito importante estudar € o grupo dos 4 anos: em primeiro lugar,
reiterar o facto de 0o RMBE (embora seja apenas um valor) se situar muito proximo do 0 % em
todos os parques, & excecdo do P_P2 que ronda os 2 %, 0 que sugere que os valores estimados

pelo modelo estdo muito proximos dos valores reais dos parques, ndo apresentando vies
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sistematico; relativamente ao RRMSE, este apresenta valores um pouco mais dispersos,
situados na gama entre 7 e 15 %, indicando que a estimativa do modelo apresenta uma certa
dispersdo em relacdo aos valores reais. A combinacdo dos resultados obtidos para ambas
métricas de erros pode indicar que o modelo de regressao esta a conseguir, em média, capturar

bem os valores reais, mas ainda ha uma certa variabilidade nas estimativas individuais.
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Figura 4.6. Representacao grafica do erro RMBE (a esquerda) e RRMSE (a direita), para todas as combinagdes realizadas
de 1 a 4 anos, para o parque P_ES8.
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Figura 4.7. Representacao grafica do erro RMBE (a esquerda) e RRMSE (a direita), para todas as combinagdes realizadas
de 1 a 4 anos, para o parque P_P2.

Na Tabela B.14 do anexo B.2 estdo apresentados em detalhe os resultados dos testes de
Levene e Kolmogorov-Smirnov, juntamente com a selecdo do teste de hipdtese apropriado e
respetiva analise post-hoc. Verificou-se que 0 RMBE apresenta homogeneidade de variancias
(com valor de p inferior ao nivel de significancia de 0,05) e 0 RRMSE mostra variancias néo
homogéneas. O teste de Kolmogorov-Smirnov revelou que o0 RMBE segue uma distribuicéo

normal (onde o valor da estatistica de teste calculada é superior ao valor tabelado), enquanto o
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RRMSE apresenta uma distribuicdo ndo normal (com a estatistica de teste calculada superior
ao valor tabelado). Como resultado, optou-se por utilizar o teste de Kruskal-Wallis para as duas
métricas de erro, sendo o teste de Dunn selecionado como método de analise post-hoc
apropriado. E de notar que os testes post-hoc apenas s&o realizados no caso de os testes de

hipoteses rejeitarem a hipotese nula.

Na Tabela B.15 do Anexo B.2 estdo apresentados os resultados obtidos na ANOVA
tradicional para o erro RMBE e no teste de Kruskal-Wallis para 0 RRMSE. O resultado
esperado para estes testes seria haver uma diferenca estatisticamente significativa entre os
grupos, sendo mais consideravel entre os grupos de 1 e 4 anos, tal como a analise visual
realizada aos graficos individuais anteriores demonstra. No entanto, os testes de hipoteses
revelaram que, para 0 RMBE, as médias dos grupos sdo estatisticamente diferentes, rejeitando
a hipotese nula; para 0 RRMSE, a hipotese nula do teste também foi rejeitada, levando a
conclusdo de que as medianas dos grupos sdo estatisticamente semelhantes. Esta € uma
conclusdo diferente da que seria de esperar, mas que pode ser justificada pela gama de valores
de trabalho uma vez que, apesar de os graficos individuais dos parques que representam RMBE
e RRMSE apresentarem diferencas, essas ndo séo significativas a nivel estatistico devido a
magnitude das variagdes e do tamanho da amostra, que é muito mais reduzido quando

comparada com a amostra dos parques com 20 anos de dados operacionais.

Com esta analise aos parques com 4 anos de dados operacionais € possivel concluir que
existem diferencas e nuances entre os grupos, principalmente a nivel da dispersdao dos
resultados, mas a nivel estatistico essa diferenca ndo se mostra significativa. Assim, apesar de
as diferencas entre grupos nao serem estatisticamente significativas, o grupo de 4 anos mostrou-
se como um candidato muito interessante no que diz respeito aos valores de RMBE e RRMSE,
pelo que a melhor decisdo passard sempre por utilizar o maior nimero de anos possivel para

realizar uma estimativa de Longo Termo de um parque em operag&o.
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4.3. Analise da influéncia da agregacéo espacial em complexos eolicos

A estimativa de producéo de energia de um complexo e6lico foi realizada de duas formas,
alterando os dados de entrada, como foi referido no capitulo 3.5. O objetivo principal deste
estudo ndo foi avaliar a influéncia da utilizacdo dos dados do complexo ou dos parques
individuais na estimativa de producdo de Longo Termo, uma vez que nao é possivel comparar
com a média real do complexo (ja que nenhum dos complexos tem 20 anos de dados
operacionais), mas sim perceber se as diferencas que existem entre a utilizacdo de diferentes

bases de dados tém impacto significativo na estimativa de Longo Termo.

A importéncia deste estudo prende-se com o facto de haver a possibilidade de ndo ser
necessario estudar os parques edlicos que constituem um complexo de forma individual, e
realizar apenas uma estimativa de producdo de Longo Termo ao proprio complexo edlico,
tornando mais simples e expedita a metodologia utilizada para analisar um complexo edlico,

revestindo-se da maior importancia em contexto empresarial.

Na Figura 4.8 esta apresentado um grafico de barras com duas séries de dados:

e aprimeira, traduz o desvio entre a estimativa de producdo de Longo Termo para
0 complexo, obtido através dos dados dos parques individuais com a série de
reanalise mais adequada para o complexo, e o valor estimado de Longo Termo
com dados do proprio complexo;

e a segunda, descreve o desvio entre o valor estimado de Longo Termo para o
complexo, obtido com a melhor série para cada parque, e o valor estimado de
Longo Termo com os dados do préprio complexo.

Os dados que originaram o grafico da Figura 4.8 estdo descritos nas Tabelas C.1 a C.8 do
Anexo C. Para os parques C_B3, C_B6 e C_E12, a estimativa de producdo de Longo Termo
aproxima-se mais da estimativa realizada com os dados do complexo edlico quando é utilizada
a mesma fonte de reanalise que a escolhida para o complexo edélico; para os complexos C_B4
e C_E11, a melhor reanalise para cada parque é a mesma que a utilizada para o complexo; para
0s restantes complexos, existe um desvio em relagdo a estimativa de Longo Termo superior
quando é utilizada a melhor reanalise para cada parque. Para além disso, os desvios obtidos

entre a estimativa de producdo de energia de Longo Termo com os dados dos parques
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individuais e com os do complexo edlico sdo baixos (o valor méaximo observado de entre todos
os complexos é inferior a 3%). Assim, é possivel concluir que ndo existe uma diferenca
significativa entre utilizar a série de reanalise mais adequada para o complexo ou a melhor para
cada parque. Para além disso, € exequivel afirmar que ndo existe nenhuma vantagem evidente
na realizacdo de estudos aos parques individuais, pelo que os estudos poderao ser conduzidos
com os dados do complexo, diminuindo assim o tempo despendido, j& que a diferenca para o
estudo dos parques individuais é diminuta, apresentando uma ordem de grandeza menor que a

incerteza tipica do modelo e da estimativa de producéo.
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Reandlise mais adequada para o complexo Reanalise mais adequada para cada parque

Figura 4.8. Desvio entre o valor estimado de Longo Termo para o complexo obtido atravées dos dados dos parques individuais
com a melhor série para o complexo ou com a melhor série para cada parque e o valor estimado com os dados do proprio
complexo.

Para fundamentar a analise grafica apresentada anteriormente, foram conduzidos diversos
testes estatisticos sobre as métricas de erro RMBE e RRMSE, visando compreender a possivel
divergéncia nas medias entre os grupos. A Tabela C.9 e C.10 do Anexo C lista os resultados
dos testes de Levene e de Kolmogorov-Smirnov, juntamente com a selecdo dos testes de
hipbteses e a analise post-hoc correspondente, para a analise feita ao complexo com os dados
do proprio complexo e os dados da série de reanalise mais adequada para o complexo, assim
como a anélise feita ao complexo com os dados do préprio complexo e os dados da serie de
reanalise mais adequada para cada parque, respetivamente. Ambas as métricas de erro (RRMBE
e RRRMSE) revelam variagdes heterogéneas nas suas variancias (o valor de p ultrapassa o nivel

de significancia de 0,05) e uma distribuicdo normal para as duas fontes de dados (a estatistica
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de teste calculada é superior ao valor tabelado). Como tal, a ANOVA de Welch emerge como o
teste de hipGteses mais conveniente para ambas as métricas de erro, com o teste de Tukey

assumindo o papel de anéalise post-hoc caso a hipotese nula seja rejeitada no teste de hipotese.

Na Tabela C.11 do Anexo C estdo apresentados os resultados obtidos na ANOVA de
Welch para as duas métricas de erro, para os complexos em estudo. Conclui-se que, para ambos
0s erros, as medianas dos grupos sdo estatisticamente semelhantes uma vez que o valor de p é
superior ao nivel de significancia. Este resultado reitera a conclusdo de que ndo existem
diferencas significativas entre a utilizacdo dos dados do complexo ou dos dados dos parques
individuais, quer a série de reanalise seja a melhor para o complexo quer seja a melhor para

cada parque que constitui o complexo.
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5. CONCLUSOES E SUGESTOES DE TRABALHOS
FUTUROS

5.1. Conclusodes

O objetivo deste estudo consistiu em identificar uma solugéo simples e eficaz para estimar
a producdo anual de energia elétrica de Longo Termo. O estudo efetuado resultou em diversas
conclusbes importantes no contexto da industria da energia edlica, contribuindo para uma

estimativa de producéo confidvel e proxima da realidade.

Em primeiro lugar, confirmou-se que o coeficiente de correlacdo Rz é uma métrica eficaz
para a selecdo da série de reandlise apropriada, desempenhando um papel crucial na estimativa
precisa de producdo de energia de Longo Termo. Para além disso, os resultados demonstraram
que o aumento do periodo de operacdo de um parque e6lico esté diretamente relacionado com
uma reducdo na dispersdo dos erros, indicando que a utilizacdo de um conjunto de dados
operacionais mais extenso resulta em estimativas mais precisas e proximas da realidade. Tendo
em consideracdo os resultados obtidos para a base de dados reduzida que foi utilizada, 0 nimero
minimo de anos de dados operacionais para que ndo existam diferencas significativas na
estimativa de producédo de energia de Longo Termo séo 4 anos. Contudo, sob uma perspetiva
financeira, a opcdo pelo periodo minimo pode ser orientada para o grupo de 3 anos, uma vez
que aguardar mais 1 ano para atingir os 4 anos pode acarretar em prejuizos financeiros

consideraveis no contexto de refinanciamento de um parque eélico.

No contexto de complexos eolicos, concluiu-se que a realiza¢do de estudos individuais
para cada parque dentro do complexo ndo proporciona beneficios substanciais em relacdo ao
uso de dados agregados do complexo, resultando em economia de tempo e recursos sem

comprometer significativamente a precisao das estimativas.

O impacto deste estudo vai aléem do ambito académico, tendo implicagdes préaticas no
setor de energia eolica. As conclusfes obtidas sdo importantes para otimizar as estratégias para
0 célculo da estimativa de producéo de Longo Termo, contribuindo para decisdes informadas
na operacdo de parques edlicos e no planeamento de novos empreendimentos. O trabalho

também destaca a importancia de abordagens integradas que combinam analise gréfica,
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métodos estatisticos e analises comparativas para uma compreensao abrangente e confiavel das

tendéncias em estudos de energia edlica.

5.2. Sugestao de trabalhos futuros

O presente estudo oferece conclusdes relevantes para a melhoria das estimativas de
producdo de energia de Longo Termo pds-construgdo, no entanto, existem sugestdes que podem

levar a outras conclusdes relevantes para o tdpico.

No estudo dos parques com 20 anos de dados operacionais foram feitas combinacGes de
anos consecutivos, resultando em 210 combinagdes para cada parque estudado.
O facto de apenas terem sido realizadas combinagdes de anos consecutivos e ndo todas as
combinacg6es possiveis com 20 anos de dados € uma limitacao do estudo, pelo que uma sugestao
para trabalho futuro é a realizacdo de todas as combinacdes possiveis e 0 estudo do impacto
que essas combinacdes podem ter na estimativa de producéo de energia de Longo Termo. Outra
limitacdo do estudo é o facto de ndo terem sido estudadas as solucGes no caso de existir auto
correlacdo nos residuos ou variancias ndo constantes, pelo que a analise dessas solu¢cdes é mais

uma sugestdo de trabalho futuro interessante.

