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Neste trabalho é proposto um novo modelo para a avaliacdo da confiabilidade
composta por Simulacdo Monte Carlo N&o Sequencial, que possibilita a representagéo
de elementos variantes no tempo (carga, geracdo eoOlica, vazbes afluentes, etc.)
estatisticamente dependentes, preservando a correlagéo entre estas variaveis. A proposta
é baseada na combinacdo de modelos ndo parametricos, que dispensam a caracterizacdo
a priori das fungdes de densidade de probabilidade das variaveis aleatorias envolvidas,
com a aplicacdo do coeficiente de informacdo maxima, que permite mapear
relacionamentos ndo lineares entre as variaveis, e estruturas de rede Bayesianas, que
permitem tratar a questdo da alta dimensionalidade quando s&o representadas multiplas
séries temporais. O modelo proposto permite a obtencdo de indices de confiabilidade
com a mesma precisdo da Simulacdo Monte Carlo Sequencial, porém com custo
computacional da ordem do da Simulacdo Monte Carlo Nado Sequencial, sendo ainda
flexivel para a construcdo e simulacdo de processos estocasticos que sdo dificeis de
serem representados a partir das abordagens tradicionais de séries temporais, como a
introdugdo de varidveis exdgenas no processo, ou ainda, para representar 0
relacionamento entre variaveis com diferentes niveis de discretizacdo, como é o caso da

geracdo edlica e das vazdes afluentes de um sistema hidrelétrico.
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In this thesis we propose a new method to reliability evaluation that applies non
Sequential Monte Carlo Simulation with statistic dependent time varying elements
(load, wind generation, river inflows, etc.) preserving the correlation among these
variables. The proposed model combines non-parametrical models that dismiss the prior
probability density function characterization of the random variables involved, with the
maximum information coefficient that endue the representation of nonlinear
relationships among these variables, as well as the use of Bayesian Network framework
to deal with the high dimensionality of multivariate time series. The proposed model
allows the obtainment of reliability indices that have the same precision as the ones
obtained from Sequential Monte Carlo simulation in addition to reducing considerable
the process computational time. Furthermore, the model is flexible to stochastic
processes construction and simulation which representation would be impossible in the
conventional approach, as the introduction of exogenous variables in the process or the
representation of variables with different levels of discretization that should be used, for
example, in order to maintain the correlation between wind generation and inflows in a

hydroelectric system.
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Capitulo 1

Introducao

A avaliacdo da confiabilidade de sistemas de poténcia € um estudo que mensura a
capacidade do sistema, ou elemento do sistema, de desempenhar a sua funcdo de
atendimento ao consumidor de forma adequada, isto €, dentro das condi¢des operativas
padronizadas, de forma segura, econémica e confiavel, dadas algumas condi¢cfes de
incerteza. ldealmente o fornecimento de energia seria continuo, porém os elementos que
compde o sistema estdo sujeitos a falhas que desencadeiam perturbacGes que podem
afetar os consumidores, ocasionando a interrup¢do do fornecimento de energia elétrica.

De forma geral, a confiabilidade de sistemas de poténcia pode ser avaliada sob
dois aspectos distintos: a adequacdo e a seguranca do sistema. O aspecto da seguranca é
mais complexo por envolver as caracteristicas dindmicas do sistema, isto &, mensura a
capacidade do sistema em responder a disturbios dindmicos ou transitorios e manter
margens aceitaveis de seguranca. A capacidade para avaliar a confiabilidade no aspecto
da seguranca é ainda muito limitada atualmente, devido principalmente a complexidade
associada com a modelagem do comportamento dindmico do sistema[1]. Ja na avaliagédo
da adequacdo, a resposta a uma falha do sistema é considerada do ponto de vista
estatico, que ndo incluem a dinamica e a resposta aos disturbios transitorios. Em termos
gerais, a avaliacdo no aspecto da adequacdo mensura a capacidade do sistema em
suportar a ocorréncia de contingéncia sem precisar cortar carga, sem levar em conta se
alguma instabilidade transitoria tornaria a transicdo do estado normal para o estado em
contingéncia infactivel[2].

A confiabilidade de sistemas de poténcia é medida a partir de um conjunto de
indicadores estabelecidos que basicamente se dividem em medidas de probabilidade,
energia ndo suprida, frequéncia e duracdo de ocorréncias de falhas. A maioria das
técnicas aplicadas para a avaliacdo da confiabilidade de sistemas de poténcia enfocam
apenas a adequacdo, e, desta maneira, estes indices de confiabilidade sdo, em um
sentido mais estrito, indices de adequacdo do sistema, e ndo indices de confiabilidade de
uma forma mais geral.



Durante as fases de planejamento e operacdo dos sistemas elétricos, grandes
investimentos devem ser feitos visando a melhoria destes indicadores, aumentando-se a
confiabilidade dos sistemas. Por outro lado, existem restricGes econdémicas que devem
ser respeitadas para que o sistema ndo venha a se tornar demasiadamente caro, ou até
inviavel, uma vez que estes investimentos sdo refletidos nas tarifas do consumidor final.
Estas restricdes nos investimentos fazem com que os sistemas operem ainda mais perto
dos seus limites, demandando andlises mais precisas dos riscos de interrup¢do ou
degradacéo da qualidade do suprimento de energia elétrica[2].

Os métodos de avaliacdo da confiabilidade de sistemas de poténcia podem ser
enquadrados em dois grupos principais, 0 grupo dos métodos deterministicos e o dos
métodos probabilisticos.

Na analise deterministica, a partir de um determinado critério estabelecido, sdo
eleitas a priori algumas configuracdes e contingéncias, e verificado se o sistema é capaz
de atender a estas situacoes.

Os critérios mais usuais sao:

1. N-1: analisa-se se o sistema é capaz de suportar todas as contingéncias simples
em regime permanente, sem ocorréncia de perda de carga ou violagdes
operativas;

2. N-2: analisa-se se o sistema é capaz de suportar todas as combinagfes de
contingéncias duplas em regime permanente, sem ocorréncia de perda de carga
ou violagOes operativas;

Os critérios deterministicos apresentam uma maior simplicidade de uso e
facilidade de interpretacdo dos resultados, uma vez que existe uma associacgao direta da
simulacdo implementada com a préatica operativa do sistema.

Em contrapartida, os métodos deterministicos ndo consideram as probabilidades
de ocorréncia das contingéncias, ignorando a natureza aleatéria de operacgdo do sistema,
das disponibilidades energéticas e das falhas dos equipamentos, resultando em solugdes
que podem ser excessivamente conservativas e caras.

Na andlise probabilistica, a aleatoriedade dos eventos do sistema é considerada,
permitindo que se quantifiquem os riscos associados as alternativas operacionais.

As falhas nos sistemas de poténcia podem ocorrer ao nivel da geracéo,
transmissao e distribuicdo, podendo ser ainda falhas individuais ou multiplas. Adiciona-
se a este cenario de incertezas o fato de que os sistemas de poténcia sdo constituidos por
inimeros elementos cuja operacdo normal também agrega alguma incerteza intrinseca.
Entre estes se destacam a demanda elétrica do sistema, que apresenta diferentes graus de
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incerteza para os diferentes horizontes de analise, e a geracdo hidrelétrica, que depende
das vazoes afluentes dos rios que alimentam os reservatorios.

Atualmente, com a grande penetracdo da geracdo edlica na matriz elétrica dos
sistemas de poténcia por todo o0 mundo, passou-se a ter uma nova fonte de incerteza
neste conjunto, devido a esta forma de geracdo ser modulada pela dindmica dos ventos,
cujo comportamento € extremamente variavel e de dificil previsao.

Devido a esta combinacdo de incertezas, a avaliacdo da confiabilidade pela
abordagem probabilistica é desejavel em detrimento da abordagem deterministica.

Na abordagem probabilistica, a avaliacdo da confiabilidade pode ser realizada por
meio de duas representacdes distintas: espaco de estados e representacdo cronoldgica.
Na representacdo por espaco de estados, os estados do sistema podem ser selecionados
através de duas técnicas: enumeracdo de estados e Simulacdo Monte Carlo Nao-
Sequencial, utilizando a amostragem de estados. J& na representacdo cronoldgica, por
meio da Simulacdo Monte Carlo Sequencial, os estados operativos dos componentes sao
sequencialmente amostrados por varios periodos de tempo, simulando a cronologia do
processo estocastico de operacao do sistema. A abordagem sequencial tende a produzir
resultados mais precisos que a ndo sequencial quando existe a representacdo de
elementos variantes no tempo, tais como as curvas de demanda e a geracdo eolica,
especialmente se esses elementos forem estatisticamente dependentes. Por outro lado, a
abordagem sequencial demanda um alto custo computacional, podendo se tornar
proibitiva para sistemas de grande porte. J& a abordagem ndo sequencial possui um
custo computacional muito inferior & sequencial, porém apresenta uma grande limitacéo
para representar elementos variantes no tempo, principalmente porque o método de
Simulacdo Monte Carlo Nao Sequencial convencional ndo considera a dependéncia
estatistica existente entre as variaveis aleatorias, podendo sua aplicacdo indevida levar a
resultados bastante imprecisos.

1.1 Modelos Estocasticos para Representacao de Séries
Temporais na Confiabilidade

Os métodos de avaliagdo de confiabilidade baseados em representacdo
cronoldgica ttm em comum a necessidade de se conhecer a priori as séries temporais
que descrevem os cenarios dos elementos variantes no tempo. Isto €, 0s cenarios de
demanda, vaz@es afluentes, geracdo edlica, ou quaisquer outros elementos variantes no
tempo, precisam ser previamente estabelecidos para que possam ser aplicados a
simulacéo estocéstica do sistema. Devido a isto, os modelos empregados para construir
0S cenarios destas séries temporais sdo tdo criticos quanto o préprio método de
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simulacdo, pois, independentemente se o método de simulacdo € cronoldgico, ndo
cronoldgico ou hibrido, a responsabilidade de obtencdo de cenarios mais adequados,
isto é, que proporcionem analises preditivas mais coerentes com a realidade, é destes
modelos.

Uma abordagem usual na avaliacdo da confiabilidade de sistemas de poténcia é a
representacdo destas séries por meio do emprego de um modelo de simulacdo dos dados
historicos, no qual, pressupondo-se que as séries representam processos estocasticos
estacionarios, os cenarios das séries temporais sdo definidos a partir da repeticdo dos
dados observados no historico. Estas séries de observacfes sdo entdo combinadas com
0s modelos estocésticos dos elementos convencionais do sistema, tais como o estado
operativo das unidades geradoras e das linhas de transmisséo, produzindo os estados do
sistema que serdo avaliados na andlise da adequacao.

O emprego de cenarios construidos a partir da repeticdo dos dados historicos dos
elementos variantes no tempo é uma alternativa de facil compreensdo e implementacéo
na simulagdo estocastica. Uma de suas principais vantagens é que, na presenca de
muitos elementos variantes no tempo, garante que os efeitos da correlagcdo entre as
varidveis serdo capturados pela simulacdo, assim como este tipo de representacdo
garante também a preservacdo de qualquer outra medida estatistica verificada nas
observagdes histdricas.

Em contraste & utilizagdo da simulacdo dos dados historicos, estd a abordagem de
simulacdo de cendrios sintéticos, obtidos a partir da estimacdo de modelos estocasticos
para os elementos variantes no tempo. Os modelos mais comuns para este tipo de
abordagem sdo os modelos auto-regressivos (AR) e suas derivacbes (ARMA, ARp,
ARMAp, ARIMA, SARIMA, etc..) , bastante difundidos e aplicados na literatura para a
representacdo de séries temporais de vazdes afluentes, [3] e [4], demanda elétrica, por
exemplo, [5] e [6], e geracdo edlica, por exemplo, [7] e [8].

Entre os motivos mais comuns para se empregar modelos estocasticos na
representacdo de séries temporais em detrimento de se aplicar diretamente os cenarios
historicos, estdo:

1. Necessidade de filtragem das séries temporais

Os principais motivos para se filtrar séries temporais sdo a remocéo de tendéncias
e nao estacionariedades da série, o tratamento de erros e auséncia de medidas, e a
suavizacao das séries[9].

Nestes casos, as séries historicas podem nado ser diretamente aplicaveis, mas é
possivel a estimacdo de modelos estocasticos a partir dos dados das séries historicas que



irdo preservar as principais caracteristicas do processo estocastico original, mas
expurgando os problemas observados nos dados.

2. Representacdo de maior variabilidade nos cenarios simulados

Esta representacdo pode ser necessaria, por exemplo, quando o histérico
disponivel é reduzido, e a geracdo de cendarios sintéticos a partir da aplicacdo dos
modelos estocasticos é uma alternativa para complementar a analise.

3. Representacdo de variaveis exdgenas as séries temporais

Um exemplo bastante comum deste tipo de representacéo é a geracdo de cenarios
de demanda elétrica considerando como entrada um conjunto de variaveis exogenas
macroeconémicas, uma vez que correlacdo entre o crescimento da demanda e o
crescimento econdmico de um pais ou de uma regido[10].

Para as variaveis aleatdrias que possuem forte dependéncia com o clima, como é o
caso do vento, das vazbes afluentes e da prépria demanda elétrica, 0 emprego de
modelos estocasticos apresenta outra vantagem, que € a flexibilidade para a
incorporacdo de informacdo adicional fornecida por variaveis exdgenas ao processo.
Esta representacdo de informagdes exdgenas em simulagdes estocasticas também tem
sido uma area de estudo que tem recebido bastante atencdo recentemente, com o
objetivo de tornar as analises mais aderentes aos cenarios efetivamente realizados. Um
exemplo bem atual deste tipo de abordagem é a consideracao de indices ENSO (EI Nino
Southern Oscillation indices) [11] na construcdo de modelos estocasticos para
representacdo das incertezas nas vazdes afluentes e da dindmica dos ventos. A partir de
uma base historica de medicdes para estes indices, e dada uma previsdo conhecida para
estes indices para um horizonte conhecido, é possivel estimar modelos estocasticos que
irdo gerar cenarios muito mais plausiveis para o horizonte de estudo do que aqueles que
seriam gerados por um modelo que fosse indiferente a esta informagéo.

Para ilustrar a relevancia atual do tema, alguns exemplos de estudos recentes nesta
linha de pesquisa, aplicado na analise de potencial eblico de regides brasileiras, sdo as
referéncias [12] e [13].

Embora a utilizacdo de modelos estocasticos proporcione maior flexibilidade de
representacéo, algumas dificuldades adicionais séo introduzidas.

Primeiramente, a abordagem usualmente utilizada para este tipo de representacao
é a abordagem paramétrica, que requer que as variaveis aleatdrias sejam enquadradas
previamente em alguma familia de distribuicdo de probabilidade, sendo todo o
desenvolvimento e ajuste dos modelos realizados sobre esta premissa[14]. Para as
variaveis aleatérias representadas em estudos de sistemas de poténcia, tem-se, por
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exemplo, que as familias de distribuicdo mais adotadas sdo a distribuicdo log-normal,
para representar vazdes afluentes dos rios, [3] e [4], e a distribuicdo de Weibull, para
representar a velocidade do vento [15]. Uma desvantagem deste tipo de abordagem é
gue muitas vezes uma mesma distribuicdo ndo é a melhor alternativa para caracterizar o
conjunto de todas as variaveis daquele tipo representadas no sistema.

Em [16] é apresentado uma andlise neste sentido para abordagem paramétrica dos
modelos de vazdes afluentes. Ao longo deste trabalho serdo apresentadas analises mais
detalhadas da desvantagem da abordagem paramétrica nos modelos estocasticos de
vento.

Um segundo problema é que os modelos estocasticos de séries temporais, em
geral, representam a dependéncia estatistica entre os elementos variantes no tempo por
meio da correlacdo linear[17] e [18]. Conforme serd mais bem discutido ao longo deste
trabalho, a correlacdo linear ndo é uma medida suficientemente precisa para explicar o
relacionamento entre as varidveis aleatdrias de interesse deste trabalho, devido a
presenca de relagdes ndo lineares, principalmente quando além da representacdo do
modulo da velocidade do vento, também se faz necesséria a representacdo da incerteza
na direcdo do vento.

Ainda associado ao problema da representacdo da dependéncia estatistica entre 0s
elementos variantes no tempo, o aumento da dimensionalidade das varidveis
representadas tende a fazer com que o numero de pardmetros do modelo cresca
exponencialmente. A rigor, um modelo auto-regressivo multivariado precisa considerar
as correlacbes cruzadas entre as variaveis [18], ou seja, precisa representar a
dependéncia de cada variavel em um determinado instante em relagdo ndo apenas a ela
mesma, mas também em relacdo as outras variaveis, nos instantes anteriores, o0 que
torna a representacdo ainda mais complexa.

Outro ponto de desvantagem que pode ser citado é a dificuldade para se
representar a dependéncia estatistica entre elementos variantes no tempo que possuem
niveis diferentes de discretizacdo. Um exemplo disto é a representacdo da correlacdo
entre a geragdo eolica e as vazdes afluentes dos rios. A incerteza intrinseca das vazdes
afluentes possui uma dindmica muito mais lenta que a incerteza da geracdo eolica,
sendo usualmente as vazbes medidas e modeladas semanalmente ou mensalmente,
enquanto que a geracdo eodlica requer representacdo horéria, ou até medidas em
intervalos menores de tempo.

Por fim, no que tange aos métodos de simulacdo estocéstica utilizados na
avaliacdo da confiabilidade, tem-se a desvantagem adicional de ser necessaria a geracéo
a priori de todas as amostras de series sintéticas utilizadas durante a Simulagdo Monte
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Carlo. Embora ndo seja uma desvantagem tdo significativa quanto os outros pontos
enumerados, o0 conjunto de dados sintéticos gerados pode ser bem volumoso,
dependendo do numero de variaveis representadas, o que afeta diretamente alguns
aspectos computacionais praticos da implementacdo do modelo, como limitacGes de
memoria RAM, uso extensivo de acesso /O a disco, e outras questdes relacionadas a
eficiéncia da implementacdo computacional do modelo.

1.2 Motivacgéo e Objetivos do Trabalho

Dentro do contexto apresentado, este trabalho propde um novo modelo estocastico
para representacdo da incerteza dos elementos variantes no tempo, preservando a
dependéncia estatistica entre eles, na avaliacdo da confiabilidade pela Simulacdo Monte
Carlo N&o Sequencial, com foco principal na modelagem da geracéo eélica, embora ndo
limitado a este tipo de variavel.

As principais caracteristicas do modelo proposto, que juntas constituem a
motivagéo para o desenvolvimento deste modelo, séo:

1. Representacdo ndo paramétrica dos elementos variantes no tempo;

A abordagem convencional paramétrica exige que se assuma a priori familias de
distribuicdo de probabilidade para os elementos variantes no tempo, o que pode néo ser
trivial ou até mesmo possivel a medida que se representam variaveis aleatorias de
diferentes naturezas. Neste trabalho, é proposta uma representacdo mais geral, baseada
na abordagem ndo parameétrica de representacdo de funcbes de distribuicdo de
probabilidade, de modo a contornar esta limitag&o.

2. Representacdo de dependéncia estatistica ndo linear entre as variaveis;

As abordagens multivariadas para os modelos estocasticos restringem-se, em
geral, a representacdo apenas da correlagdo linear entre as variaveis, nao havendo
representacdo dos relacionamentos estatisticos ndo lineares. Desta forma, neste trabalho
é proposta também a representacdo deste tipo de relacionamento, de modo que qualquer
dependéncia estatistica entre os elementos variantes no tempo seja reproduzida na
simulacdo estocastica dos sistemas.

3. Representacdo de sistemas de alta dimensionalidade, sem que o modelo
esteja sujeito a maldicdo da dimensionalidade;

A maldicdo da dimensionalidade faz referéncia ao fato de que ha um aumento
exponencial da complexidade de um problema devido ao aumento de sua
dimensionalidade. Este € o principal problema de se representar a dependéncia



estatistica entre variaveis aleatorias em um sistema de grande porte. Desta maneira,
neste trabalho este ponto é tratado, sendo proposta a aplicacdo de uma abordagem que
permite evitar este aumento descontrolado da complexidade do modelo na representacéo
de sistemas de alta dimensionalidade.

4. Flexibilidade para representacdo de varidveis exdgenas nos Processos
estocasticos dos elementos variantes no tempo;

Motivado principalmente pela forte dependéncia que os elementos variantes no
tempo em sistemas de poténcia tém com o clima, neste trabalho é proposto um modo de
introduzir informaces de variaveis exdgenas ao processo no modelo estocastico.

5. Flexibilidade para representacdo de dependéncia estatistica entre variaveis
com niveis de discretizacdo diferentes.

Motivado principalmente pela necessidade de se capturar a correlagdo entre as
séries de vazOes afluentes e as séries de geracdo eoOlica, neste trabalho também é
proposta uma maneira de se incorporar esta representacdo no modelo estocéastico.

Destaca-se, ainda, que o algoritmo proposto para Simulacdo Monte Carlo Nao
Sequencial dispensa a necessidade de se gerar previamente séries sintéticas para 0s
elementos variantes no tempo representados, assim como também ndo é necessaria a
prévia geracdo de séries de estados operativos para 0s componentes convencionais,
como é exigido nos métodos tradicionais.

1.3 Reviséo Bibliogréafica

Dentre os primeiros trabalhos que propuseram a aplicacdo da Simulacdo Monte
Carlo para avaliagao da confiabilidade de sistemas de poténcias, destacam-se [19], [20],
[21], [22], [23], nos quais se comegou a explorar a confiabilidade no nivel da geragéo,
transmissdo e sub-transmissdo, bem como a representacdo de eventos multiplos de
falhas.

Em [24] ¢é apresentada uma proposta de modelo para representacdo de uma usina
edlica em um estudo de confiabilidade, sendo construida uma funcéo de distribuicéo de
probabilidade para a representacdo da incerteza da geracdo total da usina. A carga do
sistema também é representada a partir de uma funcgéo de distribuicdo de probabilidade,
sem representacdo de correlagéo entre as duas variaveis.

Em [25] é apresentada uma proposta de modelo para representacdo de usinas
edlicas, considerando a possibilidade de dependéncia estatistica entre elas, sendo esta
modelada a partir da correlacdo linear. A partir da definigdo desta correlagéo, o trabalho



apresenta o desenvolvimento analitico das distribuicbes de probabilidade para se
amostrar a geracdo das usinas.

Em [26] € apresentada uma proposta para avaliacdo da confiabilidade da geracao
em mdltiplas areas, sendo a dependéncia estatistica das cargas destas areas modeladas a
partir da correlacao linear.

Em [27] é apresentada uma proposta para representacdo de cargas variantes no
tempo na avaliacdo da confiabilidade, a partir da utilizacdo da Simulacdo Monte Carlo
Sequencial. E aplicada uma técnica de reducio da variancia com o objetivo de reduzir o
tempo necessario para a convergéncia da simulagéo.

Em [28] é apresentado 0 método da Simulacdo Monte Carlo Pseudo-Sequencial,
que permite a obtencdo dos indices de confiabilidade com a mesma precisdo da
Simulagcdo Sequencial, mas com um esforco computacional bastante reduzido. O
método consiste em amostrar os estados de adequacdo de forma ndo sequencial, mas
avaliando de forma sequencial os estados subsequentes aos estados de falha do sistema.
A carga variante no tempo é representada a partir de uma série cronoldgica que €
combinada com as séries sintéticas dos demais elementos do sistema.

Em [29] é apresentado o método da Simulagdo Monte Carlo Pseudo-Cronoldgica,
que difere da representacdo da Simulagdo Monte Carlo Pseudo-Sequencial
principalmente no modo como representa 0 comportamento das cargas do sistema e de
suas areas, uma vez que propde para este fim a utilizacdo de um modelo de Markov
ndo-agregado a multiplos niveis. O principal ganho de desempenho da simulacdo
pseudo-cronologica esta associada a utilizacdo do método de estimacdo dos indices de
frequéncia e duracdo pelo processo de transicdo um passo a frente, que requer apenas a
avaliacdo da adequacdo de um estado adicional para cada estado de falha.

Em [30] é apresentado um método para se obter a representacdo da geracgdo edlica
através da representacdo equivalente por meio de um modelo de geracdo convencional.
O método no entanto € aplicado apenas a usinas ellicas individualmente, sem
representar a correlagdo entre diferentes usinas edlicas.

Em [31] é apresentada uma proposta para a representacdo da geracdo edlica na
Simulacdo Monte Carlo Sequencial, aplicando-se 0 modelo ARMA para representar as
séries de vento, mas sendo assumido que estas possuem distribuicdo de probabilidade
normal, de modo que a dependéncia estatistica entre as usinas seja representada a partir
da correlacgéo linear.

Em [32] e em [33] sdo apresentadas propostas de representacdo de usinas edlicas
na avaliacdo da confiabilidade baseadas em cadeias de Markov. Em [32] é proposta a



representacdo da correlacdo entre diferentes usinas a partir da representacdo dos estados
conjuntos das usinas nesta cadeia de Markov, o que limita a aplicacdo do método a
sistemas com numero reduzido de usinas.

Em [34] é proposto o método de Simulacdo Monte Carlo Quase-Sequencial para a
avaliacdo da confiabilidade de sistemas com representacdo de elementos variantes no
tempo, incluindo as cargas variantes no tempo e a geracgéo eolica, ndo sendo, no entanto,
apresentado nenhum tratamento para a representacdo da dependéncia estatistica entre
estes elementos. O algoritmo é baseado na Simulacdo Monte Carlo Pseudo-
Cronologica, mas com uma proposta mais simples de implementacao.

Em [35] é proposta a aplicacdo do método de Simulacdo Monte Carlo com
Entropia Cruzada na avaliacdo da confiabilidade da geracdo. O método consiste em
utilizar uma funcdo de densidade de probabilidade de importance sampling auxiliar para
otimizar as amostras dos eventos raros, de modo a se reduzir a variancia das estimativas
dos indices de confiabilidade, acelerando o processo de convergéncia. Neste trabalho
apenas as cargas variantes no tempo e as unidades convencionais sao modelas, sem a
representacdo da geracgéo edlica.

Em [36] é proposta a aplicacdo do método de Simulacdo Monte Carlo com
Entropia Cruzada na avaliacdo da confiabilidade composta, sendo observado um ganho
consideravel de custo computacional em relacdo as demais abordagens na literatura,
devido a diminuicdo da varidncia da estimacdo na convergéncia do processo. A
representacdo da geracdo edlica consiste na utilizagdo de trés séries temporais pré-
definidas, caracterizadas em cenério medio, favoravel e desfavoravel, sendo também
pré-definidas trés diferentes probabilidades para a ocorréncia destes cenarios.

Em relacdo aos objetivos deste trabalho, destacam-se na bibliografia revisada duas
categorias de publicacdo. A primeira categoria corresponde aos trabalhos que propdem
métodos e algoritmos que tém como objetivo possibilitar a representacdo dos aspectos
cronoldgicos, mas com esforgo computacional inferior a Simulacdo Monte Carlo
Sequencial. Estes trabalhos ndo enfocam o desenvolvimento dos modelos estocasticos
para a representacdo dos elementos variantes no tempo, sendo os cenarios estabelecidos
pelas séries sintéticas previamente gerados para o algoritmo de simulagdo. Desta
maneira, os problemas elencados para a representacdo da dependéncia estatistica entre
os elementos variantes no tempo, bem como as demais caracteristicas estatisticas das
séries temporais, ndo sao efetivamente tratados.

A segunda categoria corresponde aos trabalhos que propdem efetivamente o
desenvolvimento de modelos estocasticos para a representacdo dos elementos variantes
no tempo de interesse deste trabalho. No entanto, estas propostas apresentam limitagoes
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devido a necessidade de se arbitrar as fungdes de densidade de probabilidade para
caracterizar os elementos variantes no tempo, a impossibilidade de se representar
relacionamentos ndo lineares entre as variaveis envolvidas, e ainda, ndo tratam o
problema da dimensionalidade dos sistemas, que pode se tornar critico na representacao
de muitos elementos variantes no tempo estatisticamente dependentes.

Desta maneira, as principais contribui¢cbes do modelo proposto neste trabalho séo
no sentido de contornar estas limitacfes: utilizar uma abordagem aderente a Simulacao
Monte Carlo N&o Sequencial de modo a se manter o reduzido custo computacional, mas
provendo uma solucdo mais flexivel e geral para a representacdo dos elementos
variantes do tempo.

1.4 Trabalhos Publicados

Os seguintes trabalhos foram publicados durante a realizacéo desta pesquisa:

Borges, C. L. T., Dias, J. A. S., “Impact of Large Penetration of Correlated Wind
Generation on Power System Reliability”, In: Hossain, J., Mahmud, A., Large Scale
Renewable Power Generation, 1 ed, Springer Singapore, pp. 273-287. 2014.

Borges, C. L. T.; Dias, J. A. S. “Representation of Wind and Load Correlation in
Non-Sequential Monte Carlo Reliability Evaluation.” In: Billinton, Roy; Karki, Rajesh;
Verma, A. K.. (Org.). Reliability and Risk Evaluation of Wind Integrated Power
Systems. 1led.New Delhi: Springer, pp. 91-106, 2013.

Borges, C. L. T., Dias, J. A. S., “A Non Parametric Stochastic Model for River
Inflows Based on Kernel Density Estimation”, In: 13th International Conference on
Probabilistic Methods Applied to Power Systems, Durham, 2014.
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1.5 Organizacao do Trabalho

Este trabalho foi organizado com a seguinte estrutura:

No Capitulo 2 é apresentada a formulacdo béasica da Simulacdo Monte Carlo,
tanto Sequencial quanto N&o Sequencial, e introduzidas as metodologias da Simulagéo
Monte Carlo Pseudo-Sequencial e Simulacdo Monte Carlo Pseudo-Cronoldgica,
principais metodologias de “benchmarking” para 0 modelo proposto.

No Capitulo 3 sdo apresentados 0s conceitos basicos, ferramentas estatisticas e
formulacBes fundamentais necessarios para a construcdo do modelo proposto,
destacando-se a apresentacdo das formulacdes do método de estimacdo de fungdo de
densidade de probabilidade ndo paramétrica por kernel density estimation e das redes
Bayesianas.

No Capitulo 4 é apresentada uma analise estatistica sobre os elementos variantes
no tempo de maior interesse para este trabalho, a geracdo edlica, destacando-se as
propriedades que tornam interessante a aplicacdo do modelo proposto neste trabalho.

No Capitulo 5 é apresentada toda formulacdo e desenvolvimento do modelo
proposto.

No Capitulo 6 séo apresentadas as simulacdes e resultados do modelo proposto
aplicado a um sistema teste da literatura e ao sistema real brasileiro.

No Capitulo 7 sdo apresentadas as conclusdes e sugestdes de continuidade da
pesquisa desenvolvida.
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Capitulo 2

Avaliacao da Confiabilidade por
Simulacao Monte Carlo

2.1 Introducéo

A avaliacdo da confiabilidade de sistemas de poténcia é um estudo que mensura a
capacidade do sistema, ou componente do sistema, de desempenhar a sua funcdo de
atendimento ao consumidor de forma adequada, isto €, dentro das condicOes operativas
padronizadas. A fim de atingir este objetivo, planos de investimento e estratégias de
operagédo precisam prever a possibilidade de ocorréncia de falhas dos componentes e
outros disturbios no sistema, para estimar se a qualidade e continuidade do suprimento,
medidas por varios indices de confiabilidade, permanecerdo dentro de niveis
satisfatorios[1].

Neste capitulo sdo apresentados o0s conceitos béasicos da avaliagdo de
confiabilidade de sistemas de poténcia e os métodos classicos da literatura, baseados na
Simulagdo Monte Carlo, utilizados nesta andlise.

2.1.1 Niveis Hierarquicos

Na analise de confiabilidade, o sistema elétrico pode ser representado em trés
niveis hierarquicos, conforme apresentado na Figura 1, dependendo da abrangéncia do
estudo:
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Figura 1- Niveis Hierarquicos para a Confiabilidade

1. Nivel Hierarquico 1 (NH1): abrange o estudo da confiabilidade a nivel de
geracdo, onde o principal interesse é a determinacdo da capacidade estatica da
geracdo. Nesta consideracéo, toda a carga e toda a geragdo sdo concentradas em
uma Unica barra e as limitacbes da transmissdo sdo ignoradas, conforme
apresentado na Figura 2.

G
Toda Geragéo Toda Carga
do Sistema do Sistema

Figura 2— Representacdo de um Sistema no NH1

2. Nivel Hierarquico 2 (NH2): abrange o estudo da confiabilidade a nivel de
geracdo e transmisséo, sendo a distribuicdo representada como pontos de cargas
equivalentes, conforme o sistema hipotético apresentado na Figura 3. Nesta
representacdo sdo analisados os efeitos das falhas de geracdo, transmissdo e a
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composicdo de ambos. Este estudo € também chamado de confiabilidade
composta e sera abordado neste trabalho.