Este estudo concentrou-se na correlagdo entre dados de vento de Longo Termo e a
producgdo de energia do parque. Um préximo passo relevante seria considerar se os dados
climaticos regionais, como pressdo atmosférica e a temperatura, influenciam a estimativa de
producdo de energia de Longo Termo. Outra recomendacdo seria realizar um estudo ainda mais
abrangente, com uma base de dados com mais parques e complexos eolicos, principalmente

parques que tenham 20 ou mais anos de dados operacionais.

51



BIBLIOGRAFIA

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

Comissdo Mundial sobre Meio Ambiente e Desenvolvimento, 17 Maio 2023. [Online].
Available: https://sustainabledevelopment.un.org/content/documents/5987our-
common-future.pdf.

Conferéncia das Nag¢oes Unidas, “Declara¢do do Rio sobre Ambiente e
Desenvolvimento,” Junho 1992. [Online]. Available:
https://apambiente.pt/sites/default/files/_A_APA/Cidadania_ambiental/Assuntosinterna
cionais/1992_ Declaracao_Rio.pdf. [Acedido em 17 Maio 2023].

Conselho Europeu, “Acordo de Paris sobre alteragdes climaticas,” 2023. [Online].
Available: https://www.consilium.europa.eu/pt/policies/climate-change/paris-
agreement/. [Acedido em 17 Maio 2023].

Parlamento Europeu, “O que ¢ a neutralidade das emissdes de carbono e como pode ser
atingida até 2050?,” 2023 Abril 13. [Online]. Available:
https://www.europarl.europa.eu/news/pt/headlines/society/20190926ST0O62270/como-
a-ue-podera-atingir-a-neutralidade-carbonica-ate-2050. [Acedido em 17 Maio 2023].

FLORESTAS.PT, “O que significa carbono zero e neutralidade carbonica?,” 27 Abril
2021. [Online]. Available: https://florestas.pt/saiba-mais/o-que-significa-carbono-zero-
e-neutralidade-carbonica/. [Acedido em 17 Maio 2023].

European Comission, “A European Green Deal,” [Online]. Available:
https://commission.europa.eu/strategy-and-policy/priorities-2019-2024/european-
green-deal_en. [Acedido em 12 Fevereiro 2023].

Conselho Europeu, “Objetivo 55,” [Online]. Available:
https://www.consilium.europa.eu/pt/policies/green-deal/fit-for-55-the-eu-plan-for-a-
green-transition/. [Acedido em 12 Fevereiro 2023].

Agéncia portuguesa do ambiente, “Plano Nacional de Energia e Clima (PNEC),” 2021.
[Online]. Available: https://apambiente.pt/clima/plano-nacional-de-energia-e-clima-
pnec. [Acedido em 18 Maio 2023].

“Plano Nacional Energia e Clima 2021-2030,” [Online]. Available:
https://eurocid.mne.gov.pt/artigos/plano-nacional-energia-e-clima-2021-2030.
[Acedido em 12 Fevereiro 2023].

APA - Agéncia Portuguesa do Ambiente, “Emissdes GEE,” [Online]. Available:
https://apambiente.pt/clima/emissoes-gee. [Acedido em 12 Fevereiro 2023].
Comissao Europeia, “Causas das alteragdes climaticas,” [Online]. Available:
https://climate.ec.europa.eu/climate-change/causes-climate-change_pt. [Acedido em 12
Fevereiro 2023].

APREN - Associacdo de Energias Renovaveis, “Energias Renovaveis,” [Online].
Available: https://www.apren.pt/pt/energias-renovaveis/destaques. [Acedido em 17
Maio 2023].

52



[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

INEGI, “Evolugao da Poténcia instalada em Portugal,” [Online]. Available:
https://www.apren.pt/pt/energias-renovaveis/potencia. [Acedido em 15 Fevereiro
2023].

Observatorio da Energia, “Metas PNEC 2030: Poténcia instalada de energias
renovaveis,” 9 Outubro 2021. [Online]. Available:
https://www.observatoriodaenergia.pt/pt/comunicar-energia/post/8617/metas-pnec-
2030-potencia-instalada-de-energias-renovaveis. [Acedido em 15 Fevereiro 2023].
Cabeolica, “Energia Eolica: O que é?,” [Online]. Available:
https://cabeolica.com/energia-eolica/. [Acedido em 15 Fevereiro 2023].

R. S.d. N. L. B. S. Jodo Paulo Minardi de Azevedo, “Energia e6lica e os impactos
ambientais: um estudo de revisdo,” Revista UNINGA, vol. 51, pp. 101-106, 2017.

Enel - Green Power, “Todas as vantagens da energia edlica,” [Online]. Available:
https://www.enelgreenpower.com/pt/learning-hub/energias-renoveveis/energia-
eolica/vantagens-energia-eolica. [Acedido em 18 Maio 2023].

Portal Energia, “Vantagens ¢ desvantagens da energia e6lica,” [Online]. Available:
https://www.portal-energia.com/vantagens-desvantagens-da-energia-eolica/. [Acedido
em 18 Maio 2023].

IBERDROLA, “O que ¢ uma turbina edlica e como funciona,” [Online]. Available:
https://www.iberdrola.com/sustentabilidade/pas-aerogeradores. [Acedido em 13
Fevereiro 2023].

ENEL - Green Power, “Nova vida € novos materiais: o desafio da inovagao e
sustentabilidade do vento,” [Online]. Available:
https://www.enelgreenpower.com/pt/midias/news/2021/03/reciclagem-turbinas-eolicas.
[Acedido em 13 Fevereiro 2023].

MEGAJOULE - Rethinking Energy Worldwide, “Quem somos,” [Online]. Available:
https://megajoule.pt/pt/aboutmegajoule/. [Acedido em 5 Fevereiro 2023].

J. Carneiro, “Energia Eolica - 3° Ano da Licenciatura em Ciéncias do Ambiente,” 9
Janeiro 2013. [Online]. Available: https://hdl.handle.net/1822/22408. [Acedido em 10
Fevereiro 2023].

METEORED, “A circulacao geral da atmosfera terrestre,” [Online]. Available:
https://www.tempo.com/noticias/ciencia/circulacao-geral-da-atmosfera-terrestre.html.
[Acedido em 13 Fevereiro 2023].

Science Sparks, “What is a sea breeze?,” [Online]. Available: https://www.science-
sparks.com/what-is-a-sea-breeze/. . [Acedido em 10 fevereiro 2023].

Global Wind Atlas, “Methodology - Orography,” [Online]. Available:
https://globalwindatlas.info/en/about/method.

D. S. N. J. E. B. Tony Burton, “The Nature of the Wind,” em Wind Energy Handbook,
JOHN WILEY & SONS, LTD, 2001, pp. 11-12.

D. S. N. J. E. B. Tony Burton, “GEographical Variation in the Wind Resource,” em
Wind Energy Handbook, JOHN WILEY & SONS, LTD, 2001, pp. 12-13.

53



[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

Climate Change Service, “Climate reanalysis,” [Online]. Available:
https://climate.copernicus.eu/climate-reanalysis. [Acedido em 10 Fevereiro 2023].

SSPHHIJSILSCBKGANHMJMK. N L X G.L.J L. B.P.Russell
McKenna, “High-resolution large-scale onshore wind energy assessments: A review of

potential definitions, methodologies and future research needs,” em Renewable Energy,
ELSEVIER, 2022, pp. 659-684.

J.H. O. U. K. V. Johannes Lindvall, “Post-construction production assessment of wind
farms - Assessment and optimization of the energy production of operational wind
farms: Part 1,” ENERGIFORSK, 2016.

J. Fox, Applied Regression Analysis and Generalized Linear Models, Sage
Publications, 2015.

U. A. Vivek Krishnamoorthy, “Linear Regression: Assumptions and Limitations,”
Abril 2022. [Online]. Available: https://blog.quantinsti.com/linear-regression-
assumptions-limitations/. [Acedido em 2023 julho 25].

L. B. Damas, “Aplica¢do da metodologia MCP para analise da geragdo em dois
parques eolicos em operagao no Brasil,” Florianopolis, 2013.

Department of Statistics and Data Science - Yale University , “ANOVA for
Regression,” [Online]. Available: http://www.stat.yale.edu/Courses/1997-
98/101/anovareg.htm. [Acedido em 15 julho 2023].

H. W. Lilliefors, “On the Kolmogorov-Smirnov Test for Normality with Mean and
Variance Unknown,” Journal of the American Statistical Association, vol. 62, pp. 339-
402, 1967.

W. Kenton, “Durbin Watson Test: What It Is in Statistics, With Examples,” maio 2023.
[Online]. Available: https://www.investopedia.com/terms/d/durbin-watson-statistic.asp.
[Acedido em julho 2023].

STATOLOGY, “The Breusch-Pagan Test: Definition & Example,” dezembro 2020.
[Online]. Available: https://www.statology.org/breusch-pagan-test/. [Acedido em julho
2023].

C.J. &. M. K. Willmott, “Advantages of the mean absolute error (MAE) over the root
mean square error (RRMSE) in assessing average model performance,” Climate
research, pp. 79-82, 2005.

J. 1. Hoffman, “Hypothesis Testing: The Null Hypothesis, Significance, and Type I
Error,” em Biostatistics for Medical and Biomedical Practitioners, Academic Press,
2015, pp. 153-158.

C. Andrade, “The P Value and Statistical Significance: Misunderstandings,
Explanations, Challenges, and Alternatives,” em Indian J Psychol Med., 2019, pp. 210-
215.

W. M. Gastwirth Yulia R. Gel, “The Impact of Levene's Test of Equality of Variances
on Statistical Theory and Practice,” Institute of Mathematical Statistics, vol. 24, pp.
343-360, 2009.

54



[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

D. B. S. J.F. Reed III, “Robust alternatives to traditional analysis of variance: Welch
W, James JI*, James JI1*, Brown-Forsythe BF*,” Computer Methods and Programs
in Biomedicine, vol. 26, pp. 233-237, 1988.

0. 0. a. J. K. Eva Ostertagova, “Methodology and Application of the Kruskal-Wallis
Test,” Applied Mechanics and Materials, vol. 611, pp. 115-120, 2014.

L.J. W. Herv'e Abdi, “Tukey’s Honestly Significant Difference (HSD) Test,”
Encyclopedia of Research Design, 2010.

A. Dinno, “Nonparametric Pairwise Multiple Comparisons in Independent Groups
using Dunn's Test,” The Stata Journal, University Portland, pp. 292-300, 2015.
APAmbiente, “Agéncia Portuguesa do Ambiente,” 2021. [Online]. Available:
https://apambiente.pt/clima/roteiro-para-neutralidade-carbonica-2050. [Acedido em 12
Fevereiro 2023].

H. L. S. d. Reis, “Estudo sobre a aplicacdo do método MCP em dados de longo periodo
para a estimativa do recurso eolico e solar,” Brasilia, 2013.

A. P. G.F. Ferreira, “Sensibilidade as parameterizacdes fisicas do WRF nas previsoes a
superficie em Portugal Continental,” Universidade de Averiro, Departamento de Fisica,
2007.

Global Wind Energy Council (GWEC), “Global Wind Report 2022, 2023. [Online].
Available: https://gwec.net/global-wind-report-2022/. [Acedido em 10 Fevereiro 2023].
D. S. N.J. E. B. Tony Burton, “Long-term Wind speed Variations,” em Wind Energy
Hanbook, JOHN WILEY & SON, LTD, 2001, pp. 13-14.

A. J. Nunes, “Implementagdo e comparagdo de processos de medi¢ao da curva de
poténcia de um aerogerador,” 2018.

GoldEnergy, “Energia e6lica,” [Online]. Available:
https://goldenergy.pt/glossario/energia-eolica/. [Acedido em 10 Fevereiro 2023].

V. Sohoni, “A Critical Review on Wind Turbine Power Curve Modelling Techniques
and Their Applications in Wind Based Energy Systems,” Journal of Energy Hindawi,
2016.

R. V. Silva, “Estudo da Sensibilidade da Estimativa de vento no modelo WAsP®,”
Recife, 2013.

EMD International, “WindPro,” [Online]. Available: https://www.emd-
international.com/windpro/. [Acedido em 20 agosto 2023].

55



ANEXO A — VALIDACAO DA METODOLOGIA

Neste anexo sdo apresentados os dados utilizados para a realizagdo do segundo momento
de validacdo da metodologia adotada.