Figura 3— Representacdo de um Sistema Hipotético no NH2

3. Nivel Hierarquico 3 (NH3): abrange o estudo da confiabilidade a nivel de
geracdo, transmissao e distribuicdo, conforme apresentado na Figura 4, onde o
elemento GD representa a possibilidade da modelagem de geracéo distribuida no
estudo. Em geral esta representacdo mais completa é evitada em sistemas reais,
devido a elevada dimensao do problema, sendo a confiabilidade da distribuicdo
tratada separadamente dos sistemas de geracédo e transmisséo.
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Figura 4— Representacdo de um Sistema Hipotético no NH3

2.2 Representacdo de Componentes por Modelos de Markov

O sistema elétrico de poténcia é composto por um conjunto dos mais variados
componentes, tais como geradores, cargas, transformadores, linhas de transmissao, entre
outros. Um estado do sistema consiste na realidade da combinagdo dos estados de
operacdo de cada um destes componentes [37]. Conforme sera apresentado a seguir,
processos de Markov tém sido utilizados na avaliacdo de confiabilidade para modelar o
comportamento de equipamentos e sistema.

Os processos de Markov sdo processos estocasticos que apresentam a
particularidade, chamada de memdria markoviana, em que 0s estados passados sdo

irrelevantes para a predicdo do estado futuro, desde que o estado atual seja conhecido.
Considerando-se os instantes ordenados de forma crescente: t, <t, <...<t,, associados

a um conjunto de variaveis aleatorias: X, X,,..., X, , tem-se:

F

Kol XX Xy = X% @.1)
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Se a probabilidade de transigcéo entre estados independe do instante t inicial, mas
apenas do intervalo de tempo At considerado, o processo de Markov é caracterizado
como um processo homogéneo.

Os processos de Markov homogéneos também possuem a caracteristica de serem
processos estacionarios, isto €, a probabilidade de transicdo de um estado para o outro €
constante durante todo o0 processo estocastico.

Problemas de confiabilidade sdo normalmente modelados como discretos no
espaco e continuos no tempo. Os componentes permanecem em um dos estados, até que
uma transicdo para outro estado ocorra, onde eles residirdo até a proxima transicdo[37].

A modelagem a multiplos estados é o caso mais geral para a representacdo de
modelos estocasticos de componentes, sendo utilizado para a representacdo de usinas
com varios patamares de geracdo, curvas de carga ou ainda componentes que possuam
modos de saidas dependentes, como pode ser visto nos exemplos apresentados na
Figura 5.

A modelagem de componentes pelo método de Markov considera que as

probabilidades de transi¢cdo entre os estados séo constantes durante todo 0 processo.
Considerando-se i e j como sendo estados quaisquer do sistema, estas probabilidades

podem ser definidas como:
PX(t+at)= jjX(t)=i]= py(t+at) 2.2)

A soma das probabilidades de transicdo de um estado para outro qualquer,
incluindo ele mesmo, deve ser igual a 1, logo:

pi(At)+> " p;(At)=1 2.3)

j#i
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a) Representacdo de uma usina com 4 estados de geracao:

b) Representacao de carga em 3 patamares:

Capacidade ‘7“21 7‘1{ Capacidade
Plena | | a50%
7y Aai Az yy
7\‘31 7\42
Ml M Ja o
A\ 4 A\ 4
Capacidade | | Capacidade
a25% | Aaa Nula
Carga ‘7‘21 A2 Carga
leve A moderada
A31 %)

A3 A3
Carga
pesada

c) Representacdo de saidas dependentes para dois componentes:

1 operando | M2
i | 2 operando
A 4 7\‘1 VKZ
1 falho 1 operando
2 operando 2 falho
A A
15) il AC 18}
M R 1 falho P M
2 falho

Figura 5- Exemplos de Modelos a Mdltiplos Estados
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Definindo-se q; e g; como sendo as intensidades de transi¢do, constantes

durante todo o processo:

_py(At)
q; = fim =~ 2.4)
1- p, (At)
0; = llt—>0 At (2.5)

As probabilidades de transicdo podem ser definidas utilizando-se as intensidades
de transicéo:

Pij (t +At): q;; At (2.6)
pii(t+At)=1_qiiAt (2.7)

A partir de (2.3), (2.4) e (2.5), tem-se:
%= Im 3 p, (4=, 2.8)

i#]
As probabilidades ndo condicionadas de estados de X(t) podem ser calculadas

atraves de:
p(t)=P[X(t)=i] 2.9)

Se as probabilidades de estados sdo conhecidas no instante t, as probabilidades
em t + At podem ser calculadas através de:

pit-+ At)= JZ ) (2.10)
Definindo em termos das intensidades de transicao:
p;(t+At)= p,(t)1-q;At) lZ#“p JaAt @.11)
Reorganizando 0s termos:
J (t+AAtt)— pt) (), +; 0,(t)a, o

Tomando-se At - 0

. _dni(t)
P == (t)a + > p;(t)a;, (2.13)
ji

A equacdo (2.13) pode ser escrita de forma matricial, agrupando todos os estados
em vetores:
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p(t)=p(t)A (2.14)

Onde A é denominada Matriz de Intensidade de Transi¢do, independente do tempo,
sendo definida como:

~Oy Oy o Oy ]
A= Oz —Uz .-+ Oa 2.15)
L qnl qn2 _qnn_

Para as aplicagdes de interesse deste trabalho, consideram-se importantes apenas

as probabilidades de longo prazo ou probabilidades de regime permanente. O vetor de
probabilidades de longo prazo p é calculado resolvendo-se:

PA=0 (2.16)

A resolucdo direta de (2.16) ndo é possivel, pois as n equagdes que constituem o
sistema ndo sdo linearmente independentes. Uma nova equacdo, linearmente
independente das demais, é dada por:

le p =1 2.17)

Desta forma o vetor p pode ser calculado resolvendo-se:

P1 ! -0y P Qin 1 0 !

P, P9 —Op .- d,, IRERR

Sl o (2.18)
P, O Un, ceo Oy 1 1

2.3 Simulacdo Monte Carlo Sequencial

Na Simulacdo Monte Carlo Sequencial os estados amostrados preservam as
caracteristicas cronoldgicas do sistema, existindo a preocupacdo de se representar
corretamente as transicdes entre os estados consecutivos do sistema, bem como de se
reproduzir as curvas de carga e geracdo, quando existentes.

O célculo dos indices de confiabilidade pode ser expresso pela avaliacdo da
seguinte expressao:

1 N
:WZ v,) (2.19)
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onde N e o numero de séries sinteticas simuladas, y, € a série sintética composta pelos
estados amostrados sequencialmente dentro do periodo k e G ¢é uma funcédo especifica
para o calculo dos indices de confiabilidade para a série y, .

O termo E(G) fornece uma estimativa dos indices de confiabilidade calculados
sobre todas as séries sintéticas simuladas.

Assumindo-se que y, € anual, um algoritmo conceitual para avaliagdo da
confiabilidade composta a partir da Simulagdo Monte Carlo Sequencial:

1. Gere uma série sintética anual de estados do sistema vy,, amostrando-se
sequencialmente no tempo os estados e a duracgdo dos estados do sistema;

2. Analise a adequacéo do estado x da série y, a partir de uma funcdo de
avaliacdo F(x), acumulando-se os resultados relativos ao ano k ;

3. Calcule os indices de confiabilidade anuais relativos ao ano pela avaliagdo da
fungdo G(y, ) sobre os valores acumulados no passo 2;

4. Atualize a estimativa de E(G), o valor esperado dos indices de confiabilidade
do processo, baseado no resultado obtido no passo 3;

5. Se a precisdo das estimativas é aceitavel, o processo é dito convergido, caso
contrario retorne ao passo 1.

A série sintética anual do passo 1 do algoritmo é gerada pela combinagdo dos
processos de transicdo de estados dos componentes do sistema e da variacdo
cronoldgica dos elementos variantes no tempo. O processo de transicdo de estados dos
componentes é obtido pela amostragem sequencial da distribuicdo de probabilidade da
duracéo dos estados.

2.4 Simulacdo Monte Carlo Nao Sequencial

Na Simulacdo Monte Carlo N&o-Sequencial os estados do sistema sé&o
selecionados por amostragem do espago de estados, ndo se preocupando com a
cronologia dos eventos. Cada componente do sistema elétrico possui um modelo
estocéstico que descreve 0s seus possiveis estados e probabilidades de operagéo.

Em [38] é sugerido um algoritmo conceitual para avaliagdo da confiabilidade
composta a partir da SMC Nao Sequencial:

1. Selecione um estado do sistema x € X correspondente a um ponto de operacao,
isto €, disponibilidade de componentes, niveis de carga e geracao, etc;

2. Calcule o valor de uma funco de avaliagio F(x);
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algori

Atualize a estimativa E(F), o valor esperado dos indices de confiabilidade do

processo, baseado no resultado obtido no passo 2;

Se a precisdo das estimativas é aceitavel, o processo € dito convergido, caso
contrario retorne ao passo 1.

Na abordagem né&o-sequencial, os estados do sistema selecionados no passo 1 do
tmo, dependem da combinacdo dos estados de todos os seus componentes, sendo

estes determinados pelo sorteio da probabilidade de cada componente aparecer em cada
um de seus respectivos estados. Estas probabilidades sao descritas pelo vetor p, obtido

a partir da equacéo (2.18).

O estado do componente pode ser amostrado pelo método de transformacao

inversa, atraves da geragdo de um ndmero aleatorio U ; distribuido uniformemente entre

[01],

24.1

1.

de modo que o estado do componente serd dado por:

1 se0<U;<Ph

2 se P<U,; <P

Xj=

: : (2.20)
n seP <Ujsl

n-1 —

Indices de Confiabilidade Composta

Os indices basicos na avaliacdo da confiabilidade composta de sistemas sao:
LOLP (Loss of Load Probability) — Probabilidade de perda de carga:
LOLP =) p, (2.21)

ieS

. -> probabilidade do estado ido sistema;

-> conjunto de todos os estados do sistema associados com corte de carga.

LOLE (Loss of Load Expectation) — Numero esperado de horas de déficit de
poténcia (horas/ano):

LOLE => p,T (2.22)

ieS

-> periodo de tempo de analise (em geral, 1 ano, T = 8760 ).

EPNS (Expected Power Not Supplied) — Duracdo média de perda de carga
(MW):
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EPNS =) C;p, (2.23)

ieS

C, ->corte de carga do sistema no estado i .

4. EENS (Expected Energy Not Supplied) — Valor esperado de energia ndo suprida
(MWh):
EENS=T) Cp (2.24)
ieS
5. LOLF (Loss of Load Frequency) — Frequéncia de perda de carga
(ocorréncias/ano):

LOLF =) (F - f) (2.25)

ieS

F ->freqléncia de saida do estado i do sistema;

f. ->porcdo de f, que corresponde a néo ultrapassar a barreira entre o conjunto de

estados com perda de carga e o conjunto de estados sem perda de carga.

6. LOLD (Loss of Load Duration) — Duracdo média de perda de carga (horas):

LoLp = SOLE (2.26)

LOLF

Estes indices podem ser calculados a nivel de sistema ou individualmente para
cada barra.

Os indices LOLP, LOLE, EPNS e EENS constituem o subconjunto dos indices de
probabilidade e energia enquanto que os indices LOLF e LOLD constituem o
subconjunto dos indices de freqliéncia e duragéo.

2.4.2 Convergéncia dos indices de Confiabilidade

A maneira padrdo de se testar a convergéncia dos indices de confiabilidade é
calcular a incerteza em torno da estimativa do indice:

V(F)= &3 (Fx)-EF)) @)

Sendo a variancia da estimativa da expectancia dada por:

V(@):%V(F) (2.28)
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O coeficiente de variacdo da estimativa € entdo uma medida da sua incerteza
relativa, valendo:

WRQ)
Q

a= (2.29)

Conforme o desenvolvimento apresentado em [39], a partir da expressao (2.28) é
possivel estabelecer os limites superior e inferior da estimativa do valor esperado da

funcdo-teste. Pelo Teorema Central do Limite sabe-se que, para uma amostra
suficientemente grande, E(F) tende a possuir uma distribuicdo de probabilidades

Normal, independente de qual for a verdadeira distribuigdo P(x) dos estados. Logo, é

possivel calcular os limites superior e inferior para o valor verdadeiro, com um

determinado grau de confianca. Por exemplo, pode-se afirmar, com 95% de confianca,
que o valor verdadeiro de E(F) esta no intervalo da seguinte expressao:

E(F)-196 WV (E(F)), E(F)+196V(E(F)) (2.30)

2.5 Representacdo de Elementos Variantes no Tempo

A introducdo de elementos variantes no tempo dificulta consideravelmente a
modelagem dos problemas de confiabilidade devido ao menos a dois fatores principais:
a correlacdo que pode existir entre estas variaveis e a grande incerteza acerca destes
elementos. A correlacdo entre as variaveis pode ser tanto espacial quanto temporal, e em
geral estes dois efeitos sdo mutuamente observados na representacdo dos elementos
variantes no tempo de um sistema de poténcia: demandas, vazdes, geracao edlica, etc.
As incertezas a respeito dos elementos variantes no tempo exige que diferentes cenarios
sejam avaliados. A explicita representacdo de diferentes cenarios para os elementos
variantes no tempo advém do fato de que provavelmente o real perfil destas variaveis
seria desconhecido para o horizonte de estudo, e, portanto, uma analise mais rigorosa
precisaria ponderar o impacto dos diferentes cenarios de evolucdo destas variaveis nas
estatisticas finais do estudo.

As duas dificuldades adicionais citadas acima ndo sdo um real problema para a
abordagem sequencial da Simulacdo Monte Carlo, mas para a abordagem néo
sequencial tradicional podem se tornar, e em geral se tornam, um limitante para a
obtencdo de resultados com um nivel aceitavel de preciséo.

Com o objetivo de obter a precisdo da Simulacdo Monte Carlo Sequencial na
representacdo de elementos variantes no tempo com o custo computacional da
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Simulacdo Monte Carlo Nao Sequencial, alguns métodos sdo propostos na literatura,
destacando-se a Simulacdo Monte Carlo Pseudo-Sequencial[28] e a Simulacdo Monte
Carlo Pseudo-Cronolégica[29], especificamente pela implementacdo do método de
estimacdo dos indices de frequéncia e duracdo pelo processo de transicdo um passo a
frente.

2.5.1 Simulacdo Monte Carlo Pseudo-Sequencial

A simulacdo pseudo-sequencial € um método hibrido em que a simulacdo ndo-
sequencial é utilizada para selecionar os estados de falha do sistema e a simulacdo
sequencial é aplicada as subsequéncias de falha, ou interrupcdes continuas de energia,
formadas pelos estados de falha vizinhos ao estado selecionado [40].

Este método tem como objetivo conservar a flexibilidade e a precisdo da
simulacdo sequencial e associa-la ao reduzido esfor¢co computacional requerido pela
simulacdo ndo sequencial no calculo dos indices de confiabilidade. Para tal, foram
consideradas duas caracteristicas da simulagéo sequencial:

e O esforgo computacional requerido para a construgdo das séries sintéticas
de operagdo do sistema que é desprezivel comparada com a analise de
cada estado da série;

e A maioria dos estados ndo contribui para o célculo dos indices de
confiabilidade.

O procedimento da avaliacdo da confiabilidade atraves da simulacdo pseudo-
sequencial é realizado nos seguintes passos [40]:

a) gere diversas series sintéticas de operacdo do sistema a partir do mesmo
processo utilizado pela simulacdo sequencial com amostragem da duragdo dos estados
dos componentes do sistema;

b) sorteie uma série sintética de operacdo dentre todas as séries geradas no passo
(@) que estdo igualmente distribuidas;

c) sorteie um tempo t na série selecionada no passo (b);

d) avalie o estado x associado ao tempo t selecionado no passo (c). Se este estado
é de falha, prossiga para 0 passo (€); caso contrario, retorne ao passo (b);

e) obtenha uma subsequéncia de falha (interrupcdo de energia) através das
simulacdes forward e backward:
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* execute uma simulacdo cronolédgica no sentido direto do tempo comegando do
estado selecionado até que seja encontrado um estado de sucesso, ou seja, avalie 0s
proximos estados da série enquanto um estado de sucesso ndo é encontrado;

* execute uma simulagdo cronoldgica no sentido inverso do tempo comec¢ando do
estado selecionado até que seja encontrado um estado de sucesso, ou seja, avalie 0s
estados da série anteriores ao selecionado enquanto um estado de sucesso ndo €
encontrado;

f) calcule as estimativas dos indices de confiabilidade, como na Simulacdo Monte
Carlo Ndo Sequencial. Se a precisdo destas estimativas for aceitavel, pare; caso
contrario, retorne ao passo (b).