Na Tabela A.1 estdo apresentados os resultados das andlises estatisticas realizadas a todos
0s parques e complexos em estudo. A coluna denominada Resultados descreve o resultado do
teste, ou seja: para a analise de variancia (ANOVA), utilizada para verificar a significancia do
modelo, o resultado pode ser “Estatisticamente significativo” quando o valor de p ¢ inferior a
0,05 ou “Naio estatisticamente significativo” no caso contrario; no caso do teste de Kolmogorov-
Smirnov, empregado para avaliar a normalidade da distribui¢do dos dados, o resultado pode ser
“Distribui¢do normal” quando o valor calculado ¢ inferior ao tabelado ou “Distribui¢cdo ndo
normal” no caso contrario; o teste de Durbin-Watson € usado para estudar a existéncia de auto-
correlacd@o nos residuos e o resultado pode ser “Nao existe auto correlagdo” quando o valor da
estatistica D ¢ proximo de 2 ou “Existe auto correla¢do” no caso contrario e o teste de Breusch-
Pagan, utilizado para verificar a variabilidade dos residuos (o resultado pode ser “Variabilidade
constante” quando o valor de p ¢ inferior a 0,05 ou “Variabilidade ndo constante” no caso

contrario.
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Tabela A.1. Resultados das andlises estatisticas realizadas para todos os parques e complexos em estudo, que incluiram a anélise de variancia (ANOVA) para verificar a significancia do
modelo (o resultado pode ser “Estatisticamente significativo” quando o valor de p é inferior a 0,05 ou “Ndo estatisticamente sifnificativo” no caso contrdrio); o teste de Kolmogorov-Smirnov
para avaliar a normalidade da distribuicdo dos dados (o resultado pode ser “Distribui¢cdo normal” quando o valor calculado é inferior ao tabelado ou “Distribui¢do ndo normal” no caso
contrario); o teste de Durbin-Watson para estudar a existéncia de auto-correlagdo nos residuos (o resultado pode ser “Nao existe auto correlagdo” quando o valor da estatistica D é proximo
de 2 ou “Existe auto correlagdo” no caso contrario) e o teste de Breusch-Pagan para verificar a heterosteticidade dos residuos (o resultado pode ser “Variabilidade constante” quando o valor
de p é inferior a 0,05 ou “Variabilidade ndo constante” no caso contrario

Analise de variancia (ANOVA) Teste de Kolmogorov-Smirnov Teste de Durbin-Watson Teste de Breusch-Pagan
Par . Valor
arque/ Valor de p Resultado Tabelado | Calculado | Resultado | Estatistica D Resultado alor de Resultado
Complexo p
P P1 <0,01 Estgtls_tl.carr-lente 0.207 0,074 Distribuicéo 170 N&o eX|ste~auto 0.716 Variabilidade
- significativo normal correlacdo constante
P P2 <0,01 Estgtls_tl.carr-lente 0.196 0,069 Distribuicao 253 Existe auNto 0,054 Variabilidade
significativo normal correlacdo constante
P P3 <0,01 Est_atls_tl_carr_]ente 0,224 0.116 Distribuicao 178 Néo eX|ste~auto 0.158 Variabilidade
- significativo normal correlacéo constante
P P4 <0.01 Estgtls_tl_cart]ente 0.225 0.116 Distribuigdo 248 Néo eX|ste~auto 0,009 V~ar|ab|I|dade
- significativo normal correlagdo nédo constante
P P5 <0,01 Estgtls_tl_camente 0,007 0,037 Distribuicao 168 Nao eX|ste~auto 0,0002 V~ar|ab|I|dade
significativo normal correlagdo nédo constante
P P6 <0,01 Est§t|§t|_camente 0,094 0,079 Distribuicao 184 Néo eX|ste~auto 0,001 V~ar|ab|I|dade
significativo normal correlacéo néo constante
P p7 <0.01 Est.atls:tl_can?ente 0,004 0,060 Distribuicao 164 Néo eX|ste~auto 0,065 Variabilidade
- significativo normal correlagdo constante
P E1 <0,01 Estgtls_tl_camente 0.201 0.113 Distribuicao 175 Nao eX|ste~auto 0.421 Variabilidade
- significativo normal correlagdo constante
P E2 <0,01 Estgtls_tl_can?ente 0.196 0.107 Distribuicao 241 Néo eX|ste~auto 0.168 Variabilidade
- significativo normal correlacéo constante
P E3 <0.01 Estgtls_tl_can?ente 0.231 0.107 Distribuicao 155 Néo eX|ste~auto 0.814 Variabilidade
- significativo normal correlacéo constante
P E4 <0,01 Estgtls_tl_can.]ente 0.207 0.117 Distribuicao 195 Nao eX|ste~auto 0,008 V~ar|ab|I|dade
significativo normal correlagdo n&o constante
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P E5 <0.01 Estfaltls.tl.carr-lente 0.201 0,081 Distribuicao 167 Néo eX|ste~auto 0.522 Variabilidade
- significativo normal correlacdo constante
P E6 <0,01 Est.atls_tl_can_]ente 0.210 0,080 Distribuicao 238 Néo eX|ste~auto 0.278 Variabilidade
significativo normal correlagdo constante
P E7 <0,01 Est.atls_tl_can_]ente 0,198 0,004 Distribuigao 102 Existe auNto 0,002 Variabilidade
- significativo normal correlagéo constante
P ES <0.01 Estfaltls_tl_carr-lente 0.203 0,078 Distribuicao 187 Néo eX|ste~auto 0,068 Variabilidade
- significativo normal correlagdo constante
P E9 <0.01 Est§t|§t|_camente 0.205 0,082 Distribuicao 196 Néo eX|ste~auto 0.156 Variabilidade
- significativo normal correlagdo constante
P E10 <0.01 Est.atlsttl_can?ente 0.203 0.122 Distribuicao 194 Néo eX|ste~auto 0,646 Variabilidade
- significativo normal correlagdo constante
P E11 <0.01 Est-zzltls_tl_can?ente 0.210 0.137 Distribuicao 235 Néo eX|ste~auto 0.502 Variabilidade
- significativo normal correlagdo constante
P R1 <0.01 Est-zzltls_tl_can)ente 0.213 0.122 Distribuicao 170 Néo eX|ste~auto 0,004 V~ar|ab|I|dade
- significativo normal correlagdo néo constante
P R2 <0,01 Est_atlsttl_can?ente 0.215 0.123 Distribuicao 158 Néo eX|ste~auto 0.191 Variabilidade
- significativo normal correlacéo constante
P Cl <0.01 Est-atlsttl_can?ente 0.207 0.077 Distribuicao 212 Néo eX|ste~auto 0.312 Variabilidade
- significativo normal correlagdo constante
C Bl <001 Est§t|§t|_camente 0,194 0.075 Distribuicao 119 Nao eX|ste~auto 0.444 Variabilidade
- significativo normal correlagdo constante
C B2 <0,01 Est_atlsttl_can?ente 0,189 0,079 Distribuicao 143 Néo eX|ste~auto 0.351 Variabilidade
- significativo normal correlacdo constante
C B3 <0.01 Est_atlsjtl_carr?ente 0.250 0.107 Distribuicao 119 Néo eX|ste~auto 0.144 Variabilidade
- significativo normal correlacdo constante
C B4 <0,01 Est.atls_tl_camente 0,198 0,001 Distribuicdo 159 N&o eX|ste~auto 0.152 Variabilidade
significativo normal correlagdo constante
C_E12 <0,01 Est_atls_tl_camente 0,203 0.077 Distribuicdo 192 N&o eX|ste~auto 0,040 V~ar|ab|I|dade
significativo normal correlacdo ndo constante
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C_E13

<0,01

Estatisticamente
significativo

0,198

0,094

Distribuicao
normal

1,05

Nao existe auto
correlacdo

0,309

Variabilidade
constante
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Na Tabela A.2 estdo apresentados os dados relativos ao coeficiente de correlagéo de todas
as series de reanalise e o desvio entre a producdo de Longo Termo estimada com cada uma das
séries e a média real do parque, para os parques P_P5, P_P6 e P_P7, respetivamente, que deram

origem a representacao grafica da Figura 4.1.

Tabela A.2. Dados relativos a o coeficiente de correlacdo de todas as séries de reanalise em estudo para cada parque, R?, e
0 desvio entre a producdo de Longo Termo estimada com cada uma das séries e a média real do parque, desvio (%), para 0s
parque P_P5_ P _P6eP_P7.

Parque R? Desvio (%)

80% -2,6%
78% -3,5%
82% -2,6%

o 74% -4,0%
91% -2,3%
89% -1,9%
71% -4,4%
85% -3,0%
87% -5,3%
71% -6,1%
83% -5,3%
86% -5,3%

P6
87% -4,9%
82% -5,2%
92% -4,8%
86% -5,4%
87% -5,3%
71% -6,1%
83% -5,3%
86% -5,3%

P7
87% -4,9%
82% -5,2%
92% -4,8%
91% 1,0%
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ANEXO B — ANALISE DA INFLUENCIA DO TEMPO DE
CORRELACAO

Neste anexo sdo apresentados os dados relativos a andlise da influéncia do tempo de
correlagéo para os parques com 20 anos de operagdo na seccdo B.1 e para os parques com 4

anos de operacao na seccao B.2.

B.1. Parques com 20 anos de dados operacionais

Para o caso dos parques com 20 anos de operacdo, comecou-se por analisar o desvio da
estimativa de Longo Termo em relacdo a média real do parque, para todas as combinacdes
estudadas. Nas Tabelas B.1 a B.3 estdo descritos os dados que deram origem as representacoes
gréficas da Figura 4.2 do capitulo 3. Em seguida foram analisados os desvios maximos entre a
estimativa de producdo de Longo Termo e a média real do parque, apresentados na Tabela B.4
e representados graficamente na Figura 4.3 do capitulo 3. Depois, foram analisados 0s erros
RRMBE e RRRMSE para cada um dos parques e os dados que originaram as representacoes
gréficas das Figuras 4.4 e 4.5 estdo apresentados nas tabelas B.5, B.6 e B.7 € B.8, B.9 e B.10,
respetivamente. Para fundamentar as conclusdes, foram analisadas as métricas de erro
recorrendo ao teste de Levene e teste de Kolmogorov-Smirnov, sendo que os resultados obtidos
nestes testes estdo descritos nas Tabelas B.11 e B.12. Por fim, o teste de Dunn foi utilizado
como analise post-hoc e os resultados obtidos estdo descritos na Tabela B.13 e B.14 para 0s
erros RRMBE e RRRMSE, respetivamente.
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Tabela B.1. Desvio da estimativa de Longo Termo em relagdo a média real do parque, para cada uma das combinagdes realizadas, de 1 a 20 anos, para o parque P_P5.

Lem | 2ames 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos
-63% | 63% | 3,7% | 08% | 73% | 72% | 7,0% | 57% | 56% | 55% | 52% | 48% | 41% | 40% | 39% | 39% | 3,6% | 3,4% | 35% | 4,0%
4,5% 50% | 45% | 48% | 65% | 6,9% | 53% | 48% | 54% | 52% | 48% | 3,9% | 3,7% | 39% | 3,7% | 3,4% | 3,2% | 3,3% | 3,9% -
6,4% 22% | 50% | 68% | 64% | 54% | 51% | 57% | 50% | 49% | 42% | 3,7% | 3,9% | 3,7% | 3,4% | 3,1% | 3,3% | 3,9% - -
3,1% 45% | 69% | 7,8% | 40% | 49% | 56% | 49% | 45% | 40% | 3,5% | 3,7% | 35% | 3,2% | 3,0% | 3,2% | 3,8% - - -
5,9% 88% | 7,3% | 52% | 44% | 59% | 51% | 49% | 38% | 3,7% | 3,8% | 35% | 32% | 29% | 3,1% | 3,8% - - - -
11,1% | 9,3% | 65% | 4,6% | 59% | 50% | 45% | 3,6% | 3,3% | 3,6% | 3,3% | 3,0% | 2,7% | 3,0% | 3,6% - - - - -
6,3% 34% | 2,0% | 41% | 3,6% | 24% | 25% | 23% | 2,7% | 25% | 23% | 2,0% | 2,3% | 3,1% - - - - - -
-16% | 13% | 39% | 2,7% | 18% | 1,7% | 19% | 24% | 23% | 2,0% | 18% | 21% | 2,9% - - - - - - -
1,6% 56% | 39% | 40% | 21% | 24% | 28% | 2,6% | 22% | 2,0% | 2,3% | 3,2% - - - - - - - -
9,7% 48% | 48% | 29% | 24% | 29% | 2,7% | 23% | 1,.9% | 24% | 2,9% - - - - - - - - -
-12% | 38% | 0,7% | 06% | 16% | 1,6% | 0.8% | 1,1% | 1,6% | 2,7% - - - - - - - - - -
0,8% 13% | 1,0% | 21% | 19% | 15% | 12% | 1,8% | 2,4% - - - - - - - - - - -
-18% | -05% | 16% | 1,2% | 09% | 0,7% | 1,3% | 2,6% - - - - - - - - - - - -
1,1% 39% | 23% | 16% | 12% | 1,9% | 3,4% - - - - - - - - - - - - -
7,8% 29% | 19% | 1,3% | 15% | 3,1% - - - - - - - - - - - - - -
1,1% 04% | 0,1% | 1,4% | 3,5% - - - - - - - - - - - - - - -
-1,3% | -1,1% | 0,9% | 3,6% - - - - - - - - - - - - - - - -
-02% | 2,6% | 8,7% - - - - - - - - - - - - - - - - -
6,4% | 15,2% - - - - - - - - - - - - - - - - - -
22,9% - - - - - - - - - - - - - - - - - - -
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Tabela B.2.

Desvio da estimativa de Longo Termo em relacdo a média real do parque, para cada uma das combinacdes realizadas, de 1 a 20 anos, para o parque P_P6.

Lem | 2ames 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos
3,6% 1,7% | 1,3% | 1,5% | 1,9% | 1,4% | -0,3% | -1,3% | -1,8% | -1,3% | -1,8% | -12% | -1,2% | -1,7% | -1,6% | -1,8% | -1,7% | -1,7% | -1,7% | -1,7%
-05% | 0,1% | 0,7% | 1,4% | 0,9% | -1,1% | -21% | -2,5% | -1,9% | -2,4% | -1,8% | -1,7% | -2,1% | -2,0% | -2,3% | -2,1% | -2,1% | -2,0% | -2,0% -
27% | 08% | 1,7% | 1,1% | -1,2% | -2,3% | -2,8% | -2,1% | -2,6% | -1,9% | -1,8% | -2,3% | -2,1% | -2,4% | -2,2% | -2,2% | -2,2% | -2,1% - -
1,9% 26% | 15% | -1,4% | -2,7% | -3,2% | -2,4% | -2,9% | -2,1% | -2,0% | -2,5% | -2,3% | -2,5% | -2,4% | -2,4% | -2,3% | -2,2% - - -
3,3% 12% | -2,7% | -4,0% | -4,3% | -3,2% | -4,3% | -2,6% | -2,4% | -3,0% | -2,7% | -3,0% | -2,7% | -2,7% | -2,6% | -2,5% - - - -
-16% | -58% | -6,6% | -6,4% | -4,7% | -4,9% | -3,6% | -3,2% | -3,7% | -3,4% | -3,6% | -3,3% | -3,2% | -3,0% | -2,9% - - - - -
-9,7% | -8,8% | -8,0% | -5,5% | -5,6% | -4,0% | -3,5% | -4,0% | -3,6% | -3,8% | -3,5% | -3,3% | -3,2% | -3,0% - - - - - -
-8,7% | -7,1% | -3,8% | -4,4% | -2,6% | -2,4% | -3,1% | -2,7% | -3,1% | -2,8% | -2,7% | -2,5% | -2,5% - - - - - - -
-6,4% | -1,8% | -32% | -1,2% | -1,1% | -2,2% | -1,9% | -2,4% | -2,2% | -2,1% | -2,0% | -2,0% - - - - - - - -
44% | -2,0% | 0,1% | -0,1% | -1,6% | -1,3% | -2,0% | -1,8% | -1,8% | -1,7% | -1,8% - - - - - - - - -
-7,0% | -16% | -1,3% | -2,8% | -2,2% | -2,8% | -2,5% | -2,4% | -2,3% | -2,2% - - - - - - - - - -
4,4% 1,7% | -1,3% | -0,9% | -2,0% | -1,7% | -1,7% | -1,7% | -1,7% - - - - - - - - - - -
-09% | -41% | -28% | -3,6% | -2,9% | -2,7% | -2,5% | -2,4% - - - - - - - - - - - -
-71,6% | -3,8% | -4,4% | -3,3% | -3,0% | -2,7% | -2,6% - - - - - - - - - - - - -
03% | -3,0% | -2,0% | -2,0% | -1,9% | -1,9% - - - - - - - - - - - - - -
-5,0% | -29% | -2,7% | -2,3% | -2,2% - - - - - - - - - - - - - - -
-12% | -2,3% | -2,3% | -3,1% - - - - - - - - - - - - - - - -
-18% | -35% | -2,7% - - - - - - - - - - - - - - - - -
-6,4% | -3,6% - - - - - - - - - - - - - - - - - -
-0,8% - - - - - - - - - - - - - - - - - - -
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Tabela B.3. Desvio da estimativa de Longo Termo em relacdo a média real do parque, para cada uma das combinacdes realizadas, de 1 a 20 anos, para o parque P_P7.

Lem | 2ames 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos
-3,7% | -0,7% | -19% | -16% | -04% | 02% | -0,3% | -0,4% | -0,5% | 0,0% | 0,0% | 02% | 0,1% | -0,1% | 0,9% | 10% | 16% | 18% | 1,7% | 1,8%
2,2% 07% | -08% | 14% | 1,0% | 0,3% | 0,1% | -0,1% | 04% | 0,4% | 05% | 0,4% | 1,2% | 0,4% | 1,0% | 16% | 18% | 1,8% | 1,8% -
-38% | -12% | 21% | 34% | 02% | 00% | -0,2% | 0,4% | 1,2% | 06% | 14% | 1,3% | 1,1% | 14% | 15% | 1,7% | 1,6% | 1,6% - -
2,1% 21% | 23% | 09% | 05% | 0,1% | 0,8% | 0,8% | 0,9% | 0,7% | 04% | 0,7% | 09% | 1,2% | 1,9% | 1,9% | 1,9% - - -
4,6% 39% | 15% | 0,8% | 0,3% | 1,0% | 1,0% | 1,1% | 0,9% | 06% | 0,8% | 1,0% | 14% | 15% | 1,9% | 1,9% - - - -
22% | -06% | 3,2% | -08% | 0,3% | 0,3% | 0,7% | 0,3% | 1,0% | 0,8% | 0,6% | 1,6% | 1,3% | 1,7% | 1,8% - - - - -
35% | -25% | -19% | 0,1% | -05% | 02% | 02% | 03% | 0,1% | 04% | 1,1% | 16% | 19% | 1,2% - - - - - -
-3,8% | -33% | -13% | 02% | 05% | 0,8% | 0,8% | 0,6% | 1,1% | 1,6% | 2,1% | 2,0% | 1,5% - - - - - - -
-6,1% | -04% | 0,2% | 0,6% | 0,9% | 10% | 0,8% | 12% | 1,8% | 23% | 22% | 18% - - - - - - - -
4,7% 32% | 25% | 25% | 23% | 1,8% | 23% | 2,8% | 3,1% | 3,0% | 2,0% - - - - - - - - -
42% | -41% | 2,0% | 18% | 1,3% | 20% | 2,6% | 32% | 29% | 18% - - - - - - - - - -
-65% | 25% | 24% | 18% | 0,7% | 2,7% | 3,3% | 3,0% | 1,9% - - - - - - - - - - -
2,1% 19% | 1,2% | 16% | 2,7% | 34% | 3,1% | 1,9% - - - - - - - - - - - -
2,2% 11% | 1,1% | 2,8% | 28% | 3,3% | 2,4% - - - - - - - - - - - - -
3,8% 30% | 48% | 40% | 35% | 3,1% - - - - - - - - - - - - - -
6,7% 52% | 43% | 43% | 3,0% - - - - - - - - - - - - - - -
6,4% 54% | 3,7% | 2,1% - - - - - - - - - - - - - - - -
1,8% 15% | 1,8% - - - - - - - - - - - - - - - - -
1,8% 1,2% - - - - - - - - - - - - - - - - - -
1,2% - - - - - - - - - - - - - - - - - - -
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Tabela B.4. Dados relativos aos desvios maximos entre a estimativa de produgédo de Longo Termo e a média real do parque,
para os parques P_P5 a P_P7

N° de anos Parque P_P5 Parque P_P6 Parque P_P7
1 22,9% 9,7% 6,7%
2 15,2% 8,8% 5,4%
3 8,7% 8,0% 4,8%
4 7,8% 6,4% 4,3%
5 7,3% 5,6% 3,5%
6 7,2% 4,9% 3,4%
7 7,0% 4,3% 3,3%
8 57% 4,0% 3,2%
9 5,6% 3,7% 3,1%
10 5,5% 3,6% 3,0%
11 5,2% 3,5% 2,2%
12 4,8% 3,3% 2,0%
13 4,1% 3,2% 1,9%
14 4,0% 3,0% 1,7%
15 3,9% 2,9% 1,6%
16 3,9% 2,5% 1,5%
17 3,8% 2,2% 1,5%
18 3,9% 2,1% 1,4%
19 3,9% 2,0% 1,1%
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Tabela B.5. Dados relativos ao erro RMBE calculado para cada uma das combinagdes realizadas, de 1 a 20 anos, para o parque P_P5.

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos

lano | 2anos

-94% | 21% | -03% | -26% | 22% | 29% | 28% | 14% | 13% | 1,2% | 09% | 0,7% | -0,1% | -0,2% | -1,3% | -1,3% | -1,6% | -1,8% | -1,6% | -0,8%

1,2% 13% | 01% | 0,4% | 2,1% | 25% | 09% | 04% | 10% | 0,8% | 0,6% | -0,2% | -0,5% | -0,3% | -1,6% | -1,8% | -2,1% | -1,8% | -1,2% -

2,0% -22% | 05% | 24% | 20% | 09% | 0,7% | 1,4% | 0,7% | 0,6% | 0,0% | -0,5% | -0,3% | -0,4% | -1,8% | -2,1% | -1,8% | -1,2% - -

-04% | 00% | 25% | 3,2% | -05% | 0,5% | 1,3% | 05% | 0,3% | -0,2% | -0,7% | -0,5% | -0,6% | -0,9% | -2,3% | -2,0% | -1,3% - - -

1,4% 44% | 30% | 0,7% | 0,0% | 16% | 0,8% | 0,7% | -0,3% | -0,5% | -0,4% | -0,6% | -0,9% | -1,2% | -2,0% | -1,3% - - - -

6,8% 4,8% 19% | 02% | 1,7% | 0,7% | 0,3% | -0,5% | -0,9% | -0,6% | -0,7% | -1,0% | -1,3% | -1,0% | -1,4% - - - - -

1,9% -12% | -2,4% | -0,1% | -0,7% | -1,6% | -1,6% | -1,8% | -1,4% | -1,5% | -0,7% | -2,0% | -1,7% | -0,9% - - - - - -

-6,7% | -31% | -0,3% | -15% | -2,1% | -2,3% | -2.2% | -1,7% | -1,8% | -2,0% | -1,8% | -1,9% | -1,0% | - - - - - - -

-2,3% 16% | -0,2% | 0,0% | -1,8% | -1,7% | -1,2% | -1,4% | -1,7% | 0,0% | -2,3% | -0,7% - - - - - - - -

5,5% 07% | 0,8% | -1,1% | -1,7% | -1,1% | -1,3% | -1,7% | -2,1% | -1,6% | -1,6% - - - - - - - - -

-59% | -0,9% | -3,3% | -35% | -24% | -2,4% | -3.2% | -3,0% | -2,3% | -12% | - - - - - - - - - -

-24% | -26% | -3,0% | -1,9% | -2,0% | -2,4% | -2,7% | -2,1% | -1,4% - - - - - - - - - - -

5,7% | -47% | -2,6% | -2,8% | -3,1% | -3,3% | -2,6% | -1,2% - - - - - - - - - - - -

-35% | -04% | -1,6% | -2,3% | -2,8% | -20% | -04% | - - - - - - - - - - - - -

2,5% -0,9% | -2,0% | -2,6% | -2,3% | -0,5% - - - - - - - - - - - - - -

-2,6% | -35% | -3,8% | -23% | -0,2% | - - - - - - - - - - - - - - -

-10,3% | -45% | 22% | 06% | - - - - - - - - - - - - - - - -

-45% | -11% | 48% | - - - - - - - - - - - - - - - - -

35% | 115% | - - - - - - - - - - - - - - - - - -

183% | - - - - - - - - - - - - - - - - - - -
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Tabela B.6. Dados relativos ao erro RRMSE calculado para cada uma das combinaces realizadas, de 1 a 20 anos, para o parque P_P5.