A simulacdo pseudo-sequencial utiliza, para o calculo da maioria dos indices de
confiabilidade, as mesmas funcdes-teste usadas pela simulacdo ndo-sequencial. No
entanto, a funcdo-tese do indice de frequéncia de perda de carga (LOLF) deve ser
definida em funcéo da duracdo da interrupcdo determinada no passo (e) do algoritmo
acima, como mostra a expressao (2.31).

0 se X & um estado de sucesso
Frowe (¥) =41 se X é um estado de falha (2.31)

onde, D, representa a duragdo da interrupgéo.

A eficiéncia computacional deste método esta no fato de que as simulagdes
forward e backward sdo realizadas apenas quando um estado de falha é sorteado.
Contudo, existe, em relacdo a simulagdo n&o-sequencial, um esforco computacional
extra que pode ser representado pelo nimero de simulagfes adicionais realizadas pelo
algoritmo pseudo-sequencial. Este nimero é proporcional ao produto LOLP x (LOLD
+1), onde LOLD +1 é o nimero médio de simula¢Bes em torno de cada estado de falha
se cada estado do sistema tiver uma duracdo média de uma hora.

2.5.2 Simulacdo Monte Carlo Pseudo-Cronoldgica

Este método é uma variacdo da Simulacdo Monte Carlo Pseudo-Sequencial. A
diferenga entre estas metodologias esta na representagdo dos comportamentos das
cargas do sistema e de suas areas (subsistemas). A simulacdo pseudo-cronoldgica
utiliza o modelo de Markov ndo-agregado a maltiplos niveis, apresentado a seguir.

O principal ganho de desempenho da simulacdo pseudo-cronoldgica esta
associada a utilizacdo do método de estimacdo dos indices de frequéncia e duragdo pelo
processo de transi¢do um passo a frente, que serd também abordado.
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Assim como a simulacdo pseudo-sequencial, a simulacdo pseudo-cronoldgica
também foi originalmente formulada para a representacdo da carga. No entanto, a
extensdo do método para considerar os demais elementos variantes no tempo ¢ trivial.

2.5.2.1 Modelo de Markov N&o-Agregado a Multiplos Niveis

Para manter informac6es cronoldgicas a respeito da carga, 0 modelo, ilustrado na
Figura 6, € composto por um conjunto de T niveis multiplos, conectados na mesma
ordem em que aparecem no histdrico da carga.

O modelo utiliza uma taxa de transi¢cdo constante AL = 1/4T, onde AT representa a
unidade de tempo usada para discretizar o periodo T. Para cada uma das m areas
consideradas, é fornecido o nivel de carga por intervalo de tempo. Como exemplo,
Ln(Am) corresponde ao nivel de carga da hora h apresentado pela area m.

Como é ilustrado na Figura 6, quando a carga da area 1 transita do nivel 1 para o
nivel 2, isto é, de Li(Al) para L,(Al), 0 mesmo ocorre para as demais areas, ou seja,
L;(A2) transita para Ly(A2), ... e Li(Am) transita para Lo(Am). Visto que todas as taxas
de transicdo sdo iguais, as cargas permanecerdo, em média, 47 horas (por exemplo, 1
hora) em cada nivel, assim como o periodo de analise ter4, em media, T horas (por
exemplo, 8760 horas).

L4{A4) Lo(A41) Lin(A1) Ly (A1)

Li({A2) A Ly(As) M Ln(As) M L+ (A5) M

s s N

T T
| | 1 |
| | 1 I
1 I ] i
| I 1 |
| I ] i

|—1{Am) I—Q(Am) Lh(-'e"rn:l LT(Am:l

Figura 6— Modelo Markoviano ndo agregado de Multiplos Niveis

2.5.2.2 Meétodo de Estimac&o dos Indices de Frequéncia e Duragéo pelo Processo
de Transicdo um Passo a Frente

A principal vantagem deste método é que este prescinde a hipotese de coeréncia
do sistema.
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A funcdo teste da LOLF adotada neste método é definida como:

0 se x* é estado de sucesso
Fowe (X*)= 142" se x* éestado de falha e x™ & estado de sucesso (2.32)
0 se x* é estado de falha e x™ é estado de falha

Onde,
At é 0 somatorio das taxas de transicdo do estado de falha x* para todos os

estados diretamente ligados a ele;

m

X é um estado qualquer, obtido a partir da transicdo de um Unico
componente em x*.

Considerando que cada transicdo de estado do sistema corresponde a transicéo

individual de um Unico componente, cuja taxa de transicdo entre os estados inicial e
final, a e b, vale A, pode-se definir a frequéncia com que o sistema transita de x*

para x" como:

fon = P(X¥ ) Ay = P(x* )x 4 (2.33)

km

Dado que a frequéncia de saida do estado x* é dada por:
fkout _ P(Xk )X ﬂEUt (234)

A probabilidade de ocorréncia da transicdo km, pode ser obtida a partir da razdo
entre as frequéncias f, e f>:

_ o _ A (2.35)

km T ¢ out out
fk ﬂ’k

Sendo A" obtido pelo somatério de todas as possiveis transi¢des individuais de

cada componente do sistema:

lﬁm — Zﬁki (236)

Onde,

MT é 0 conjunto de estados para 0s quais 0 sistema pode transitar a partir de

Desta maneira, para cada estado de falha do sistema x*, é construida uma funcéo
de distribuicdo de probabilidade acumulada, utilizada para amostrar o estado,
correspondente a um passo a frente de x*, que deve ser avaliado, x™.
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2.6 Consideracdes Finais

Os métodos hibridos, Simulacdo Monte Carlo Pseudo-Sequencial e Simulacdo
Monte Carlo Pseudo-Cronoldgico, diferem da Simulagdo Monte Carlo Ndo Sequencial
tradicional, principalmente, por ndo representarem os elementos variantes no tempo por
meio de suas distribuicbes de probabilidade, e sim pelo mesmo conjunto de séries
cronoldgicas aplicadas a Simulacdo Sequencial. Além disso, os algoritmos conceituais
destes dois métodos ndo abrangem os procedimentos para a geracdo destas séries
cronoldgicas, sendo, em geral, ou adotadas as préprias séries historicas dos elementos
variantes no tempo, ou entdo utilizadas séries sintéticas geradas a partir de modelos
estocasticos externos a simulacdo. Desta maneira, embora estes métodos de simulacao
garantam a preservacdo da cronologia das séries temporais utilizadas, a qualidade dos
cenarios gerados, que compde os cenarios de adequacdo avaliados durante a simulacao,
ndo depende do método de simulagdo, e sim destes procedimentos externos utilizados
para fazer a estimacdo e geracdo das séries sintéticas.

Em relacdo a estes métodos, a principal diferenca do modelo proposto é que ele
define de fato um modelo estocastico para os elementos variantes no tempo, que propde
alternativas para se contornar algumas limitacdes dos modelos estocasticos tradicionais,
aplicados na geracdo das séries sintéticas que alimentam tanto a Simulacdo Sequencial
quanto os demais métodos hibridos.

Adicionalmente, por corresponder a uma representacdo das distribuicbes de
probabilidade dos elementos variantes no tempo, como sera apresentado posteriormente,
0 modelo pode ser incorporado diretamente no algoritmo da Simulacdo Monte Carlo
N&o Sequencial, sem a necessidade de se gerar previamente cenarios de séries
temporais.
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Capitulo 3

Estimacao da Densidade de
Probabilidade, Medidas de
Dependéncia e Redes Bayesianas

3.1 Introducéo

O objetivo deste capitulo é introduzir conceitos e apresentar formulagGes
referentes aos principais conceitos estatisticos que sao diretamente aplicadas no modelo
proposto neste trabalho, ou ainda que sirvam de base para a analise posterior do
desempenho do modelo. S&o apresentados trés tdpicos distintos, pouco inter-
relacionados, mas de igual importancia para a constru¢cdo do modelo proposto.

O primeiro topico refere-se a caracterizacdo de varidveis aleatérias por meio de
funcbes de densidade de probabilidade estimadas de forma ndo paramétrica. A
relevancia deste topico se da pelo fato de que a representacéo do processo estocastico do
vento implica no surgimento de varidveis cujas densidades de probabilidade s&o de
dificeis parametrizacdo, isto &, pode ser impossivel a eleicdo de uma familia de funcédo
de densidade de probabilidade para prover um ajuste satisfatorio das variaveis
aleatorias, principalmente quando se considera a representacdo nao apenas da incerteza
do médulo da velocidade do vento, mas também da dire¢cdo. Desta maneira, a
abordagem ndo paramétrica se torna desejavel, sendo apresentado para tal fim o método
de estimagdo de funcdo de densidade de probabilidade por kernel density
estimation[41].

O segundo tdpico refere-se as medidas de dependéncia estatistica entre variaveis
aleatorias. A importancia deste topico advém do fato de que os elementos variantes no
tempo que compbGem um sistema de poténcia apresentam diferentes graus de
dependéncia estatistica entre si e a construcdo de um modelo efetivo para a
representacdo destas variaveis em uma simulagdo estocéstica precisa levar em conta este
relacionamento. Neste contexto, sdo apresentados a medida de dependéncia estatistica
mais comumente abordada na literatura, a correlagdo de Pearson, os motivos que fazem
com que esta correlacdo possa ndo ser uma boa medida de dependéncia na
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representacdo das incertezas modeladas neste trabalho, e, principalmente, as medidas
menos usuais, porém fundamentais para o modelo proposto, a informagdo mutua e o
coeficiente de informacdo maxima.

Por fim, no ultimo topico sdo apresentados os conceitos e as formulacdes
referentes as redes Bayesianas, cuja aplicacdo no modelo proposto tem como principal
objetivo garantir um tratamento a dimensionalidade do modelo estocastico, evitando o
crescimento exponencial do ndmero de parametros do modelo com o aumento do
namero de elementos variantes no tempo representados.

Posteriormente, no Capitulo 5, serd apresentado como estes topicos se relacionam
para compor o modelo proposto para representacdo de um processo estocastico dos
elementos variantes no tempo na avaliacdo de confiabilidade por simulacdo néo
sequencial.

3.2 Funcao de Densidade de Probabilidade

O comportamento de uma variavel aleatoria continua X pode ser caracterizado
através da sua funcio de densidade de probabilidade, f, (x).

A partir do conhecimento de f, (x), a probabilidade de uma variavel aleatoria

continua pertencer a um dado intervalo pode ser definido pela integral da sua funcéo de
densidade de probabilidade sobre este intervalo.

Formalmente, define-se[42]:
b
Pla<X < b):j f, (x)dx 3.1)

Para qualquer intervalo [a,b]c R .

Uma definicdo importante na caracterizacdo de uma variavel aleatéria, derivada
da funcdo de densidade de probabilidade, e que desempenha um papel fundamental na

analise da confiabilidade sob o enfoque probabilistico, conforme apresentado mais a
frente, é a fungéo de probabilidade acumulada, F, (x), dada por[42]:

Fy (x)= [ f (u)du (3.2)

A funcio F, (x) descreve a probabilidade de uma variavel aleatéria continua X

assumir um valor menor ou igual a x.
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Se F,(x) é estritamente crescente e continua, entdo existe uma fungéo inversa,
Fx’l(y), para ye [O,l], denominada funcéo de distribuicdo inversa, ou funcdo quantil,

para a qual:
F(X)=y < F(y)=x (3.3)

Adicionalmente, se uma variavel aleatdria continua Y segue uma distribuicéo
uniforme  U[0,1], entdo a transformagdo Z =F,*(Y), resultard em uma variavel

aleatoria continua Z, cuja densidade de probabilidade ¢ caracterizada por f, (x).
Prova [42]:
Se F,*(Y) segue uma distribuicdo f, (x), entdo:
P(F(Y))=P(F (V)< x) (3.4)E
Como F,(x) é monotdnica, pode-se aplica-la aos dois lados da expressio,

resultando em:

P(F(Y) < x)=P(¥ <F,(x)) (3.5)
Como Y segue uma distribuicéo uniforme U[0,1], tem-se que:
P(Y <F,(x))=F.(x) (3.6)
Uma vez que a distribuicdo uniforme se caracteriza por:
P(U <u)=U,vU e[0]] (3.7)

Analogamente, no sentido inverso, se a transformacio Y = F, (X) for aplicada,

resultara em uma variavel aleatoria continua Y, cuja densidade de probabilidade é
caracterizada pela distribuicdo uniforme UJ[0,1], sendo esta transformacéo conhecida

como transformacéo da integral de probabilidade.

As duas transformacdes apresentadas sdo fundamentais no modelo proposto neste
trabalho, conforme sera posteriormente discutido. Devido a isso, a correta estimacdo da
funcdo de densidade de probabilidade € critica no desenvolvimento do modelo.

3.2.1 Estimacdo N&o Paramétrica da Funcédo de Densidade de
Probabilidade — Uso do Histograma

No que tange a estimacao de fungdes de densidade de probabilidades de variaveis
aleatdrias continuas, a abordagem mais comum é a paramétrica, na qual se supde que as
variaveis aleatorias sdo bem caracterizadas por alguma familia de densidade de
probabilidade conhecida, tais como a distribui¢do normal, log-normal, Weibull, etc., e
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se aplica alguma técnica especifica para obtencdo dos pardmetros que melhor
caracterizam os dados a partir da distribuicdo paramétrica.

No lado oposto esta a abordagem ndo paramétrica, que dispensa esta necessidade
de rotulacdo inicial da funcdo de densidade, permitindo, teoricamente, maior
flexibilidade para lidar com um maior nimero de situagdes.

O histograma € tido como o tipo de estimador ndo paramétrico mais simples para
uma funcado de densidade de probabilidade de uma variavel aleatdria, sendo construido a

partir da pré-definicdo do comprimento de um intervalo (h), de uma posicédo inicial
(a,) e distribuicéo das observacoes ao longo dos intervalos subsequentes formados por

estes elementos, de maneira que, definindo-se H, como sendo o numero total de

observacdes no k-ésimo intervalo, tal como:

H, :#{Xi|xi E(akfl’ak)} (3.8)
Onde,
#{Xi|Xi c(a,,,a, )} e a quantidade de observagbes de X;, dado que
X; € (ak—l’ak)

a, =a, +kh
A funcéo de densidade de probabilidade estimada sera dada por:

R 1S

p(x) == h ; H L o (X) (3.9)
Onde,
Lo o) ¢ uma fungo que vale 1 para x <(a,_,,a, ) e 0, caso contrério.

Embora o histograma seja uma abordagem que permite facilmente a construcéo de
funcbes de distribuicdo de probabilidade diretamente a partir das observacdes, ele
apresenta algumas importantes limitacdes, dentre elas a dependéncia da estimativa com
o comprimento do intervalo e posicéo inicial definida, e o fato destes ndo constituirem
uma funcdo continua.

Para uma melhor ilustracdo das limitagcbes do histograma, na Figura 7 sdo
apresentados diferentes histogramas para um mesmo conjunto de observacdes de uma

variavel aleatoria. Este conjunto foi gerado sintetizando-se dois tercos das amostras a
partir de uma distribuicdo normal, de média « =1 e desvio padrdo o =0.5, e um tergo

das amostras a partir da distribuicdo normal, de média x =3 e desvio padrdo o =0.5,

resultando desta forma em uma distribui¢do bimodal.
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Os histogramas foram estimados variando-se o comprimento, h, e considerando-
se como posicao inicial, a,, o valor minimo observado.

Histograma (h=1.00)

Histograma (h=0.5)

Histograma (h=0.15)
Histograma (h=0.25) o -

) oo O ;A 11

Figura 7 — Variacdo do histograma com o comprimento

O primeiro histograma, estimado com h=1, ndo consegue caracterizar a
caracteristica bimodal da distribuicdo, reproduzindo de maneira pobre a distribuicéo
arbitrada. No segundo histograma, estimado com h =0.5, ja se observa a caracteristica
bimodal da distribuicdo, no entanto este histograma ndo traduz corretamente a simetria
no em torno de cada uma das modas. Simetria esta que deveria existir, uma vez que as
amostras sao provenientes da distribuicdo normal, que é simétrica. No terceiro, e,
principalmente, no quarto histograma, ja € possivel se observar valores nulos para
alguns dos intervalos do histograma. No entanto, estes valores nulos, que indicam que a
probabilidade de se obter uma amostra para esta distribuicdo nestes intervalos é nula,
estdo em desacordo com a distribuicéo real utilizada para gerar os histogramas.