lere | 2 ames 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos
21,1% | 13,7% | 13,8% | 17,7% | 15,0% | 12,6% | 12,4% | 12,3% | 12,3% | 12,2% | 12,2% | 12,0% | 12,0% | 12,0% | 12,3% | 12,3% | 12,3% | 12,3% | 12,3% | 12,2%
159% | 13,9% | 13,5% | 12,5% | 12,9% | 12,8% | 12,8% | 12,6% | 12,5% | 12,4% | 12,1% | 12,0% | 12,1% | 12,1% | 12,3% | 12,3% | 12,4% | 12,3% | 12,2% -
12,7% | 13,6% | 12,7% | 12,7% | 12,6% | 12,7% | 12,5% | 12,5% | 12,4% | 12,1% | 12,1% | 12,1% | 12,1% | 12,0% | 12,3% | 12,4% | 12,3% | 12,2% - -
172% | 12,7% | 12,7% | 14,0% | 12,7% | 12,5% | 12,4% | 12,4% | 12,1% | 12,1% | 12,1% | 12,1% | 12,0% | 12,0% | 12,4% | 12,3% | 12,2% - - -
13,0% | 13,3% | 12,7% | 12,7% | 12,5% | 12,4% | 12,4% | 12,1% | 12,0% | 12,1% | 12,1% | 12,0% | 12,0% | 12,0% | 12,3% | 12,2% - - - -
141% | 143% | 13,7% | 12,4% | 12,3% | 12,3% | 12,0% | 12,0% | 12,0% | 12,0% | 12,0% | 12,0% | 12,0% | 12,0% | 12,3% - - - - -
13,6% | 13,7% | 13,7% | 12,2% | 12,3% | 12,0% | 12,1% | 12,1% | 12,1% | 12,0% | 12,0% | 12,1% | 12,0% | 11,9% - - - - - -
173% | 129% | 12,3% | 12,3% | 12,1% | 12,1% | 12,2% | 12,1% | 12,0% | 12,1% | 12,1% | 12,1% | 12,0% - - - - - - -
122% | 12,0% | 11,9% | 11,9% | 12,1% | 12,0% | 12,0% | 12,0% | 12,0% | 12,1% | 12,1% | 12,0% - - - - - - - -
132% | 12,0% | 11,9% | 12,0% | 12,0% | 12,0% | 12,0% | 12,0% | 12,1% | 12,0% | 12,0% - - - - - - - - -
151% | 13,8% | 12,4% | 12,5% | 12,2% | 12,1% | 12,3% | 12,3% | 12,1% | 12,0% - - - - - - - - - -
16,0% | 122% | 12,3% | 12,1% | 12,1% | 12,2% | 12,2% | 12,1% | 12,2% - - - - - - - - - - -
132% | 129% | 12,3% | 12,2% | 12,3% | 12,4% | 12,2% | 12,1% - - - - - - - - - - - -
135% | 125% | 12,0% | 12,1% | 12,2% | 12,1% | 12,1% - - - - - - - - - - - - -
16,2% | 12,1% | 12,1% | 12,2% | 12,4% | 12,3% - - - - - - - - - - - - - -
12,6% | 125% | 12,5% | 12,4% | 12,3% - - - - - - - - - - - - - - -
224% | 12,8% | 12,3% | 12,4% - - - - - - - - - - - - - - - -
13,1% | 12,4% | 12,9% - - - - - - - - - - - - - - - - -
16,5% | 16,9% - - - - - - - - - - - - - - - - - -
22,5% - - - - - - - - - - - - - - - - - - -
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Tabela B.7. Dados relativos ao erro RMBE calculado para cada uma das combinagdes realizadas, de 1 a 20 anos, para o parque P_P6.

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos

lano | 2anos

6,1% 4,0% 34% | 36% | 39% | 35% | 1,7% | 0,7% | 02% | 0,6% | 0,1% | 0,6% | 0,6% | 0,1% | -3,3% | -3,5% | -3,5% | -3,6% | -3,6% | -3,5%

1,6% 2,1% 24% | 32% | 28% | 0,8% | -0,2% | -0,6% | -0,1% | -0,5% | 0,0% | 0,0% | -0,4% | -0,3% | -4,0% | -4,0% | -4,0% | -4,0% | -3,9% -

-1,2% 2,5% 34% | 30% | 06% | -0,5% | -0,.9% | -0,3% | -0,8% | -0,2% | -0,1% | -0,6% | -0,5% | -0,7% | -4,1% | -4,1% | -4,1% | -4,0% - -

4,0% 4,6% 35% | 05% | -0,8% | -1,3% | -05% | -1,0% | -0,3% | -0,2% | -0,8% | -0,6% | -0,8% | -0,7% | -42% | -42% | -4,1% - - -

5,2% 33% | -0,7% | -21% | -24% | -1,3% | -1,8% | -0,9% | -0,7% | -1,3% | -1,0% | -1,2% | -1,1% | -1,1% | -45% | -4,4% - - - -

0,7% -4,0% | -49% | -4,6% | -28% | -3,1% | -1,9% | -1,6% | -2,1% | -1,7% | -1,9% | -1,7% | -1,6% | -1,4% | -4,8% - - - - -

83% | -73% | -64% | -3,7% | -3.9% | -2,4% | -1.9% | -25% | -2.0% | -2,2% | -1,9% | -1,8% | -1,6% | -1,5% | - - - - - -

-7,4% 53% | -2,0% | -2,7% | -1,0% | -0,7% | -1,5% | -1,2% | -1,4% | -1,2% | -1,9% | -1,0% | -0,9% - - - - - - -

-4,2% 02% | -13% | 05% | 05% | -06% | -0,3% | -0,7% | -0,6% | 0,0% | -1,2% | -0,4% - - - - - - - -

5,7% -0,3% 16% | 1,4% | -0,1% | 0,2% | -0,4% | -0,3% | -0,3% | -0,3% | -0,5% - - - - - - - - -

-5,6% -02% | 01% | -1,4% | -0,8% | -1,2% | -1,0% | -1,0% | -0,8% | -0,7% - - - - - - - - - -

5,6% 3,1% 0,1% | 05% | -0,4% | -0,2% | -0,3% | -0,3% | -0,2% - - - - - - - - - - -

0,6% 2,7% | -1,3% | -19% | -1,3% | -1,2% | -1,0% | -0,8% - - - - - - - - - - - -

-6,3% -23% | -2,7% | -1,8% | -1,6% | -1,3% | -1,0% - - - - - - - - - - - - -

1,8% -1,1% | -0,5% | -0,6% | -0,4% | -0,3% - - - - - - - - - - - - - -

32% | -14% | -12% | -09% | -0,6% | - - - - - - - - - - - - - - -

-03% | -05% | -03% | -10% | - - - - - - . - - - - - - - - -

0,7% | -23% | -14% | - - - - - - - . - - - - - - - - -

5.7% | -24% - - - - - - - - - - - - - - - - - -

1,0% - - - - - - - - - - - - - - - - - - -

68



Tabela B.8. Dados relativos ao erro RRMSE calculado para cada uma das combinagdes realizadas, de 1 a 20 anos, para o parque P_P6.

lam | 2ams 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos
150% | 141% | 13,7% | 13,7% | 13,8% | 13,7% | 13,4% | 13,3% | 13,4% | 13,3% | 13,3% | 13,2% | 13,2% | 13,2% | 13,8% | 13,9% | 13,9% | 13,9% | 13,9% | 13,9%
135% | 14,3% | 13,4% | 13,6% | 13,5% | 13,3% | 13,3% | 13,3% | 13,3% | 13,3% | 13,2% | 13,2% | 13,2% | 13,2% | 14,0% | 14,0% | 14,1% | 14,1% | 14,0% -
179% | 13,6% | 13,7% | 13,5% | 13,2% | 13,2% | 13,3% | 13,3% | 13,3% | 13,2% | 13,2% | 13,2% | 13,2% | 13,2% | 14,1% | 14,1% | 14,1% | 14,1% - -
13,8% | 14,0% | 13,7% | 13,3% | 13,3% | 13,5% | 13,4% | 13,4% | 13,2% | 13,2% | 13,2% | 13,2% | 13,2% | 13,2% | 14,1% | 14,1% | 14,1% - - -
143% | 13,7% | 13,4% | 13,5% | 13,7% | 13,5% | 13,5% | 13,3% | 13,2% | 13,3% | 13,2% | 13,3% | 13,2% | 13,2% | 14,2% | 14,2% - - - -
13,8% | 142% | 14,4% | 14,5% | 13,8% | 13,8% | 13,4% | 13,3% | 13,4% | 13,3% | 13,4% | 13,3% | 13,3% | 13,3% | 14,3% - - - - -
158% | 153% | 15,0% | 14,0% | 13,9% | 13,4% | 13,3% | 13,4% | 13,4% | 13,4% | 13,4% | 13,3% | 13,3% | 13,3% - - - - - -
152% | 14,8% | 13,6% | 13,6% | 13,2% | 13,2% | 13,3% | 13,3% | 13,3% | 13,3% | 13,3% | 13,3% | 13,2% - - - - - - -
15,4% | 13,4% | 13,5% | 13,2% | 13,3% | 13,2% | 13,2% | 13,2% | 13,2% | 0,0% | 13,3% | 13,2% - - - - - - - -
1,7% 13,2% | 13,6% | 13,5% | 13,4% | 13,4% | 13,2% | 13,3% | 13,3% | 13,4% | 13,3% - - - - - - - - -
14,4% | 135% | 13,4% | 13,4% | 13,4% | 13,3% | 13,3% | 13,4% | 13,4% | 13,3% - - - - - - - - - -
16,6% | 145% | 13,6% | 13,6% | 13,2% | 13,4% | 13,4% | 13,4% | 13,3% - - - - - - - - - - -
13,4% | 135% | 13,3% | 13,4% | 13,3% | 13,3% | 13,4% | 13,3% - - - - - - - - - - - -
14,6% | 13,4% | 13,6% | 13,3% | 13,4% | 13,4% | 13,3% - - - - - - - - - - - - -
13,8% | 13,3% | 13,3% | 13,3% | 13,4% | 13,2% - - - - - - - - - - - - - -
139% | 13,3% | 13,4% | 13,4% | 13,2% - - - - - - - - - - - - - - -
14,7% | 145% | 14,0% | 16,6% - - - - - - - - - - - - - - - -
141% | 17,1% | 16,8% - - - - - - - - - - - - - - - - -
18,2% | 16,9% - - - - - - - - - - - - - - - - - -
20,2% - - - - - - - - - - - - - - - - - - -
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Tabela B.9. Dados relativos ao erro RMBE calculado para cada uma das combinagdes realizadas, de 1 a 20 anos, para o parque P_P7.

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

lano | 2anos
anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos | anos

-4,9% -28% | -3,0% | -2,8% | -1,3% | -0,8% | -1,3% | -1,5% | -1,6% | -1,0% | -0,9% | -0,8% | -0,9% | -1,0% | -0,2% | 0,0% | 0,6% | 0,7% | 0,6% | 0,7%

1,5% -05% | -1,8% | 0,6% | 0,1% | -0,7% | -1,0% | -1,1% | -0,5% | -05% | -0,4% | -05% | -0,1% | -0,5% | 0,2% | 0,8% | 0,8% | 0,7% | 0,8% -

-6,8% -2,2% 13% | 24% | -08% | -1,1% | -1,2% | -0,5% | 0,0% | -0,3% | 0,1% | 0,0% | -03% | 0,1% | 05% | 0,5% | 05% | 0,6% - -

0,2% 1,5% 15% | -01% | -06% | -0,8% | -0,1% | -0,1% | 0,0% | -02% | -04% | -0,2% | 0,1% | 05% | 09% | 0,8% | 0,9% - - -

4,5% 3,1% 06% | -0,2% | -06% | 01% | 02% | 0,3% | 00% | -0,3% | 0,0% | 02% | 0,7% | 0,8% | 0,8% | 0,9% - - - -

1,0% -1,8% 11% | -2,0% | -0,7% | -0,6% | -1,2% | -0,6% | -0,5% | -08% | -0,2% | 02% | 0,4% | 05% | 0,7% - - - - -

15% | -38% | -3.0% | -1,9% | -1,8% | -0,7% | -1,3% | -1,2% | -14% | -03% | -02% | 02% | 0.2% | 0,3% - - - - - -

-3,4% -6,3% | -32% | -1,1% | -10% | -0,7% | -0,7% | -0,9% | -0,3% | 0,2% | -0,2% | 0,6% | 0,7% - - - - - - -

-7,5% -22% | -1,2% | -1,0% | -0,6% | -0,6% | -0,9% | -0,2% | 0,4% | 0,9% | 0,7% | 0,4% - - - - - - - -

2,9% 1,9% 09% | 1,0% | 07% | 01% | 09% | 14% | 18% | 16% | 08% - - - - - - - - -

3,1% -63% | 05% | 02% | -04% | 0,7% | 13% | 1,7% | 15% | 1,0% - - - - - - - - -

-1,5% 0,7% 05% | -01% | 01% | 13% | 1,9% | 16% | 1,1% - - - - - - - - - - -

0,8% 0,3% -05% | 04% | 1,4% | 21% | 1,7% | 1,1% - - - - - - - - - - - -

0,2% -09% | 05% | 16% | 20% | 16% | 15% - - - - - - - - - - - - -

3,0% 2,4% 38% | 33% | 25% | 2,3% - - - - - - - - - - - - - -

62% | 47% | 3.6% | 36% | 22% | - - - - - - - - - - - - - - -

49% | 47% | 3.0% | 18% - - - - - - . - - - - - - - - -

13% | 01% | 05% - - - - - - - . - - - - - - - - -

0.7% | 01% - - - - - - - - - - - - - - - - - -
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Tabela B.10. Dados relativos ao erro RRMSE calculado para cada uma das combinacdes realizadas, de 1 a 20 anos, para o parque P_P7.