Um problema adicional é o efeito alternado observado de aumento e diminuicéo
da distribuicdo de probabilidade a medida que se avanga nos intervalos, o que também é
incoerente com a distribuicdo arbitrada.
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Na Figura 8 sdo apresentadas as funcdes de distribuicdo de probabilidade
acumulada obtidas a partir dos histogramas estimados, para h=0.5e h=0.25.
Observa-se gque as funcBes ndo sdo continuas e nem estritamente crescentes, condicdes
necessarias para a validade da relacdo apresentada na equacdo (3.3). Como
consequéncia, a transformacao da integral de probabilidade nédo é aplicavel.

Fungéo de probabilidade acumulada (h=0.5) Funcéo de probabilidade acumulada (h=0.25)

iy

B
o | < |
S

02

X

Figura 8—Funcdes de distribui¢do de probabilidade acumulada para variavel

3.2.2 Estimagéo de Densidade por Funcgdes Kernel - Kernel Density
Estimation

O método de estimacéo de funcéo de densidade por kernel density estimation[41],
assim como o histograma, € uma abordagem nao paramétrica que permite construir uma
estimativa para a funcdo de densidade de probabilidade de uma determinada variavel
aleatoria diretamente a partir das suas observacoes.

O processo de estimacdo de funcdo de densidade por kernel density estimation
pertence a classe de problemas de suavizacdo (ou alisamento) de dados, quando é
necessario inferir uma populacéo a partir de um namero finito de dados[43].

Na Figura 9, extraida de [43], é apresentado um exemplo de comparagdo entre a
estimacdo da funcdo de densidade de uma amostra real por histograma e por kernel
density estimation. Para a estimacdo do histograma foram utilizados trés diferentes
parametros de intervalo, resultando em trés histogramas bastante diferentes, pois,
conforme dito anteriormente, um dos problemas do histograma é esta grande
dependéncia com o pardmetro de intervalo. O Gltimo grafico corresponde a estimativa
por kernel density estimation, que tem como objetivo produzir a funcdo continua que
melhor aproximaria a real densidade de probabilidade da amostra.
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Figura 9-Estimacéo de Funcdo de Densidade por Histograma e Kernel Density Estimation[43]

Dada uma variével aleatoria X , cuja funcdo de densidade de probabilidade é dada
por f(x), tem-se que a seguinte aproximagao é vélida:

P(x—h< X <x+h)= [ f(t)dt = 2nf x) (3.10)

x—h

Desta forma:
f(x)zz—th(x—h<X<x+h) (3.11)

Uma estimativa para esta funcdo pode ser dada por:

) i Zl[x—h,x+h](xi )

2h n

(3.12)

f(x)

Onde x; corresponde a i-ésima observacdo de X, n € o nimero de observagoes e
1a(X) é a funcdo indicadora, definida por:

1 ifxeA
1,(x)= (3.13)
A % if X A

Alternativamente, esta equacao pode ser representada como:
f(x)=£2w(x—xi,h) (3.14)
[ ey

Onde:

36



1
wit.h)=izn <N (3.15)
0 ft|=h

De maneira mais geral, esta func@o pode ser escrita da seguinte forma:

W(t,h)=%K(%] (3.16)

Onde K é a fungdo chamada kernel, e sendo h o pardmetro de alisamento. A
funcdo kernel define a forma da fungdo de densidade de probabilidade enquanto que o
parametro de alisamento define o qudo suave é esta forma.

A equacdo (3.15) corresponde a uma das funcbes kernel mais tradicionais, a
retangular, dada pela equacao:

1
K(t)=1p <1 (3.17)
0 [t>1

Outra funcéo kernel bastante utilizada, e mais importante para este trabalho, é a
kernel gaussiana, dada por:

K(t)=ﬁe (3.18)

Na Figura 10, extraida de [44], é apresentado um exemplo de estimacdo de
densidade de probabilidade utilizando fungdes kernel gaussianas. Pode-se visualizar a
funcéo de densidade estimada como uma combinagdo de Gaussianas de mesmo valor de
desvio padrdo, mas com médias diferentes, centradas nos valores das observagdes.
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Figura 10— Exemplo de Estimacdo com Kernel Gaussiano[44]

Para um conjunto de observagdes para o qual se deseja obter uma estimativa da
funcdo densidade de probabilidade, dada a escolha de um tipo de funcdo kernel, o
problema passa a ser determinar o pardmetro de alisamento. Esta determinag&o é critica,
uma vez que se for feita incorretamente, poderd tornar a estimacdo subsuavizada ou
supersuavizada. A Figura 11 mostra duas fungdes de distribuicdo de probabilidade
obtidas para 0 mesmo conjunto de dados utilizados para a obtencdo da distribuicdo
apresentada na Figura 10. O grafico superior corresponde a estimativa utilizando um
parametro de alisamento muito menor do que o parametro ideal, enquanto o inferior
corresponde a estimativa utilizando um parametro de alisamento muito maior do que o
ideal. Observa-se que o parametro menor levou a uma distribuicdo ruidosa, pouco
suave, enquanto que o parametro maior levou a uma distribuigdo suave demais, na qual
nem se identifica a caracteristica bimodal da distribuig&o.
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Figura 11— Estimacdes subsuavizada e supersuavizada

A escolha do parametro de alisamento é essencialmente um problema de
otimizacdo no qual se deseja minimizar alguma, ou algumas, medidas de erros da
estimativa, conforme apresentado em maiores detalhes no Apéndice I.

A natureza de algumas variaveis aleatorias pode ser tal que a densidade de
probabilidade estimada exista apenas em um dominio limitado, X €[L,U], onde L e
U s&o respectivamente os limites inferior e superior da variavel X . Isto é verdade, por
exemplo, na representacao da incerteza da velocidade do vento, uma vez que o médulo
da velocidade nunca pode ser negativo. Para lidar com esta condi¢cdo, 0 método pode ser
modificado, incorporando-se o conceito de estimacdo com suporte, que nada mais é do
que a inclusdo de uma restricdo explicita de dominio no processo de estimacdo da
funcdo de densidade de probabilidade.

A importancia desta consideracdo se deve ao fato das fungdes de densidades de
probabilidade serem diretamente utilizadas na geracdo de cenarios, pelo modelo
proposto neste trabalho, e desta maneira se garante que ndo serdo amostradas
velocidades negativas para as séries de ventos representadas.
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3.3 Densidades de Probabilidade Conjunta e Dependéncia
Estatistica entre Variaveis Aleatorias

Estendendo o conceito de densidade de probabilidade para o caso bidimensional,

define-se como funcgdo de densidade de probabilidade conjunta de duas variaveis, X; e
Xz, afungdo f, , (x,,X,), tal que [42]:

P(X,<s,X, <t)= Ijxlss,xzét frx, (X0 %, Jdx,dx, (3.19)

E que satisfaca as seguintes condicdes:
fy x, (X, %)= 0 (3.20)
I I fxl,x2 (Xl' X2 )XmdXZ =1 (3.21)

—00—00

Assim como para o caso unidimensional, a funcdo de densidade de probabilidade
conjunta fxlyxz(xl,xz) é informacdo suficiente para caracterizar o comportamento
conjunto das variaveis aleatérias X; e X,, independentemente de como estas variaveis
estdo relacionadas.

De forma mais geral, o conceito de densidade de probabilidade conjunta pode ser
aplicada para n variaveis aleatorias. Destacando-se, no entanto, que esta fungéo torna-se
mais complexa a medida que se aumenta a dimensdo das variaveis, e a menos de casos
particulares triviais, como a funcdo de densidade gaussiana multivariavel, se torna
impossivel a definicdo de uma expressao racional para a caracterizacdo da funcdo de
densidade de probabilidade conjunta de n variaveis.

A necessidade da caracterizagcdo do comportamento de um conjunto de variaveis
aleatdrias por uma funcdo de densidade de probabilidade conjunta estd diretamente
associada ao conceito de dependéncia estatistica entre as variaveis. Se as variaveis sdo
estatisticamente independentes, 0 comportamento conjunto das varidveis pode ser
descrito simplesmente pelas densidades de probabilidades marginais, uma vez que o
processo estocastico conjunto € dado pela combinacao de cada processo estocastico de
forma individual e independente. Quando existe dependéncia estatistica entre as
variaveis, este relacionamento precisa fazer parte da informacdo que descreve as
variaveis, através do conhecimento da probabilidade conjunta.

O grau de relacionamento entre variaveis aleatorias pode ser aferido através de
uma medida de dependéncia estatistica, isto €, um parametro associado a um par de
variaveis aleatorias que codifica em seu valor a intensidade da dependéncia estatistica
entre estas variaveis. Dentre as medidas existentes, a mais comum € a correlacdo de
Pearson, também conhecida como correlacéo linear.
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No que se refere a estimacdo de modelos e amostragem de séries sintéticas em
simulacdes estocasticas, 0 sucesso do emprego da correlacdo de Pearson € justificado
pela facilidade de se estimar as correlagbes de um conjunto de observacbes e de
posteriormente se produzir amostras multivariadas que preservem esta correlacdo. No
entanto, esta medida apresenta algumas limitacGes e contra indicacdes com respeito a
natureza das variaveis aleatorias abordadas neste trabalho, conforme sera
posteriormente discutido. Desta maneira, outras medidas mais efetivas, precisam ser
introduzidas.

Nesta secdo serdo apresentadas, além da propria correlacdo de Pearson, as duas
medidas fundamentais para 0 modelo proposto: a informacdo mutua e o coeficiente de
informacdo maxima.

3.3.1 Correlacao de Pearson

A correlacdo de Pearson, também conhecida como correlagdo linear, € a medida
mais comum de dependéncia estatistica entre duas variaveis aleatorias, sendo definida
como a razdo entre a covariancia bivariada e os desvios padrdes das variaveis aleatorias:

p(x,y)=w (3.22)

Oy Oy

Para uma amostra finita de n observacdes conjuntas de X e Y, pode-se definir a
correlacdo da amostra como:

n

Z(Xi - ;Xyi - 9)

(3.23)

O coeficiente de correlacdo de Pearson varia entre -1 e 1. Um valor de coeficiente
igual a 1 implica que uma equacdo linear pode descrever perfeitamente o
relacionamento entre X e Y, sendo que todos os pares das possiveis observacdes
conjuntas de (X,Y ) estariam sobre a reta descrita por esta equacio linear, para a qual Y
cresce quando X cresce. Um valor de coeficiente igual a -1 implica que a relagéo entre
as duas varidveis é inversa, quando X cresce, Y decresce, sendo que esta relagdo
também pode ser perfeitamente descrita por uma equacdo linear. Um valor de
coeficiente igual a zero implica que ndo existe relacionamento linear entre as variaveis,
0 que, porém, ndo implica necessariamente que as variaveis sejam estatisticamente
independentes.
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Na Figura 12 sdo apresentados quatro graficos X-Y de duas variaveis aleatorias,
sendo os valores das correlagfes de Pearson, respectivamente, 0,85, 0,65, 0,15 e 0,05.

Pode-se observar a forte relacdo linear entre as varidveis nos dois primeiros
gréficos pela presenca de uma tendéncia de crescimento conjunto entre as variaveis.
Nos demais graficos, para o0s quais o coeficiente de correlacdo é baixo, ndo se observa
este comportamento.

Figura 12-Exemplo de variaveis aleatorias linearmente dependentes

Embora a correlagdo de Pearson seja umas das medidas de dependéncia estatistica
mais usuais para as mais diversas aplicacdes estatisticas, e esteja muito presente na
anélise de séries temporais, a rigor, o calculo do coeficiente de correlacdo de Pearson
parte da suposi¢édo que as seguintes condic¢des sdo verdadeiras:

e Relacionamento entre os dados é linear;
e Distribuicdo normal bivariada;

Desta forma, a medida da intensidade da dependéncia estatistica entre duas
variaveis aleatorias pode ser comprometida, caso estas condi¢cdes ndo sejam satisfeitas.
Adicionalmente, outras desvantagens da correlacdo de Pearson € que esta € uma medida
muito sensivel a assimetria da distribuicdo dos dados e a presenca de outliers, e ndo é
aplicavel para se medir a dependéncia estatistica entre variaveis aleatorias discretas, ou
ainda, a dependéncia entre varidveis continuas e discretas.
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Conforme sera posteriormente discutido, as variaveis aleatorias de interesse para
este trabalho, principalmente aquelas associadas aos processos estocasticas do vento,
apresentam, entre outros, as seguintes caracteristicas:

e Distribuicéo bivariada néo normal:

A densidade de probabilidade marginal de uma série de vento ndo é bem
caracterizada por uma distribuicdo normal. Quando se observa a densidade de
probabilidade conjunta entre duas séries de vento, este tipo de caracterizacdo é
ainda menos aderente aos dados.

e Forte presenca de assimetria nas distribui¢fes das variaveis aleatdrias:

Sendo uma das causas para a ndo normalidade das séries de vento, se observa uma
caracteristica assimétrica nas densidades de probabilidade que pode ser menor ou
maior dependendo da seérie.

e Combinacdo de varidveis continuas e discretas:

Embora este aspecto ndo seja explorado neste trabalho, existem abordagens para a
representacdo de séries de direcdo do vento que consideram que esta é uma
variavel discreta, cujas medidas podem assumir os valores descritos pelos pontos
cardeais (norte, sul, leste e oeste) e colaterais (nordeste, noroeste, sudeste e
sudoeste). A representacédo da incerteza da dire¢do do vento neste caso tem como
consequéncia a necessidade de defini¢do de processos estocésticos que combinam
varidveis continuas e discretas.

3.3.2 Informacgdo Mdtua (Mutual Information) e Coeficiente de
Informac@o Maxima (Maximun Coefficient of Information)

A informacdo muatua é um conceito que vem da teoria da informacdo e, em
contraste com a correlacdo de Pearson, é sensivel a qualquer tipo de dependéncia entre
as variaveis, de maneira que s6 é nula para duas variaveis aleatorias estritamente
independentes [45].

A informacdo mutua entre duas variaveis aleatdrias continuas, x e y € definida

pela seguinte expresséo [45]:
_ f(xy)
MI(x,y)= [[ f(x y)log, 0 (y)dxdy (3.24)

Onde, f(x) e f(y) sdo as densidades marginais da densidade de probabilidade
conjunta f(x,y).
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A obtencédo da informacdo mutua para variaveis aleatdrias continuas nao é trivial,
principalmente pela dificuldade de se estimar o termo f(x,y) a partir de um conjunto

finito de observacdes destas varidveis. Um método simples empregado na pratica
consiste na discretizacdo dos dados, superpondo a um grid retangular o gréfico x—y
das amostras, associando entdo os valores dos pares (x, y) as suas respectivas células no

grid. A informacdo mdtua pode entdo ser estimada a partir da distribuicdo de
probabilidade discretizada p(X,Y) como:

MI(x, y)le(X,Y)=;p(X,Y)|OQQ% (3.25)

Onde, p(x) e p(y) sdo as distribuicbes marginais das variaveis discretizadas,
associadas a distribuicao de probabilidade conjunta p(X,Y).

Uma propriedade importante da informacdo mutua é que ela é preservada caso
seja aplicada qualquer funcéo de transformacdo inversivel as variaveis aleatorias [45].

Um problema da informagdo mutua é que esta é uma medida que néo satisfaz as
condi¢des de equitabilidade[46]. Embora a equitabilidade seja um conceito que néo
possua uma formalizacdo, sendo por vezes tratada como um conceito heuristico[47],
define-se a equitabilidade de uma medida estatistica como a capacidade dela fornecer
pontuacOes similares para relacionamentos de diferentes tipos, mas com iguais niveis de
ruidos[46]. Por exemplo, sejam trés variaveis aleatorias, X, Y e Z, tais que Y
corresponde a uma funcéo linear de X mais um certo nivel de ruido e Z corresponde a
uma funcéo senoidal de X, mais 0 mesmo nivel de ruido, uma medida de dependéncia
estatistica entre estas variaveis sera dita satisfazer as condi¢fes de equitabilidade se a
pontuacdo medida entre X e Y, e X e Z, for similar.

A consequéncia pratica da auséncia de equitabilidade na informacdo muatua é que
a comparacdo entre duas medidas distintas de dependéncia estatistica pode ser
tendenciosa[46]. Isto €, se por um lado é possivel se mensurar o quanto dois pares de
variaveis aleatdrias sdo mais ou menos linearmente relacionados pela comparacdo de
suas correlacbes de Pearson, a mesma comparacdo pode ndo ser valida para a
informacdo muatua, uma vez que esta medida varia com a natureza das incertezas,
clusters de discretizacao, etc.

Uma medida de dependéncia derivada da informacdo mdtua que satisfaz as
condicdes de equitabilidade é o coeficiente de informagcdo maxima (maximun coefficient
of information - MIC).

O MIC é definido como[46]:
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MI"(D, x,y)
MIC(x,y)=
(x.y) 0B(0) log, min {x, y} (3-26)

Onde D ¢é a configuracdo de discretizacdo (bins escolhidos) e BQD|)uma funcao

que estabelece um limite para o nimero de diferentes configuracdes de bins avaliadas.
Usualmente B = N°°[46], onde N é o nimero total de amostras de (x,y).

A obtencdo do MIC pode ser interpretada como um problema de otimizagdo no
qual se determina a discretizacdo 6tima de x > X e y — Y, isto é, quais 0s bins que
devem ser utilizados, que maximiza a relagdo entre a informacdo matua de Xe Y, e
uma medida da complexidade destes bins, dada pelo logaritmo do menor dos bins, X ou
Y.

Graficamente, pode se entender o célculo do MIC como a sobreposicéo de varios
grids bidimensionais ao grafico da dispersdo de x e y, subdividindo cada um destes
grids em particGes que encapsulam o relacionamento entre as variaveis. A partir da
computagdo da informagdo muatua proveniente de cada uma destas diferentes
configuracdes de grid, e ap6s a normalizacdo desta informagdo mutua, para garantir uma
comparacdo justa para diferentes dimensdes de X e Y, 0 MIC correspondera a maior
informagdo mutua normalizada.

O fato de MI(X,Y) ser um valor que necessariamente estd no intervalo:
0<=MI(X,Y)<log,(min (X],)v[)), implica que MIC(x,y) é sempre um valor

compreendido entre O e 1.

Em [46] é definido ainda a medida MIC-R2. Como o MIC €é em geral
aproximadamente igual ao quadrado da correlagdo para relacionamentos lineares, pode-
se definir uma medida de ndo linearidade do relacionamento entre duas variaveis,
indicada como MIC-R2, como sendo a diferenca entre o MIC e a correlagdo de Pearson
[46]. A medida MIC-R2 serd proxima de zero para relacionamentos lineares e sera
grande para relagdes ndo lineares que apresentam valores altos de MIC.

3.4 Rede Bayesiana

As redes Bayesianas sdao modelos concebidos a partir da combinacdo de teoria de
probabilidade com teoria dos grafos, podendo eficientemente, e de forma compacta,
representar a distribuicdo de probabilidade conjunta de variaveis n-dimensionais,
constituindo uma alternativa atrativa para se representar a distribuicdo de probabilidade
conjunta de um numero elevado de variaveis aleatorias[48].
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As redes Bayesianas sdo caracterizadas por dois componentes que a descrevem
qualitativa e quantitativamente:

a) Uma estrutura de grafo, direcionado e aciclico (DAG), G :<N, E>, onde os
nés, N={X, X, ... X,}, deste grafo representam as variaveis aleatorias do
problema e cujas arestas, E < NxN, descrevem as dependéncias e independéncias
condicionais entre estas variaveis;

b) Um conjunto de parametros, ®, associados as arestas do grafo, usualmente
probabilidades condicionais, que descrevem as distribuicdes de probabilidades.

Uma propriedade fundamental das redes Bayesianas € que um nd X, €
condicionalmente independente de qualquer outro n6 X; ¢ pa(X, ), dado pa(Xi), onde
pa(X,) é o conjunto de nds pais do nd associado a variavel aleatoria X, em G .

Mais formalmente, tem-se que [48]:
X, L X;|pa(X; VX, & pa(X,) (3.E27>
A partir destas distribuicdes de probabilidade condicionais € possivel reconstruir a
distribuicdo de probabilidade conjunta das variaveis aleatorias, de modo que:
P(Xl’XZ""Xn)=HP(Xi|pa(Xi)) (3.28)
i=1 E
A equacdo (3.28) ilustra a modularidade das redes Bayesianas, que é a
caracteristica que as tornam atrativas para a representacdo da dependéncia estatistica de
um conjunto grande de variaveis, cuja funcdo tem sua complexidade aumentada
exponencialmente com o aumento do nimero de varidveis, em vérias funcGes de menor
complexidade, dado a quebra da distribuicdo da probabilidade conjunta.

O principal objetivo da estrutura das redes Bayesiana é representar de maneira
aproximada, mas suficientemente precisa, as relacbes de independéncia condicional
entre as varidveis aleatorias.

Para se definir conceitualmente as rede Bayesianas é necessario a introducdo do
conceito de d-separation, apresentado sucintamente a seguir.

Sejam S, T e V trés subconjuntos de nés no grafo direcionado e aciclico, G, e seja
p um caminho qualquer entre 0s n6s em S e 0s NGs em T, que representa uma sucessdo
de arcos, independente das suas dire¢es. Entdo, diz-se que V bloqueia p, se existe
algum né Z em p que satisfaz uma das seguintes condi¢fes[49]:

1. Existem arcos que convergem para Z, ao longo de p, e nem Z e nenhum de
seus descendentes estdo em V.
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2. N&o existem arcos que convergem para Z, ao longo de p, e Z estaiem V.

Além disso, diz-se que V constitui uma d-separation entre S e T, que é escrito
como (S 1e T[\/) se V bloqueia todos os caminhos de qualquer né em S para um n6 em

T.
Um grafo direcionado e aciclico G é dito ser uma representacdo I-map de uma

distribuicdo de probabilidade P, se todas as independéncias condicionais apresentadas
em G, através das regras da d-separation, sdo validas em P[49].

Isto €, para todo X,Y e Z, tem-se que:
(X Le Y[Z)= (X L, Y[Z) (3.29)
Finalmente, o grafo G é dito ser uma rede Bayesiana se este corresponde ao

minimo I-map de P. Isto é, nenhum arco pode ser removido de G sem que este perca sua
propriedade de ser uma representacdo I-map da distribuicdo de probabilidade P.

Na Figura 13, é apresentado um exemplo no qual a variavel aleatéria F é funcéo
das variaveis estatisticamente dependentes: A,B,C,D e E.

AVBICIDIE (A B C

vooow e

)

Figura 13— Exemplo de rede Bayesiana

A rigor, a distribuicdo de probabilidade de F, deveria levar em consideragdo a
distribuicdo de probabilidade conjunta de A, B, C, D e E, sendo dada por:

P(F)=f(P(AB,C,D,E)) (3.30)
Mas supondo-se que a estrutura de rede apresentada do lado direito da figura seja

adequada para representar as dependéncias estatisticas das varidveis, esta funcéo
poderia ser escrita, a partir da equagéo (3.28), como:

P(F)= f(P(D|A B)P(A)P(B)P(E[C)P(C)) (3.31)

Enquanto na representacdo exata havia uma Unica funcdo de distribuicdo de
probabilidade, cuja complexidade dependia de cinco variaveis aleatorias, na
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representacdo através da rede Bayesiana a funcdo mais complexa, P(D|A,B), é

condicionada a apenas duas variaveis aleatorias.

Estimar a estrutura da rede Bayesiana que melhor representa a distribuicdo de
probabilidade conjunta de um conjunto de varidveis aleatorias € um processo de
complexidade NP-Completo, por se tratar de um problema combinatério no qual, a
priori, todas as possiveis combinacBes de conexBes entre os nds N deveriam ser
avaliadas, de modo a se obter a estrutura de grafo 6tima. Na pratica, para um conjunto
grande de variaveis, esta avaliacdo completa € computacionalmente inviavel, sendo
usual o emprego de métodos que aplicam alguma heuristica para reduzir o espago de
busca e encontrar uma estrutura de grafo, que, se teoricamente nédo € a estrutura 6tima, é
ao menos suficientemente adequada para a representacao desejada.

Um método de larga aplicacdo na estimacdo das redes Bayesianas € baseado no
algoritmo de hill climbing, que consiste em explorar recursivamente 0s pontos vizinhos
a uma determinada configuracdo, adotando no passo seguinte aquela configuracédo para
a qual existe um maior ganho na métrica adotada de avaliacdo da adequacéo da rede.

Este método pertence a classe de métodos de estimacdo de estrutura de redes
Bayesianas baseados em pontuacdo (métodos score-based), sendo apresentado com
maiores detalhes no Apéndice II.

O conhecimento a priori a respeito da natureza dos dados, como, por exemplo, as
relacbes de casualidade entre as variaveis, pode ser incorporado ao algoritmo de
estimacdo de estrutura de redes Bayesianas através de restricbes conhecidas como
restricbes whitelisting e restrices blacklisting. Estas restricbes correspondem a
conjuntos de arcos pré-definidos que devem de forma garantida estar presentes ou estar
ausentes na estrutura estimada.

Esta abordagem é importante na elaboracdo do modelo de transi¢do de estados,
conforme sera visto mais a frente, na qual algumas restri¢cdes relacionadas a cronologia
de eventos precisam ser representadas via restricdes blacklisting, e também na
representacdo de variaveis exdgenas ao processo estocastico do vento, na qual os
estados destas variaveis ndo sdo determinadas pelo modelo estocastico.

No algoritmo de estimacdo abordado neste trabalho, hill climbing, a modelagem
das restricBes blacklisting é obtida pela simples eliminacdo no espaco de busca dos
candidatos vizinhos a configuracdo atual que introduzam algum relacionamento
proibido entre as variaveis.

Estimar os parametros de redes Bayesianas a partir de uma topologia conhecida é
um problema bem mais simples do que o problema da estimacéo da topologia. Um dos
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métodos mais empregados para este fim é o método da estimacdo da maxima
verossimilhanca (MLE — Maximum Likelihood Estimation), utilizado no modelo
desenvolvido neste trabalho.

No Apéndice Il é apresentada com maiores detalhes a formulacédo deste método.
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Capitulo 4

Analise Estatistica do Comportamento
do Vento para Geracao Eolica

4.1 Introducéo

Embora o modelo proposto seja flexivel para a representacdo de qualquer
elemento variante no tempo, o principal foco deste trabalho é a representacdo da
geracdo eoOlica. Desta forma, neste capitulo serdo apresentadas as principais
caracteristicas da geracdo eolica, os principais componentes que integram e impactam
na geracdao das usinas eodlicas, e por fim, algumas andlises estatisticas de diferentes
séries de vento, de modo a prover um melhor entendimento empirico do comportamento
do vento que justificam as premissas adotadas no modelo desenvolvido neste trabalho.

A geracdo eolica é um tipo de energia obtido pela conversdo da energia cinética
contida no vento em energia mecanica, através das turbinas eo0licas. Esta energia
mecanica é entdo convertida em eletricidade a partir dos geradores acoplados a estas
turbinas edlicas. A geracdo edlica é considerada uma das formas de energia solar, uma
vez que o sol é a fonte primaria que causa influéncia direta nos fendmenos climéticos do
planeta. O vento se forma a partir da ndo uniformidade da distribuicdo do calor pela
superficie da Terra.

Dentre as opgdes de fontes alternativas de energia disponiveis atualmente, a
energia edlica é considerada uma das mais populares, pelo fato da sua producdo ser
limpa, ndo envolver custo de operacdo, no que tange a fonte de energia, e 0s sistemas
serem economicamente comparaveis com fontes convencionais de combustivel
fossil[50].

Se inicialmente a geracdo edlica era limitada a pequenas unidades para
atendimento da demanda em pontos isolados da rede, atendimento residencial e a
comunidades, ou ainda para injecdo de uma pequena parcela de poténcia diretamente na
rede de distribuicdo (geracdo distribuida), atualmente o cenario ja é bastante diferente,
tendo crescida a instalagdo em larga escala de grandes fazendas edlicas, fornecedoras de
percentuais consideraveis de energia a rede basica.
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Na Figura 14 ¢é apresentada a evolugdo recente do numero de usinas edlicas
operando no pais, que somavam 91 no total em fevereiro de 2014, sobrepondo-se a
evolucdo da capacidade de operacédo, que alcangou um total de 2250 MW, enquanto que
na Figura 15 é apresentada a participacdo de cada regido na geracdo edlica total do
sistema brasileiro para o periodo compreendido entre fevereiro de 2013 e fevereiro de

2014.
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Figura 14—Evolucdo de Ndmero de Usinas Edlicas[51]
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Figura 15-Geracdo no Periodo de Fev/2013 até Fev2014[51]
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4.2 Caracteristicas da Poténcia Elétrica Gerada

A poténcia extraida pela turbina edlica de um fluxo de ar de densidade p,
movendo-se a uma velocidade v, perpendicular a uma se¢do transversal de area A de um
cilindro varrido pelas hélices da turbina, pode ser expressa como [52]:

1
P =2 CopAV’ @.1)

onde C, é o coeficiente de poténcia da turbina. Este coeficiente representa a eficiéncia
aerodindmica da turbina e mostra quanto de energia do vento a turbina é capaz de
converter em poténcia mecanica, para cada velocidade de vento. Como a geracdo €
proporcional ao cubo da velocidade do vento, as variaches de geracdo de poténcia
podem ser muito grandes.

Os controles de estol e de passo propiciam um certo nivel de controle de geragdo
das turbinas. Velocidades muito altas podem provocar danos nas pas e nos outros
componentes da turbina. Por essa razdo, o dispositivo de controle limita o
funcionamento da turbina até uma velocidade de corte, mais comumente conhecida
como cut out. Esta velocidade estd em torno de 20 a 25 m/s. Por outro lado, velocidades
baixas fazem a turbina gerar poténcias muito baixas e sdo insuficientes para a partida do
gerador. A velocidade inicial de funcionamento da turbina, conhecida como velocidade
de acionamento ou cut in, estd em torno de 3 a 5 m/s. Dessa forma, a operacdo da
turbina fica limitada ao intervalo entre a velocidade de acionamento e a velocidade de
corte. Para valores fora desse intervalo, a poténcia gerada é nula.

A curva de poténcia de uma turbina edlica representa a sua caracteristica de
operagdo P(v). A Figura 16, extraida de [52], mostra a curva de poténcia de duas
turbinas comerciais, com controles tipo passo e estol. Observa-se que para controle do
tipo passo, a geracdo permanece constante e com o valor igual a poténcia nominal entre
Vnom € Veut - out- J& para controle do tipo estol, ha uma variacdo da geracdo em torno do
valor nominal.
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Figura 16— Curvas de Poténcia de Turbinas com Controles Distintos[52]

4.3 Modelo Estocastico da Turbina

Para um modelo mais preciso da geragéo edlica para estudos de confiabilidade, é
necessario também considerar a representacdo do comportamento da turbina, que
também esta sujeita a falhas, agregando mais alguns graus de incerteza ao problema de

confiabilidade.

O modelo da turbina eotlica deve considerar a possibil

blocos simplificado na Figura 17:

idade de falha em um dos
quatro elementos que compdem a turbina, que sdo apresentados em um diagrama de

Calxa de

Engrenagens et

ader

Hélices

Shstema de
Codrale

Figura 17— Elementos que Compdem a Turbina E6lica[52]

1. Hélices: responsavel pela captacdo da energia do vento, € o elemento de maior
contribuicdo para a falha da turbina, dada a exposicdo desta as condi¢Bes do
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vento, sendo a taxa de falha tipica deste componente dada por 21,5 falhas por
cada 20 anos[53];

2. Caixa de Engrenagens: responsavel pela transmissdo da energia mecanica
produzida no rotor para o gerador. Como o rotor possui uma baixa velocidade de
rotacdo em relacdo a velocidade dos geradores convencionais, elas séo
necessarias para adaptacdo dos dois sistemas. A taxa de falha tipica deste
componente é de 4,45 falhas por cada 20 anos[53];

3. Gerador: responsavel pela transformacdo da energia mecénica do rotor em
energia elétrica, é o elemento de menor contribuicdo para a falha da turbina,
sendo a taxa de falha tipica deste componente dada por 3,2 falhas por cada 20
anos[53];

4. Sistema de Controle: entre os diversos sistemas de controle de uma turbina,
destaca-se a monitoracdo da velocidade e a orientagcdo do rotor, sendo a taxa de
falha tipica deste componente como um todo dada por 7,65 falhas por cada 20
anos[53];

A turbina edlica pode ser modelada como um componente a dois estados: em
operacdo e em falha, sendo que o valor total da taxa de falha é dado pela soma dos
valores das taxas de cada componente [33]. No caso dos valores tipicos apresentados, a
taxa de falha da turbina estaria em torno de 2 falhas/ano. Para a modelagem de uma
usina que possua N turbinas edlicas, é necessaria a consideracdo da possibilidade de
transicdo entre cada um dos estados operativos dentre todas as turbinas, o que resulta
em um total de 2" estados operativos. Para um melhor entendimento, a Figura 18
apresenta o diagrama de estados para uma usina composta de uma e duas turbinas, com
taxas de falha e reparo distintas.