Lano | 2an0s | 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos

145% | 13,8% | 14,0% | 14,0% | 13,6% | 13,6% | 13,7% | 13,8% | 13,7% | 13,6% | 13,6% | 13,6% | 13,6% | 13,6% | 16,2% | 16,3% | 16,2% | 16,2% | 16,2% | 16,2%
188% | 14,3% | 14,7% | 15,0% | 13,6% | 13,6% | 13,7% | 13,6% | 13,6% | 13,5% | 13,5% | 13,6% | 14,2% | 13,6% | 16,3% | 16,3% | 16,2% | 16,2% | 16,2% | -
204% | 14,8% | 151% | 14,6% | 13,7% | 13,8% | 13,7% | 13,6% | 14,.2% | 135% | 14.2% | 14,.2% | 142% | 14,2% | 16.2% | 16,2% | 16,.2% | 16,2% | - -
16,7% | 13,8% | 13,6% | 13,6% | 13,7% | 13,6% | 13,5% | 135% | 135% | 13,5% | 13,6% | 13,6% | 13,6% | 13,6% | 16.2% | 16,.2% | 16,2% | - - -
16,1% | 13,9% | 13,6% | 13,7% | 13,6% | 13,5% | 13,6% | 13,6% | 13,6% | 13,6% | 13,6% | 13,6% | 13,6% | 13,6% | 162% | 162% | - - - -
141% | 14,0% | 17,1% | 13,9% | 13,6% | 13,6% | 16,7% | 13,6% | 14,3% | 14,3% | 13,6% | 14.2% | 13.6% | 14,2% | 16.2% | - - - - -
169% | 14,9% | 14,0% | 16,8% | 14,3% | 13,6% | 14,2% | 14,3% | 14,3% | 13,6% | 13,6% | 14.2% | 142% | 13,6% | - - - - - -
160% | 17,8% | 16,9% | 14.2% | 14,3% | 14,3% | 14,3% | 14,4% | 14.2% | 14,2% | 14.2% | 142% | 136% | - - - - - - -
16,1% | 16,8% | 14,2% | 145% | 144% | 145% | 14,6% | 142% | 142% | 14,3% | 142% | 142% | - - - - - - - -
169% | 143% | 14,6% | 144% | 14,6% | 14,7% | 14.2% | 143% | 14.4% | 14,3% | 142% | - - - - - - - - -
14.6% | 21,7% | 14,3% | 145% | 14,6% | 14,2% | 14.2% | 14,3% | 14,3% | 13,6% | - - - - - - - - - -
21,7% | 151% | 153% | 15,3% | 13,8% | 14,3% | 14,4% | 143% | 13,6% | - - - - - - - - - - -
142% | 145% | 14,7% | 142% | 142% | 14,3% | 14.3% | 13.6% | - - - - - - - - - - - -
158% | 157% | 13,9% | 14.2% | 13,7% | 16,7% | 13,6% | - - - - - - - - - - - - -
13.9% | 14.2% | 14,4% | 14.0% | 13,8% | 13,7% | - - - - - - - - - - - - - -
17.6% | 14,9% | 14,1% | 14.6% | 13,7% | - - - - - - - - - - - - - - -
152% | 155% | 14,7% | 13,9% | - - - - - - - - - - - - - - - -
160% | 151% | 144% | - - - - - - - - - - - - - - - - -
158% | 140% | - - - - - - - - - - - - - - - - - -
171% - - - - - - - - - - - - - - - - - - -
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Tabela B.11. Resultados das analises estatisticas realizadas para todos os parques com 20 anos de dados operacionais, que incluiram o teste de Levene para analisar a homogeneidade das
varidncias (o resultado pode ser “Varidncias homogéneas” quando o valor de p é inferior a 0,05 ou “Varidncias ndo homogéneas” no caso contrdrio) e 0 teste de Kolmogorov-Smirnov para
avaliar a normalidade da distribui¢do dos dados (o resultado pode ser “Distribui¢do normal” quando o valor calculado é inferior ao tabelado ou “Distribui¢do ndo normal” no caso
contrario); e o teste de hipétese e respetiva andlise post-hoc selecionados

Teste de Levene Teste de Kolmogorov-Smirnov ., -
__ Teste de hipdtese e analise
Megr'rC: de Valor de p Resultado Periodo Tabelado | Calculado Resultado post-hoc

1ano 0,176 0,173 Distribui¢do normal

2 anos 0,180 0,133 Distribui¢do normal

3 anos 0,185 0,125 Distribuigdo normal

4 anos 0,190 0,073 Distribuigdo normal

5 anos 0,196 0,100 Distribuigdo normal

6 anos 0,203 0,091 Distribui¢do normal

7 anos 0,210 0,091 Distribui¢do normal

8 anos 0,213 0,105 Distribui¢do normal

9 anos 0,221 0,097 Distribuigdo normal

RRMBE 0 Variancias nédo 10 anos 0,231 0,094 Distribuicdo normal ANOVA de Welch e teste de
homogéneas 11 anos 0,242 0,119 Distribuicdo normal Tukey

12 anos 0,254 0,168 Distribui¢do normal
13 anos 0,269 0,091 Distribui¢do normal
14 anos 0,287 0,133 Distribuicdo normal
15 anos 0,309 0,108 Distribuicdo normal
16 anos 0,338 0,158 Distribuicdo normal
17 anos 0,375 0,134 Distribui¢do normal
18 anos 0,430 0,248 Distribui¢do normal
19 anos 0,519 0,224 Distribuigdo normal
20 anos 0,708 0,385 Distribuicdo normal

1lano 0,176 0,142 Distribuicdo normal

. . 2 anos 0,180 0,161 Distribuicdo normal .
RRRMSE <0,01 Variancias ndo 3 anos 0,185 0,108 Distribuicdo normal Teste de Kruskal-Wallis e
homogéneas — Teste de Dunn
4 anos 0,190 0,110 Distribuigdo normal
5 anos 0,196 0,154 Distribuicdo normal
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6 anos 0,203 0,148 Distribui¢do normal
7 anos 0,210 0,152 Distribui¢do normal
8 anos 0,213 0,206 Distribui¢do normal
9 anos 0,221 0,204 Distribui¢do normal
10 anos 0,231 0,235 Distribui¢do ndo normal
11 anos 0,242 0,241 Distribuigdo normal
12 anos 0,254 0,232 Distribui¢do normal
13 anos 0,269 0,260 Distribui¢do normal
14 anos 0,287 0,273 Distribui¢do normal
15 anos 0,309 0,334 Distribui¢do ndo normal
16 anos 0,338 0,332 Distribuigdo normal
17 anos 0,375 0,329 Distribuigdo normal
18 anos 0,430 0,327 Distribuigdo normal
19 anos 0,519 0,322 Distribui¢do normal
20 anos 0,708 0,302 Distribui¢do normal

Tabela B.12. Resultados obtidos na ANOVA de Welch realizada ao grupo da métrica RRMBE e no teste de Kruskal-Wallis ao grupo da métrica RRRMSE

Métrica

de erro

ANOVA de Welch

Teste de Kruskal-Wallis

Valor de p

Resultado

Valor de p Resultado

RRMBE

<0,01

Existe pelo menos um

grupo que apresenta

mediana distinta

RRRMSE

Existe pelo menos um

<0,01 grupo que apresenta

mediana distinta
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Tabela B.13. Resultados obtidos no teste de Tukey realizado como andlise post-hoc a métrica de erro RRMBE: valores de p obtidos para a comparacao dos diferentes grupos de anos, sendo
que a tabela é lida da direita para a esquerda, ou seja, o valor de p apresentado corresponde & comparagao entre o grupo apresentado em linha com o grupo da coluna respetiva. Os valores de

p encontram-se assinalados com um sistema de cores: verde quando o valor é inferior ao nivel de significancia 0,05 e vermelho quando é superior
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16 - - - - - - - - - - - - - - - - 1 1 1 1
anos

17 - - - - - - - - - - - - - - - - - 1 1 1
anos

18 ] ] ] ] ] ] ] ] ] ] ] ] ] ] ] ] ] ] ) )
anos
anos

Tabela B.14. Resultados obtidos no teste de Dunn realizado como analise post-hoc & métrica de erro RRRMSE: valores de p obtidos para a comparacao dos diferentes grupos de anos, sendo
que a tabela é lida da direita para a esquerda, ou seja, o valor de p apresentado corresponde a comparagéo entre o grupo apresentado em linha com o grupo da coluna respetiva. Os valores de
p encontram-se assinalados com um sistema de cores: verde quando o valor € inferior ao nivel de significancia 0,05 e vermelho quando é superior

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 | 20

ano anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos anos
lano | - | 0,01 | <0,01 | <0,01|<0,01 | <0,01|<0,01|<0,01|<0,01]<0,01]<0,01]<0,01]<0,01|<0,01|<0,01]<0,01]<0,01]<0,01]0,01] 0,06
anzos - - 0,19 | 0,07 | <0,01 | <0,01 | <0,01 | <0,01 | <0,01 | <0,01 | <0,01 | <0,01 | <0,01 | <0,01 | 0,04 | 0,08 | 0,09 | 0,11 | 0,18 | 0,28
an3os - - - 059 | 0,11 | 0,05 | 0,04 | 0,02 | 0,02 |<0,01 | <0,01 | <0,01 | <0,01 | <0,01 | 0,25 | 0,36 | 0,36 | 0,37 | 0,44 | 0,51
a:OS - i i i 0,30 | 0,15 | 0,12 | 0,06 | 0,06 | <0,01| 0,02 | 0,02 | 0,01 | 0,01 | 0,44 | 0,58 | 0,56 | 0,55 | 0,60 | 0,63
anSOS - i i i - 068 | 059 | 0,37 | 0,36 | 0,06 | 0,15 | 0,24 | 0,20 | 0,08 | 0,99 | 0,87 | 0,94 | 0,99 | 0,97 | 0,89
an6os - i i i i i 090 | 063 | 061 | 0,14 | 0,28 | 0,26 | 0,21 | 0,16 | 0,76 | 0,65 | 0,73 | 0,83 | 0,87 | 0,99
an7os - i i i i i i 072 | 0,70 | 0,18 | 0,35 | 0,32 | 0,25 | 0,20 | 0,69 | 0,59 | 0,67 | 0,77 | 0,82 | 0,95
ansos - i i i i i i i 097 | 0,33 | 055 | 0,51 | 041 | 0,32 | 0,50 | 0,43 | 0,51 | 0,61 | 0,69 | 0,85
angos - i i i i i i i i 0,35 | 058 | 053 | 0,43 | 0,35 | 049 | 0,42 | 0,50 | 0,60 | 0,67 | 0,84
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a0 - 0,73 | 0,80 | 0,95 | 0,90 | 0,15 | 0,13 | 0,18 | 0,27 | 0,36 | 0,57
aiis i i 094 | 0,80 | 067 | 0,26 | 0,22 | 0,29 | 0,38 | 0,47 | 0,67
12 i i i 087 | 0,73 | 0,24 | 0,21 | 0,27 | 0,36 | 0,45 | 0,65
anos
13 - - - -
0,86 | 0,19 | 0,17 | 0,22 | 0,31 | 0,39 | 0,59
anos
14 - - - - -
0,15 | 0,13 | 0,18 | 0,26 | 0,34 | 0,54
anos
15 - - - - - -
0,89 | 0,94 | 0,99 | 0,98 | 0,90
anos
0 i i i i i i i 0,95 | 0,90 | 0,90 | 0,84
anos
17 i i i i i i i i 0,95 | 0,94 | 0,87
anos
18 ) ' ) ' ) ' ) ' ~ 1099|001
anos
- i i i i i i i i i - 1093
anos
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B.2. Parques com 4 anos de dados operacionais

Para o caso dos parques com 4 anos de operacdo, foram analisados os erros RRMBE e
RRRMSE para cada um dos parques sendo que as representacdes graficas dos restantes parques
para além dos que estdo apresentados no capitulo 4.2 estdo apresentadas no presente anexo nas
Figuras B.1 a B.16 e os dados que originaram as representacdes graficas das Figuras 4.6 a 4.7

e Figuras B.1 a B.16 estdo apresentados na tabela B.15 e B.16.
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I ano 2 anos 3 anos 4 anos 1 ano 2 anos 3 anos 4 anos

Figura B.1. Representacdo grafica do erro RMBE (a esquerda) e RRMSE (& direita), para todas as combinagdes realizadas
de 1 a 4 anos, para o parque P_E1.
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Figura B.2. Representacdo grafica do erro RMBE (a esquerda) e RRMSE (a direita), para todas as combinag@es realizadas
de 1 a 4 anos, para o parque P_E2.
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Figura B.3. Representacéo grafica do erro RMBE (a esquerda) e RRMSE (& direita), para todas as combinagdes realizadas
de 1 a4 anos, para o parque P_E3.
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Figura B.4. Representacdo grafica do erro RMBE (a esquerda) e RRMSE (a direita), para todas as combinagdes realizadas
de 1 a 4 anos, para o parque P_E4.
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Figura B.5. Representacdo grafica do erro RMBE (a esquerda) e RRMSE (a direita), para todas as combinag@es realizadas
de 1 a4 anos, para o parque P_E5.
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Figura B.6. Representacéo grafica do erro RMBE (a esquerda) e RRMSE (a direita), para todas as combinagdes realizadas
de 1 a 4 anos, para o parque P_E6.

6% 14%
5% o T
o T 12%
3% 10%
S 2% T S
< ~ = = —_— _
g 1% - g .
Z w S o
-1% 4%
2% ']' .
-3% 1 2%
0%
1 ano 2 anos 3 anos 4 anos 1 ano 2 anos 3 anos 4 anos

Figura B.7. Representacdo grafica do erro RMBE (a esquerda) e RRMSE (a direita), para todas as combinages realizadas
de 1 a 4 anos, para o parque P_E7.
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Figura B.8. Representacéo grafica do erro RMBE (a esquerda) e RRMSE (a direita), para todas as combinages realizadas
de 1 a 4 anos, para o parque P_E9.
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Figura B.9. Representacéo grafica do erro RMBE (a esquerda) e RRMSE (a direita), para todas as combinagdes realizadas
de 1 a 4 anos, para o parque P_E10.
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Figura B.10. Representacao grafica do erro RMBE (a esquerda) e RRMSE (a direita), para todas as combinagdes realizadas
de 1 a 4 anos, para o parque P_E11.
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Figura B.11. Representacao grafica do erro RMBE (a esquerda) e RRMSE (a direita), para todas as combinagdes realizadas
de 1 a 4 anos, para o parque P_P1.
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Figura B.12. Representacéo gréafica do erro RMBE (a esquerda) e RRMSE (a direita), para todas as combinagdes realizadas
de 1 a 4 anos, para o parque P_P3.
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Figura B.13. Representacao grafica do erro RMBE (a esquerda) e RRMSE (a direita), para todas as combinagdes realizadas
de 1 a 4 anos, para o parque P_P4.
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Figura B.14. Representacao grafica do erro RMBE (a esquerda) e RRMSE (a direita), para todas as combinagdes realizadas
de 1 a 4 anos, para o parque P_C1.
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Figura B.15. Representacéo gréafica do erro RMBE (a esquerda) e RRMSE (a direita), para todas as combinagdes realizadas

de 1 a 4 anos, para o parque P_R1.
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Figura B.16. Representacao grafica do erro RMBE (a esquerda) e RRMSE (a direita), para todas as combinagdes realizadas

de 1 a 4 anos, para o parque P_R2.

Tabela B.15. Dados relativos ao RMBE, calculado para todas as combinacgdes de 1 a 4 anos, para o todos 0s parques com 4
anos de dados operacionais

1 ano 7,2% -3,7% -5,0% -3,4% - -

2 anos 2,7% 2,7% 2,1% -2,2% -3,4% -3,1%
o= 3 anos 1,2% -2,7% 0,6% 1,1% - -

4 anos -1,1% - - - - -

1 ano 5,4% 2,1% -0,2% -2,3% - -

2 anos 1,1% 0,2% 1,6% 1,0% -0,2% -3,1%
= 3 anos 0,9% -0,2% -0,3% 0,1% - -

4 anos 0% - - - - -

1 ano -4,5% 1,8% -0,3% 3,8%

2 anos -0,8% -1,5% -1,1% 0,7% 2,4% 0,8%
== 3 anos -0,5% 1,2% -0,6% 0,0% - -

4 anos 0% - - - - -

1 ano -3,6% 0,2% -1,1% -1,6% - -
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2 anos 0,4% -3,0% 0,4% 0,2% 0,5% -1,2%
P_E4 3 anos -1,0% -0,8% -1,1% 0,5% - -
4 anos 0% - - - - -
1 ano 4,1% 2,1% -2,8% -3,1% - -

5 = 2 anos 3,1% 1,4% 1,3% -1,2% -1,3% -3,0%
a 3 anos 1,1% -1,8% -0,2% 1,0% - -
4 anos 0% - - - - -
1 ano -1,5% -1,1% 1,2% 2,3% - -

- 2 anos -1,2% -0,6% 0,1% 0,0% 0,7% 1,8%
- 3 anos -0,7% 0,8% 0,2% -0,2% - -
4 anos 0% - - - - -
1 ano -1,2% 1,3% 5,0% -3,2% - -

5 = 2 anos 0,3% 0,5% -1,9% 2,1% -0,7% -0,3%
- 3 anos 0,9% 0,3% -0,6% -0,7% - -
4 anos -0,6% - - - - -
1 ano 2,9% -2,0% -2,7% -0,5% - -

2 anos 0,7% 0,0% 2,6% -2,2% -1,2% -1,0%
B 3 anos -0,5% -1,4% 0,7% 1,0% - -
4 anos 0% - - - - -
1 ano -1,4% 1,5% -3,0% -2,3% - -

b Eo 2 anos 0,5% -1,6% -1,7% 1,8% -0,4% -0,8%
- 3 anos 0,8% 0,4% -0,8% -0,4% - -
4 anos 0% - - - - -
1 ano 0,8% -2,5% -2,9% 3,3% - -

2 anos -0,9% -0,5% 2,1% -1,9% 1,6% 0,8%
B 3 anos 0,0% -0,2% 0,8% 0,5% - -
4 anos 0% - - - - -
1 ano -2,7% -1,1% 0,8% 2,4% - -

— 2 anos -1,6% -0,9% 0,3% -0,3% 0,5% 1,6%
a 3 anos -0,9% 0,6% 0,4% -0,2% - -
4 anos 0% - - - - -
1 ano -1,7% 2,4% -2,4% 1,6% - -

b p1 2 anos 0,2% -2,1% 0,2% -0,2% 2,0% 0,6%
- 3 anos -0,8% 0,6% -0,6% 0,8% - -
4 anos 0,0% - - - - -
1 ano -0,5% -4,7% 0,3% -0,6% - -

b P2 2 anos -5,6% 0,9% 1,2% 1,1% -1,9% 0,7%
a 3 anos 0,2% 0,2% 0,3% -0,6% - -
4 anos 1,8% - - - - -
1 ano 2,6% -3,2% 1,6% -1,0% - -

P_P3 2 anos -0,5% 2,8% -0,7% -0,8% -2,6% 1,2%
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3 anos 0,4% -0,9% 1,6% -0,8% - -
4 anos 0% - - - - -
1 ano 3,3% -1,9% -1,5% -2,9%
b Py 2 anos 0,8% 1,3% 1,2% 0,0% -1,6% -2,0%
a 3 anos -0,3% -1,6% 0,5% 0,5% - -
4 anos 0% - - - - -
1 ano 1,6% -0,6% -1,6% 0,1% - -
- @l 2 anos 0,9% -0,2% 1,3% -1,2% -0,7% -0,9%
B 3 anos 0% -0,5% -0,1% 0,7% - -
4 anos 0% - - - - -
1 ano 4,9% -9,7% 1,0% -0,2% - -
S 2 anos -0,9% -2,8% 1,0% 2,9% 2,9% -4,0%
B 3 anos -0,2% -1,8% -0,5% 2,3% - -
4 anos 0% - - - - -
1 ano 9,2% -0,1% -7,1% -3,8% - -
5 B 2 anos 47% 4,9% 1,7% -1,2% -0,6% -5,6%
B 3 anos 3,0% -0,9% -2,5% 1,9% - -
4 anos 0% - - - - -

Tabela B.16. Dados relativos a0 RRMSE, calculado para todas as combinac¢des de 1 a 4 anos, para o todos os parques com
4 anos de dados operacionais

1 ano 13,0% 11,8% 12,8% 11,1% - -

2 anos 10,9% 11,0% 11,0% 11,0% 11,3% 11,1%
== 3 anos 10,7% 11,0% 10,7% 10,6% - -

4 anos 10,7% - - - - -

1 ano 14,5% 12,4% 11,9% 13,1% - -

2 anos 12,1% 11,8% 13,0% 11,9% 11,9% 13,6%
== 3 anos 11,9% 11,8% 12,8% 11,8% - -

4 anos 11,8% - - - - -

1 ano 11,7% 11,1% 11,0% 12,0% - -

2 anos 10,8% 11,0% 10,8% 10,8% 11,2% 10,8%
B 3 anos 10,7% 10,8% 10,8% 10,8% - -

4 anos 10,7% - - - - -

1 ano 11,3% 10,3% 14,7% 11,1% - -

2 anos 10,7% 11,0% 11,1% 10,6% 10,4% 11,5%
P E4 3 anos 10,6% 11,2% 10,6% 10,4% - -

4 anos 10,3% - - - - -

1 ano 12,8% 11,4% 10,5% 10,6% - -

2 anos 11,6% 10,2% 10,3% 10,4% 10,2% 10,5%
= 3 anos 10,1% 10,3% 10,1% 10,1% - -

4 anos 10,0% - - - - -
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1 ano 6,6% 6,6% 7,0% 6,7% - -

5 = 2 anos 6,4% 6,4% 6,4% 6,6% 6,4% 6,8%
a 3 anos 6,3% 6,5% 6,3% 6,3% - -
4 anos 6,3% - - - - -
1 ano 7,6% 8,3% 12,7% 9,6% - -

- 2 anos 7,5% 7,6% 7,7% 7,9% 7,8% 7,5%
- 3 anos 7,5% 7,5% 7,5% 7,5% - -
4 anos 7,6% - - - - -
1 ano 9,1% 9,1% 8,6% 9,8% - -

b Es 2 anos 8,2% 8,4% 8,6% 8,5% 9,4% 8,3%
B 3 anos 8,2% 8,5% 8,2% 8,2% - -
4 anos 8,1% - - - - -
1 ano 7,7% 9,1% 9,5% 8,6% - -

2 anos 7,6% 7,9% 8,7% 7,9% 8,0% 8,4%
B 3 anos 7,6% 7,6% 7,7% 7,6% - -
4 anos 7,5% - - - - -
1 ano 6,8% 7,3% 8,1% 7,5% - -

b E10 2 anos 6,8% 6,7% 7,0% 7,0% 7,5% 6,8%
- 3 anos 6,7% 6,7% 6,8% 6,7% - -
4 anos 6,7% - - - - -
1 ano 8,1% 7,5% 7,5% 8,1% - -

5 = 2 anos 7,5% 7,5% 7,4% 7,4% 7,5% 7,6%
- 3 anos 7,4% 7,4% 7,4% 7,3% - -
4 anos 7,3% - - - - -
1 ano 7,2% 8,4% 7,9% 7,6% - -

b p1 2 anos 7,4% 7,3% 7,0% 7,0% 7,3% 7,6%
a 3 anos 7,0% 7,0% 7,2% 7,0% - -
4 anos 6,9% - - - - -
1 ano 13,8% 46,5% 49,1% 13,8% - -

b po 2 anos 50,8% 14,3% 15,2% 47,7% 15,1% 14,5%
a 3 anos 13,7% 13,8% 14,1% 13,8% - -
4 anos 14,1% - - - - -
1 ano 13,4% 14,4% 19,1% 13,9% - -