1 TURBIMNA Z TURBIMAS
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2 DPERA 2 FALHA
F 3 F 3 F 3
K HL e
A A A
L L4 L
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2 OPERA *| 2 FaLHA
By A

Figura 18— Diagrama de Espaco de Estados de uma Usina com 1 ou 2 Turbinas[52]
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4.4 Efeito Esteira

A instalacdo de um elevado numero de turbinas em uma fazenda e6lica favorece a
geracdo de perdas aerodinamicas nas turbinas, resultando em uma geracdo de energia
menor do que aquela nominalmente prevista para a unidade geradora, devido ao
sombreamento provocado pelas outras turbinas, como pode ser visto na Figura 19. Este
efeito é conhecido como efeito esteira e embora historicamente ele venha sendo
desconsiderado na avaliacdo da confiabilidade de sistemas, o crescente aumento da
penetracdo deste tipo de energia na matriz energética dos sistemas faz com que estas
perdas comecem a se tornar significativas, requerendo cada vez mais que os modelos
representem com um maior detalhamento este comportamento nas analises e
simulacdes.

Em grandes fazendas eblicas offshore a perda média observada na poténcia
gerada é da ordem de 10% a 20% da producédo [54].

Figura 19— Efeito Esteira em um Parque Edlico

Segundo [55], o efeito esteira € um problema a ser considerado em todo o ciclo de
vida das fazendas edlicas:

Durante a fase de planejamento, é preciso se obter uma boa estimativa para a
localizacdo de cada unidade aerogeradora na fazenda edlica, de modo a maximizar a
poténcia gerada e minimizar o desgaste das unidades. Neste processo, o efeito esteira é
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representado, por meio de modelos computacionais, em problemas de otimizacdo de
layout, de modo a melhorar ainda mais o custo beneficio do empreendimento.

Durante a fase de financiamento, os agentes financeiros requerem estimativas
precisas tanto da producdo anual de energia da fazenda edlica como do custo de
manutencdo. Estes dois nimeros estdo significativamente relacionados com a qualidade
da andlise do efeito esteira. Uma reducdo na incerteza dos modelos computacionais do
efeito esteira tem como consequéncia uma reducdo no risco dos investimentos, tornando
os empreendimentos de geracdo eodlica mais competitivos.

Finalmente, durante a fase de operacdo, quanto mais precisa a previsao da
producdo das fazendas e6lica, mais precisas serdo as analises energéticas e elétricas da
operacdo do sistema, permitindo uma operacdo mais segura e econdmica.

As caracteristicas elencadas sdo um problema adicional para a representacdo das
dindmicas dos ventos por meio de um modelo estocastico. Primeiramente porque o
modelo precisa representar conjuntamente as incertezas do modulo e da direcdo do
vento, e este relacionamento ndo é tdo facilmente caracterizado. Adicionalmente, a
prépria funcdo de densidade de probabilidade marginal da direcdo do vento ndo é uma
funcdo de facil caracterizagdo, como pode ser observado na Figura 20, onde sdo
apresentados histogramas para os angulos de incidéncia do vento, que definem as
direcOes, para quatro séries de medigdes (s-210, s-225, s-240 e s-248).

Em relacdo as séries historicas correspondentes ao posto de medicdo s210, na
Figura 21 é apresentada uma estimativa para a funcdo de densidade de probabilidade
conjunta estimada para as variaveis correspondentes, funcdo de densidade 2D, obtidas a
partir de um método baseado em estimacg&o kernel density, para duas varidveis [56].

As éreas mais escuras indicam as areas de maiores densidades da fungdo de
densidade de probabilidade conjunta estimada, isto é, as coordenadas (velocidade,
direcdo) para as quais se tem a maior concentracdo de observagoes.
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Figura 20— Histograma do Angulo de Incidéncia do Vento (Direcéo do Vento)
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Visualmente é possivel perceber que o relacionamento entre as duas dimensdes é
descrito por uma funcdo bidimensional complexa, de dificil caracterizacdo paramétrica,
uma vez que os contornos da funcdo de densidade sdo bastante irregulares. Nota-se
ainda que ndo é adequado medir este relacionamento por meio de uma medida linear.
Esta afirmacdo fica mais evidente quando se compara a medida de correlacdo de
Pearson, r = 0,209, com o coeficiente de informacdo maxima das duas variaveis, MIC =
0,601, resultando no indice MIC-R2 = 0,557.

Estendendo a analise, na Tabela 1 sdo apresentadas comparacfes para outras
séries historicas, a partir dos indices MIC e MIC-R2, onde o ultimo quantifica a
imprecisdo da caracterizacdo da dependéncia estatistica através da correlacdo linear,
conforme discutido na se¢édo 3.3.2.

A proximidade dos indices MIC e MIC-R2, indica que a correlacdo linear ndo é
uma boa medida de dependéncia para as variaveis abordadas.

Série MIC MIC-R2
s-210 0,601 0,557
s-225 0,494 0,452
s-229 0,602 0,587
s-235 0,620 0,609
s-240 0,543 0,513

Tabela 1- Comparagbes MIC x MIC-R2 para Séries de Mddulo e Dire¢do do Vento

A mesma andalise pode ser aplicada para comparar tanto a correlacdo espacial
entre as diferentes series historicas de direcGes do vento, como a auto-correlacdo de lag-
1 de cada seérie.

Em ambos os casos também se verifica que a correlacdo linear é inadequada para
representar a dependéncia estatistica das variaveis, como pode ser observado na Tabela
2 e na Tabela 3.

Série Série

Direcdo - 1 | Direcéo - 2 i LalleRe
s-210 §-225 0,605 0,266
s-210 $-229 0,592 0,322
$-225 $-229 0,755 0,327
$-225 §-235 0,533 0,259
$-235 s-240 0,674 0,272

Tabela 2— Comparacdes MIC x MIC-R2 para Correlacdo Espacial entre Séries de Direcédo

Série
Direcio - 1 MIC MIC-R2
s-210 0,730 0,261
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§-225 0,749 0,322
s-229 0,716 0,320
§-235 0,670 0,355
s-240 0,768 0,217

Tabela 3— Comparagdes MIC x MIC-R2 para Auto-Correlacdo de lag-1 de Séries de Dire¢do

A partir da analise empirica apresentada, pode-se esperar que para a obtencdo de
uma representacdo mais precisa da incerteza das variaveis elencadas, médulo e direcdo
do vento, o modelo estocastico precisa considerar informacGes adicionais aquelas
codificadas na correlacéo linear. No limite, 0 modelo precisa ser capaz de reproduzir 0s
mesmos relacionamentos medidos pelo coeficiente de informacdo maxima.

Conforme sera apresentado no Capitulo 5, esta representacdo é um dos principais
objetivos do modelo proposto neste trabalho.

4.5 Analise Estatistica de Séries de Vento

Nesta se¢do algumas estatisticas importantes associadas a séries reais de vento séo
avaliadas, com o objetivo de caracterizar melhor o comportamento estocastico do vento
e justificar tanto a motivacdo como a aplicabilidade do modelo desenvolvido neste
trabalho.

Foi utilizada a base de dados do Projeto KNMI HYDRA, provido pelo Royal
Netherlands Meteorological Institute (KNMI) [57], por ser uma base aberta, com um
historico consolidado de medidas horérias de velocidade e direcdo do vento para
dezenas de estacdes na Holanda, tendo como principal atrativo o fato de ser bastante
completa.

Em comparacgdo com outras bases de dados de séries de vento, principalmente em
comparagdo com muitas das séries medidas no sistema brasileiro, esta é uma base que
apresenta um horizonte de medic6es bastante extenso, havendo muitas séries com mais
de 20 anos de medicdes reais. Retine mais de 30 estacdes de medi¢bes, o que é uma
excelente caracteristica para estudar a representacdo de dependéncia estatistica de alta
dimensionalidade, principalmente pelo fato do relacionamento entre as diferentes
estacOes ser bastante heterogéneo, sendo que existem medigdes tanto para postos
offshore, quanto para postos em terra.
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4.5.1 Seéries Horarias de Vento para um Horizonte de um Ano

Para possibilitar uma primeira visdo geral do comportamento horario do vento, na
Figura 22 sdo apresentadas seis séries horarias de vento para o horizonte de um ano,
correspondentes aos postos de medicgéo: s-210, s-225, s-242, s-249, s-269 e s-380.

Observa-se nestas séries 0 comportamento bastante variavel, tipico das séries de
vento, com frequentes transicdes dos estados proximos dos valores minimos para 0s
estados proximos dos valores maximos em um curto espaco de tempo.

Visualmente também é possivel perceber que existe uma a forte correlacdo entre
as séries, principalmente quando se compara as series s-210 e s-225, que visualmente
séo bastante similares.

Na Figura 23 sdo apresentadas as mesmas séries, enquadrando apenas as primeiras
trés semanas do horizonte. Para cada série, as quatro semanas sdo sobrepostas em uma
escala de 168 horas, sendo cada semana representada por um tipo diferente de linha.

Comparar as séries para 0s mesmos tipos de linha implica na comparagdo das
séries para 0s mesmos instantes de tempo, isto é, as séries de linha cheia correspondem
a mesma semana para todas as séries, assim como as séries de linha tracejada e as séries
de linha pontuada. A partir desta comparacdo, é possivel se observar melhor a alta
correlacdo entre as séries, dada a similaridade do perfil das séries, em especial, como ja
anteriormente observado, para as séries s-210 e s-225 e também para as séries s-269 e s-
380.
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Figura 22— Séries Horérias de Vento para um Horizonte de um Ano
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Figura 23— Séries para as Trés Primeiras Semanas do Horizonte

4.5.2 Estimacéo da Densidade de Probabilidade

Na literatura sobe o assunto, € comum a representacdo das distribuicdes de
probabilidade das séries de vento a partir de um ajuste em cima da distribuicdo de
Weibull [15], tanto para a representacdo da distribuicdo consolidada do ano, como para
a representacdo da distribuicdo segregada por més.

Esta distribuicéo é dada por:
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I( k-1 k
f(X)=E(§j exp —Gj (4.2)

Onde ¢ e k sdo respectivamente os parametros de escala e de forma.

Quanto maior o valor do parametro k, mais estreita e mais pontuda é a curva de
weibull, conforme esta representado na Figura 24, extraida de [52]. Isso significa que
existe uma menor variacdo da velocidade de vento. O fator de escala esta relacionado ao
valor médio da velocidade, quanto maior o valor de ¢, maior sera o valor de velocidade

média.
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01
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Figura 24— Variag&o da Distribuicdo de Weibull de Acordo com os Parametros[52]

Para os modelos auto-regressivos lineares de séries temporais, adotar a abordagem
paramétrica e assumir a distribuicdo de weibull, apresenta a vantagem de possibilitar a
derivacdo de uma expressao matematica para a transformacdo da série original na sua
equivalente, com distribui¢do normal, conforme discutido em [58].

Conforme j& dito anteriormente, os modelos propostos neste trabalho utilizam a
abordagem ndo paramétrica na estimacdo das funcdes de distribuicdo de probabilidade,
baseando-se no método de estimacédo por kernel density estimation.
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Na Figura 25 sdo apresentadas as funcdes de densidade de probabilidade para as
séries de vento, estimadas de maneira independente para cinco anos consecutivos e para
0 conjunto total de observacoes.

Observa-se que as fungdes de densidade de probabilidade ndo variam muito ano a
ano, e por consequéncia a funcdo de densidade de probabilidade de todo o conjunto de
observacBes das séries é também bastante similar a cada uma das densidades
individualizadas por ano. Isto é uma caracteristica importante na definicdo de modelos
para a simulacdo estocastica de séries de vento, uma vez que sugere uma boa
plausibilidade para os cendrios sintéticos gerados por um modelo estimado a partir dos
dados historicos.
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Um ponto interessante a ser avaliado neste topico é a comparacdo entre as
estimativas paramétricas e ndo paramétricas da funcao de densidade de probabilidade da
velocidade do vento. Na Figura 26 esta comparacdo € apresentada para as séries
analisadas, tendo sido utilizada familia de distribuicdo Weibull para o ajuste das funcdes
de densidade de probabilidade paramétricas.

A linha cheia representa a densidade estimada de forma nédo paramétrica e a linha
tracejada representa a densidade obtida a partir do ajuste dos parametros da distribuicdo
Weibull.
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Observa-se que para as séries analisadas existe uma boa similaridade entre os dois
tipos de densidade de probabilidade, havendo apenas um leve deslocamento da moda de
uma distribuicdo em comparacgdo a outra. Isto sugere que, se por um lado a distribuicédo
Weibull parece ser uma familia adequada para a representacdo das séries apresentadas,
por outro, mesmo sem nenhuma informacéo a respeito desta ou qualquer outra familia
de distribuicdo de probabilidade, o estimador ndo paramétrico é capaz de identificar a
funcéo de densidade de probabilidade de forma bastante precisa.

4.5.3 Estimacéo da Auto-correlagéo

A auto-correlacdo, também conhecida na andlise de séries temporais como
correlacdo temporal, mensura o grau de dependéncia estatistica da variavel aleatoria em
um instante qualquer em relacdo a esta mesma variavel nos instantes anteriores. Isto é,
mensura o0 acoplamento temporal de uma série.

Na avaliacdo da confiabilidade, a representacdo da auto-correlacdo é importante
para obtencdo dos indices baseados em frequéncia e duracdo das falhas, uma vez que os
indices baseados em probabilidade e energia dependem apenas das probabilidades
estacionérias dos estados dos componentes. Para a obtencdo de uma estimativa precisa
dos indices baseados em frequéncia e duracdo, no entanto, é necessario que os modelos
estocésticos representem corretamente o acoplamento temporal dos componentes.

Na analise de séries temporais, é usual o emprego de uma medida derivada da
auto-correlacdo, denominada auto-correlagdo parcial, que avalia a auto-correlagéo de
uma série temporal para um determinado atraso, lag, eliminando da medida a
dependéncia linear do atraso lag com o atraso lag+1. Esta abordagem permite uma
visdo mais correta a respeito de qual a ordem, isto é, qual a extensdo do passado que o
modelo estocastico precisa conhecer, a partir do instante atual, para que ele seja capaz
de representar corretamente a dindmica da variagdo da serie temporal[59].

Na Figura 27 sdo apresentadas as auto-correlacGes parciais para as séries de vento,
para um atraso maximo de trinta horas, lag-30.

Observa-se que invariavelmente as séries apresentam uma auto-correlagdo
bastante significativa para lag-1, mas extremamente baixa para os demais atrasos. Esta
caracteristica, que é muito frequentemente observada em séries temporais de vento,
permite a abordagem de representacdo da dindmica do vento por meio de uma cadeia de
markov, uma vez que esta caracteristica se coaduna com a propriedade de memoria
markoviana, premissa basica para que um processo estocastico possa ser representado
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por meio de cadeias de markov. Esta propriedade sera explorada na construcdo do
modelo estocastico para representar as transi¢cbes dos estados dos elementos variantes
no tempo, apresentado no Capitulo 5, permitindo a obtencdo de indices de frequéncia e
duracao.
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Figura 27— Auto-Correlacdes Parciais Estimadas para as Séries
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4.6 Analise Estatistica de Seéries de Geragdo Eolica

Por conveniéncia do estudo ou limitacdo de dados disponiveis em algumas
analises, os modelos que sdao empregados para a geracao de cenarios de geracdo edlica
na simulacdo estocastica ndo sdo construidos a partir das séries historicas de velocidade
e direcdo do vento, mas sim diretamente a partir das séries historicas de geracdo das
turbinas, ou ainda, das geracGes das usinas, ja agregando na poténcia final das usinas a
geracdo de cada turbina.

As variaveis aleatdrias que representam a incerteza destas séries de geracdo
tendem a ter caracteristicas ainda mais dificeis de representar através de um modelo
estocastico, quando comparadas as variaveis aleatdrias das séries de vento, uma vez que
existem ndo linearidades adicionais inseridas no processo, resultando em uma maior
distorcdo das densidades de probabilidade e no aumento da complexidade do
relacionamento entre as varidveis. Estas ndo linearidades se originam, principalmente,
devido as curvas de poténcia das turbinas, que, conforme anteriormente apresentado,
possuem uma caracteristica ndo linear.

Ao contrario das series temporais de vento, para as quais € discutido na literatura
o emprego de familias de distribuicdo para caracterizar 0 comportamento destas
variaveis aleatorias, no caso das series de geracdo edlica, ndo é possivel, em geral,
adotar nenhum tipo conhecido de familia de distribuicdo que seja adequada para esta
caracterizagéo.