P_P3 2 anos 13,6% 13,2% 24,4% 12,9% 13,1% 14,8%
3 anos 13,0% 13,0% 13,2% 13,0% - -
4 anos 12,9% - - - - -
1 ano 11,2% 11,0% 10,8% 11,5% - -

- 2 anos 10,8% 10,9% 10,6% 10,5% 10,8% 10,8%
- 3 anos 11,3% 10,6% 10,5% 10,5% - -
4 anos 10,5% - - - - -
1 ano 5,9% 6,0% 5,5% 5,4% - -
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P_C1 2 anos 5,4% 5,3% 5,8% 6,0% 6,0% 5,3%
3 anos 5,3% 5,3% 5,2% 5,3% - -
4 anos 5,2% - - - - -
1 ano 10,7% 14,8% 9,3% 10,7% - -

b R1 2 anos 9,3% 9,7% 9,3% 9,7% 9,7% 11,9%
a 3 anos 9,3% 9,4% 9,2% 9,5% - -
4 anos 9,2% - - - - -
1 ano 17,6% 14,9% 14,8% 14,1% - -

b R 2 anos 15,4% 16,0% 13,1% 14,7% 13,0% 14,3%
- 3 anos 15,1% 13,0% 13,2% 13,1% - -
4 anos 12,9% - - - - -

Tabela B.17. Resultados dos testes de Levene e de Kolmogorov Smirnov, a escolha de teste de hipoteses realizada e respetiva
analise post-hoc, para todos os parques com 4 anos de operacao.

e Teste de Levene Teste de Kolmogorov-Smirnov -
Métrica Vi Teste de hipdteses e
alor
de erro g Resultado Periodo | Tabelado | Calculado | Resultado analise post-hoc
ep
Distribuicdo
1lano 0,170 0,103
normal
Distribuicao
o 2 anos 0,139 0,054 Teste de Kruskal-
Variancias normal )
RRMBE | <0.01 ) I Wallis e teste de
homogéneas Distribuicdo
3 anos 0,170 0,086 Dunn
normal
Distribuicao
4 anos 0,327 0,439 B
n&o normal
Distribuicao
1 ano 0,170 0,274
ndo normal
Distribuicao
Variancias 2 anos 0,139 0,235 Teste de Kruskal-
ndo normal
RRRMSE | 0,39 ndo _ Wallis e teste de
) Distribuicao
homogéneas 3 anos 0,170 0,181 . Dunn
n&o normal
Distribuicao
4 anos 0,327 0,177
normal
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Tabela B.18. Resultados obtidos no teste de Kruskal-Wallis para ambos erros estudados, RMBE e RRMSE, para 0s parques

com 4 anos de operagéo

_ ANOVA tradicional Teste de Kruskal-Wallis
Tipo de
Valor de Valor de
erro Resultado Resultado
p p
As médias dos grupos sao
RMBE 0,756 o - -
estatisticamente semelhantes
As medianas dos grupos sao
RRMSE - - 0,200 .
estatisticamente semelhantes
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ANEXO C - COMPLEXOS EOLICOS

Neste anexo sdo apresentados os dados relativos a analise efetuada aos complexos

edlicos que inclui a estimativa de Longo Termo calculada através dos dados do complexo ou

dos parques individuais, com a melhor reanalise e com a mesma reanalise utilizada para o

complexo, assim como o desvio em relacdo a estimativa de Longo Termo do complexo como

um todo. Inclui ainda os dados das analises estatisticas efetuadas aos complexos edlicos.

Tabela C.1. Resultados obtidos no estudo do complexo C_B1, que inclui a estimativa de Longo Termo dos parques
individuais com a melhor reanélise para cada parque e com a melhor série de reanélise para o complexo, assim como o
desvio de Longo Termo com dados dos parques individuais com a estimativa realizada com os dados do complexo

Estimativa de Longo

Estimativa de Longo
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Designacdo Termo com dados dos Termo com dados do | Desvio (%0)
parqgues individuais (MW) complexo (MW)
Bl P1 108 930
Melhor
) B1_P2 113189
reandlise
B1 P3 108 606 511 028 0,23%
parques
o Bl P4 86 553
individuais
B1 _P5 93750
Bl P1 108 930
Melhor B1 P2 113 189
reandlise B1_P3 108 606 511 092 0,22%
complexo Bl P4 86 617
B1_P5 93 750
Complexo Bl 512 231




Tabela C.2. Resultados obtidos no estudo do complexo C_B2, que inclui a estimativa de Longo Termo dos parques
individuais com a melhor reanalise para cada parque e com a melhor série de reanalise para o complexo, assim como o
desvio de Longo Termo com dados dos parques individuais com a estimativa realizada com os dados do complexo

Estimativa de Estimativa de Desvio em
Designacdo Longo Termo Longo Termo relacéo ao
parques individuais | do complexo complexo
B2_P1 127 340
B2_P2 119 970
Melhor B2_P3 67 283
reanalise B2 P4 81 695
741 641 2,7%
parques B2 P5 83 066
individuais B2_P6 96 838
B2_P7 81 456
B2_P8 83993
B2 P1 127 340
B2 P2 119 970
B2_P3 67 283
Melhor
B2_P4 82 467
reanalise 742 413 2,6%
B2_P5 83 066
complexo
B2_P6 96 838
B2_P7 81 456
B2 P8 83993
Complexo B2 762 200
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Tabela C.3. Resultados obtidos no estudo do complexo C_B3, que inclui a estimativa de Longo Termo dos parques

individuais com a melhor reanalise para cada parque e com a melhor série de reanalise para o complexo, assim como o

desvio de Longo Termo com dados dos parques individuais com a estimativa realizada com os dados do complexo

Estimativa de Estimativa de Desvio em
Designacdo Longo Termo Longo Termo relacéo ao
parques individuais | do complexo complexo
B3 P1 105 873
B3 P2 108 400
Melhor
] B3 _P3 104 167
reandlise
B3 P4 127 770 813 106 0,8%
parques
. B3_P5 108 273
individuais -
B3_P6 126 313
B3_P7 132 310
B3 P1 105 873
B3 P2 108 400
Melhor B3 _P3 104 327
reanalise B3 P4 127 812 813 556 0,9%
complexo B3_P5 108 521
B3_P6 126 313
B3_P7 132 310
Complexo B3 806 689

Tabela C.4. Resultados obtidos no estudo do complexo C_B4, que inclui a estimativa de Longo Termo dos parques

individuais com a melhor reanalise para cada parque que é a melhor série de reanalise para o complexo, assim como o

desvio de Longo Termo com dados dos parques individuais com a estimativa realizada com os dados do complexo
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Estimativa de Estimativa de Desvio em
Designacao Longo Termo Longo Termo relacdo ao
parques individuais | do complexo complexo
B4_P1 132 633
B4_P2 109 245
B4_P3 119 936
Melhor
B4 P4 123901
reanalise 964 785 0,4%
B4 P5 113 843
complexo
B4_P6 120 447
B4_P7 117 439
B4_P8 127 341
Complexo B4 968 439




Tabela C.5. Resultados obtidos no estudo do complexo C_B5, que inclui a estimativa de Longo Termo dos parques
individuais com a melhor reanalise para cada parque e com a melhor série de reanalise para o complexo, assim como o
desvio de Longo Termo com dados dos parques individuais com a estimativa realizada com os dados do complexo

Estimativa de Estimativa de Desvio em
Designacdo Longo Termo Longo Termo relacéo ao
parqgues individuais | do complexo complexo
Melhor reanalise B5 P1 100 717
Melhor reanalise B5 P1 100 717
complexo B5_P2 98025 198 742 0.004%
Complexo B5 198 735

Tabela C.6. Resultados obtidos no estudo do complexo C_B6, que inclui a estimativa de Longo Termo dos parques
individuais com a melhor reanélise para cada parque e com a melhor série de reanélise para o complexo, assim como o
desvio de Longo Termo com dados dos parques individuais com a estimativa realizada com os dados do complexo

Estimativa de Estimativa de Desvio em
Designacao Longo Termo Longo Termo relacdo ao
parqgues individuais | do complexo complexo
Melhor reanalise B6 P1 99 856
parques B6_P2 65421 263 864 0,42%
individuais B6_P3 98 587
) B6_P1 99 468
Melhor reanélise
B6_P2 65 421 263 476 0,57%
complexo
B6_P3 98587
Complexo B6 264 982

Tabela C.7. Resultados obtidos no estudo do complexo C_E11, que inclui a estimativa de Longo Termo dos parques
individuais com a melhor reanalise para cada parque que é a melhor série de reanalise para o complexo, assim como o
desvio de Longo Termo com dados dos parques individuais com a estimativa realizada com os dados do complexo
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Estimativa de Estimativa de Desvio em
Designacgao Longo Termo Longo Termo relacdo ao
parques individuais | do complexo complexo
Melhor reanélise Ell Pl 123 475
complexo 225218 0.1%
P E11 P2 101 743
Complexo Ell 225 357




Tabela C.8. Resultados obtidos no estudo do complexo C_E12, que inclui a estimativa de Longo Termo dos parques
individuais com a melhor reanalise para cada parque e com a melhor série de reanalise para o complexo, assim como o
desvio de Longo Termo com dados dos parques individuais com a estimativa realizada com os dados do complexo

Estimativa de Estimativa de Desvio em
Designacdo Longo Termo Longo Termo relacéo ao
parqgues individuais | do complexo complexo
Melhor reanalise E12 P1 98 362
parques E12 P2 77 544 185 707 0,2%
individuais E12 P3 9801
E12 P1 98 069
Melhor reanalise
E12 P2 77 544 185 414 0,3%
complexo
E12 P3 9801
Complexo E12 186 024

92



Tabela C.9. Resultados dos testes de Levene e de Kolmogorov Smirnov, a escolha de teste de hipdteses realizada e respetiva
analise post-hoc, para todos os complexos em estudo, tendo como base analise do complexo e da série de reanalise mais
adequada para o complexo

Teste de Levene

Teste de Kolmogorov-Smirnov

Métrica Teste de hipoteses
Valor Fonte dos -
de erro Resultado Tabelado | Calculado | Resultado e analise post-hoc
dep dados
Distribuigéo
Variancias Complexo 0,454 0,294
normal
RMBE 0,64 ndo _
) Parques Distribuicéo
homogéneas | = 0,454 0,175
individuais normal ANOVA de Welch e
o Distribuicéo teste de Tukey
Variancias | Complexo 0,454 0,169
normal
RRMSE 0,89 néo R
) Parques Distribuicdo
homogéneas | = 0,454 0,171
individuais normal

Tabela C.10. Resultados dos testes de Levene e de Kolmogorov Smirnov, a escolha de teste de hipdteses realizada e respetiva
analise post-hoc, para todos os complexos em estudo, tendo como base a anélise do complexo com os dados do proprio
complexo e os dados da série de reanalise mais adequada para cada parque

Teste de Levene

Teste de Kolmogorov-Smirnov

Métrica Teste de hipoteses
Valor Fonte dos -
de erro Resultado Tabelado | Calculado | Resultado e analise post-hoc
dep dados
Distribuigéo
Variancias | Complexo 0,454 0,294
normal
RMBE 0,82 néo I
) Parques Distribuicéo
homogéneas | = 0,454 0,136
individuais normal ANOVA de Welch e
Distribuigéo teste de Tukey
Variancias Complexo 0,454 0,169
normal
RRMSE 0,44 nao _
) Parques Distribuicéo
homogéneas | = 0,454 0,177
individuais normal
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Tabela C.11. Resultados obtidos na ANOVA de Welch realizada para ambas métricas de erro, RMBE e RRMSE, para 0s
complexos em estudo, distinguindo as fontes dos dados em “Individuais com melhor série de reandlise para o complexo” e
“Individuais com melhor série de reanalise para cada parque ”

Métricas de ANOVA de Welch
erro Fonte dos dados Valor de p Resultado

Individuais com melhor série As medianas dos grupos séo
de reanalise para o complexo 0,64 estatisticamente semelhantes

RMBE Individuais com melhor série As medianas dos grupos séo
de reandlise para cada parque 050 estatisticamente semelhantes
Individuais com melhor série As medianas dos grupos séo
de reanalise para o complexo 0,93 estatisticamente semelhantes

RRMSE
Individuais com melhor série As medianas dos grupos sao
de reanalise para cada parque 0.29 estatisticamente semelhantes
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