Na Figura 28 € apresentada a densidade de probabilidade estimada para uma série
de geracdo eolica do Nordeste. A série corresponde a uma variagdo do fator de
capacidade que é aplicado a um conjunto de usinas do Nordeste. Desta maneira, a
geracdo final de cada uma destas usinas corresponde a aplicagdo deste percentual a
capacidade nominal de geracdo de cada usina.
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Figura 28— Densidade de Probabilidade de uma Série de Geragdo Eolica do Nordeste

Observa-se que nédo é viadvel a caracterizacdo desta variavel aleatéria por meio de
uma familia conhecida de distribuicdo, principalmente devido a caracteristica bimodal
da distribuigéo.

Na Figura 29 é apresentada a autocorrelacdo parcial para esta série de geracéo.
Este grafico revela que, de forma similar as séries de vento, a predominéncia do atraso
de primeira ordem sobre os demais permite que 0 processo estocastico da geracao edlica
também seja representado por meio de um modelo de cadeias de Markov.
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Figura 29— Autocorrelagéo Parcial para a Série de Geragéo Edlica do Nordeste
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Adicionalmente, na Figura 30 é apresentada a densidade de probabilidade
estimada para uma série de geracédo eolica do Sul.

Para esta série, também se verifica a caracteristica bimodal da densidade de
probabilidade, embora o formato seja diferente da série do Nordeste. Conforme ja
observado para a série anterior, ndo é correta a aplicacdo da abordagem paramétrica
neste caso, com o arbitrio de uma familia conhecida de distribuicéo.

Densidade de Probabilidade
Série de Geracgédo Edlica - Sul

Densidade
0002 0004 0006 0008 0010 0012 0.014
1

T T T T T T
0 20 40 60 80 100

Fator de Capacidade (%)

Figura 30— Densidade de Probabilidade de uma Série de Geragdo Edlica do Sul

O gréfico de autocorrelacdo parcial para esta série é apresentado na Figura 32, 0
qual reitera a possibilidade de representacdo do processo estocastico da geragdo edlica
por meio de um modelo de cadeias de Markov.
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Figura 31— Autocorrelacdo Parcial para a Série de Geracdo Edlica do Nordeste

Para ilustrar o quanto o relacionamento entre as variaveis aleatérias tende a ser
mais complexo na representacdo direta das séries de geracdo, na Figura 32 é apresentada
a funcdo de densidade de probabilidade conjunta estimada para as séries de geracdo
edlica das usinas do Sul localizadas no litoral e no interior da regiao.
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Figura 32— Densidade de Probabilidade Conjunta das Séries de Geragdo do Sul: Litoral x
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O principal ponto a se destacar, € que o grafico indica uma alta probabilidade de
coincidéncia das duas geracdes nos seus niveis mais altos. No entanto, essa coincidéncia
ndo é mantida para os niveis mais baixos de geracdo, uma vez que a densidade indica
que ha uma maior dispersao da densidade para os valores inferiores de geracdo. Este
comportamento fortemente ndo linear € impossivel de ser caracterizado pela correlagédo
de Pearson.

Esta observacdo pode ser quantificada a partir do medidor MIC-R2, que vale 0,10
para este par, valor que esta préximo do MIC medido, que vale 0,13.

Como consequéncia deste fato, a adocdo de um modelo de representacdo da
geracdo ellica que represente a dependéncia estatistica por meio da correlacdo de
Pearson tenderia a desprezar este forte acoplamento entre as varidveis para os valores
mais altos de geracdo, uma vez que esta informacdo ndo é capturada pela correlacdo
linear.
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Capitulo 5

Proposta de Modelo para
Representacao de Elementos Variantes
no Tempo Estatisticamente
Dependentes

5.1 Introducéo

No processo de amostragem da Simulagcdo Monte Carlo, os estados do sistema
correspondem a combinacdo dos estados de todos 0s seus componentes, sendo que na
Simulagdo Monte Carlo N&o Sequencial estes sdo determinados a partir da
probabilidade de cada componente estar em cada um de seus respectivos estados.

Considerando-se um sistema com m componentes, pode-se representar um estado
deste sistema pelo vetor x=[x, x, - x, - X,], onde x, representa o estado do k-

ésimo componente.

Os modelos utilizados na Simulagdo Monte Carlo N&o-Sequencial partem do

principio de que os estados dos elementos sdo estatisticamente independentes. Assim,
definindo-se P(x,) como a probabilidade de ocorréncia associada ao k-ésimo

componente, a probabilidade de ocorréncia de i-ésimo estado do sistema P(gi): p,, €
dada por:

Px')=p, =ﬁP(Xk) (5.1)

k=1

Esta independéncia estatistica entre os elementos do sistema permite que, mesmo
para sistemas de grande porte, o processo de amostragem seja de baixo grau de
complexidade, uma vez que a amostra do estado de cada elemento depende apenas da
funcdo de distribuicdo de probabilidade do préprio elemento, conforme apresentado no
Capitulo 2.

A introducdo de variaveis estatisticamente dependentes no sistema, implica no
surgimento de probabilidades conjuntas na equacdo, tal como:
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P()_(i): Pi = P(Vl’Vzv--!Vw)' ] P(Xk) (5.2)

k=1

Onde vy, Vo, ..., iy representam as W variaveis estatisticamente dependentes do
sistema e P(vl,vz,...,vw) representa a fungéo de distribuicdo de probabilidade conjunta

que caracteriza estas variaveis.

Estas probabilidades conjuntas impedem a determinacao precisa dos indices de
confiabilidade utilizando a abordagem convencional da Simulacdo Monte Carlo N&o
Sequencial, uma vez que esta assume a hipdtese de eventos independentes para 0s
estados dos elementos.

Desta maneira, para que seja possivel aplicar a Simulacdo Monte Carlo Né&o
Sequencial na avaliacdo da confiabilidade de um sistema com elementos
estatisticamente dependentes, € necessario que o algoritmo conceitual, apresentado na
secdo 2.3, seja modificado, de modo a incorporar a informacéo contida na probabilidade
conjunta destes elementos.

Uma abordagem possivel € a representacdo explicita da probabilidade conjunta

das variaveis estatisticamente dependentes, isto €, a representacdo explicita da funcédo
P(v,,V,,...,v,,) no modelo de Simulagio Monte Carlo N&o Sequencial[60].

Um caso trivial para a aplicacdo deste tipo de abordagem é quando as variaveis
sdo continuas e atendem as condi¢bes de normalidade, podendo ser caracterizadas
conjuntamente por uma unica funcdo de densidade de probabilidade normal
multivariada, tal que:

(Vi VsV )~ N(1, ) (5.3)

onde, u=[E[v,] E[V,}....E[v, ]| é o vetor de médias das variaveis representadas
eX= [Cov[vi A% JJ,i =12,...,w, j=12,...,w é a matriz de covariancia.

A obtencdo de amostras de varidveis aleatorias estatisticamente dependentes,
caracterizadas a partir de uma funcéao de distribuicdo normal multivariada, é um assunto
ja bastante discutido na literatura, por exemplo, [25], existindo alternativas bem
eficientes de algoritmos para esta aplicagdo, por exemplo, [61], ndo existindo desta
forma maiores dificuldades para se aplicar a Simulagdo Monte Carlo N&o Sequencial
neste caso.

Com o intuito de prover um melhor entendimento desta afirmacéo, € apresentada
a seguir a modificacdo do algoritmo conceitual da Simulacdo Monte Carlo Né&o
Sequencial para incorporar a representacdo explicita desta funcdo de densidade de
probabilidade conjunta normal multivariada:
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1. Selecione um estado do sistema xe X correspondente a um ponto de

operacdo, isto é, disponibilidade de componentes, niveis de carga e geracgdo, etc;

a. Amostre os estados dos elementos convencionais, representados por
variaveis aleatorias estatisticamente independentes, a partir das suas
proprias funcdes de distribuicbes de probabilidade;

b. Amostre os estados dos elementos representados por variaveis aleatorias

estatisticamente dependentes, a partir da funcdo de densidade de
probabilidade normal multivariada que as caracteriza, N(z,%).

2. Calcule o valor de uma funco de avaliagio F(x);

3. Atualize a estimativa E(F), o valor esperado dos indices de confiabilidade do

processo, baseado no resultado obtido no passo 2;

4. Se a precisdo das estimativas é aceitavel, o processo é dito convergido, caso
contrario retorne ao passo 1.

Embora este procedimento seja simples, dificilmente as varidveis aleatorias que
representam os elementos dos sistemas de poténcia atendem as condi¢cdes de
normalidade para que possam ser caracterizadas a partir da densidade de probabilidade
normal multivariada. E ainda, conforme anteriormente discutido, 0s principais
elementos variantes no tempo representados nos sistemas de poténcia apresentam
grandes assimetrias nas suas distribuicdes, sendo imprecisas as suas representacoes pela
distribuicdo normal.

Para se contornar esta limitacdo, um procedimento adotado na pratica é a
aplicacdo de fungdes de transformacdo as variaveis aleatérias, que permitem que sejam
obtidas novas variaveis que podem ser individualmente caracterizadas como variaveis
aleatorias normalmente distribuidas, conforme apresentado na Figura 33.

/j 3 3 =
( x Fungdo de Tr;i;\sformagao \Q

Figura 33— Transformacao de Variaveis Aleatdrias em Variaveis Normalmente Distribuidas
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Apbs essa transformacdo, a amostragem dos estados é realizada a partir da
densidade de probabilidade destas variaveis transformadas normais, conforme descrito
no algoritmo anterior. Ao final do processo, séo aplicadas as fungdes inversas da
transformacédo, que produzem, enfim, as amostras com as mesmas distribuicdes das
variaveis originais, conforme apresentado na Figura 34.

— Fungdo de Transformagdo —

N o
QL Inversa — »( X,

A T:'(x)

. Fungdo de Transformacgdo

e -
[ ny Inversa ‘—N\Xz
-1 -
T, (x)
— Fung¢do de Transformacgdo S
( ny Inversa — X
T ' (x)

Figura 34— Geragdo de Amostras a Partir das Varidveis Aleatdrias Transformadas

Este procedimento € bastante comum na estimacao de modelos estocasticos auto-
regressivos para representacdo de vazoes afluentes[3], para o qual se arbitra, em geral,
que as variaveis aleatdrias que descrevem as vazOes afluentes seguem uma distribuigédo
de probabilidade log-normal, o que implica na adocdo da funcdo logaritmica como
funcéo de transformacéo e, consequentemente, na adogéo da funcéo exponencial como
funcgéo inversa da transformacéo.

Uma primeira dificuldade que se tem para se aplicar este método é que é
necessario se determinar as funcdes de transformagdes, e estas variam de acordo com a
familia de distribuicdo de probabilidade arbitrada e com os parametros de ajuste das
variaveis aleatdrias a estas familias de distribuicdo. No entanto, os principais pontos
negativos desta abordagem estdo relacionados as limitacbes da correlacdo linear,
discutidas na secdo 3.3.1. Primeiramente, ao se aplicar uma transformacéo a qualquer
conjunto de variaveis aleatorias, s6 se garante a preservacdo da correlacdo linear das
variaveis originais para o caso em que a funcao de transformacdo € linear. Esta condicédo
nunca é verdadeira, uma vez que a transformacdo linear ndo produz variaveis aleatorias
normais a menos que as variaveis originais ja sejam normalmente distribuidas [42].

Em segundo lugar, o fato de cada variavel aleatdria transformada atender
individualmente as condi¢des de normalidade ndo implica necessariamente que
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conjuntamente elas possam ser caracterizadas a partir de uma distribuicdo de
probabilidade normal multivariada [42].

Desta maneira, embora esta abordagem seja usual, € importante frisar que, a rigor,
existem alguns erros conceituais que sdo desprezados quando se adota este tipo de
processo. As principais consequéncias destes erros conceituais para o modelo
estocastico sdo a geracdo de amostras multivariadas com distor¢do da correlacao linear
estimada a partir dos dados histéricos, e impossibilidade da representacdo dos
relacionamentos estatisticos ndo lineares.

Uma abordagem possivel para este problema, apresentada em [60], € a
decomposicdo da funcdo de distribuicdo de probabilidade conjunta destas variaveis em
funcBes de distribuicao de probabilidades condicionais, através da aplicacdo da regra da
cadeia, de modo que:

P(Vy, Vs, V) = PV, ) PV, JP(ValV, Ny ) PV Vi 0V, V1) (5.4)

Desta forma, constrdi-se fungdes de distribuicdo de probabilidade condicionais
correspondentes aos termos: P(v2|v1), P(v3|v2,v1), etc., que podem ser utilizadas no

algoritmo da Simulacdo Monte Carlo N&o Sequencial para se gerar amostras para as
variaveis estatisticamente dependentes.

Embora esta abordagem possa diminuir a complexidade das funcdes de
distribuicdo de probabilidade representadas, em relacdo a alternativa de se representar
explicitamente uma unica funcdo de distribuicdo de probabilidade, ainda assim a
aplicacdo desta abordagem esta limitada a representacdo de poucas variaveis, pois o
namero de parametros das fungdes de distribuicdo de probabilidade cresce
exponencialmente com o aumento do nimero de variaveis das quais ela depende.

Face as limitacBes discutidas acima, o objetivo principal do modelo proposto
neste trabalho é prover uma nova alternativa para a definicdo de uma funcdo de
densidade de probabilidade conjunta para a caracterizacdo das variaveis aleatdrias que
representam o0s elementos variantes no tempo na Simulacdo Monte Carlo Nao
Sequencial.

Dada a dificuldade de aplicacdo da abordagem paramétrica na estimacdo desta
funcdo de densidade de probabilidade conjunta para representacdo dos elementos
variantes no tempo, conforme ja discutido, a premissa inicial do modelo proposto é a
adocdo da abordagem ndo paramétrica. Uma caracteristica adicional é que as variaveis
aleatdrias associadas aos elementos variantes no tempo abordados neste trabalho sédo
continuas. Isso dificulta a aplicacdo do método ndo paramétrico mais simples, que
consiste na caracterizacdo da funcao de distribuicdo de probabilidade por meio de um
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histograma das séries historicas, conforme discutido na secdo 3.2.1. Em contraste, 0
método kernel density estimation, descrito na se¢do 3.2.2, € uma alternativa flexivel que
permite a estimacdo ndo paramétrica de funcbGes de densidade de probabilidade de
variaveis continuas, sendo, por este motivo, adotado no modelo proposto para a
estimacdo da funcdo de densidade de probabilidade conjunta para a representacdo dos
elementos variantes no tempo.

Uma limitacdo inicial da aplicacdo do método kernel density estimation neste
contexto € que a sua formulacdo é valida apenas para se representar funcbes de
densidade de probabilidade de uma Unica variavel aleatéria, o caso unidimensional, e a
funcdo que precisa ser estimada para que seja possivel a aplicacdo da Simulacdo Monte
Carlo Néo Sequencial é a funcdo de densidade de probabilidade conjunta das variaveis
aleatdrias estatisticamente dependentes, correspondente ao caso multidimensional.
Conforme discutido no Capitulo 3, as densidades de probabilidade conjuntas
representam de forma mais correta as varidveis aleatérias porque, além de caracterizar
as variaveis aleatorias individualmente, também caracterizam os relacionamentos
estatisticos ndo lineares entre estas variaveis.

Conforme também discutido no Capitulo 3, a preservagdo dos relacionamentos
estatisticos ndo lineares entre as varidveis aleatorias esta diretamente relacionada a
preservacdo da informacdo muatua entre estas variaveis. No caso da representacdo de
elementos variantes no tempo, este aspecto nado é trivial, devido as variaveis aleatorias
serem continuas e a informagdo matua ser uma medida que varia com a discretizacdo
arbitrada para os dados, por esta ser uma medida que ndo atende as condigdes de
equitabilidade, como discutido na secdo 3.3.2. O coeficiente de informacdo maxima,
também apresentado na secdo 3.3.2, introduz uma abordagem que permite tratar a
informacdo mutua de maneira que ela atenda as condi¢Bes de equitabilidade, tendo
como subproduto a determinagéo da forma como os dados devem ser discretizados, de
modo a se maximizar a representacdo do relacionamento estatistico entre as variaveis
aleatorias. Esta maximizacéo e obtida devido a estimacgdo do coeficiente de informagéo
maxima corresponder a formulacdo de um problema de otimizacdo para determinagédo
da maxima informagdo matua que pode ser medida entre as variaveis aleatorias.

Face ao exposto, a hipotese adotada para a constru¢do do modelo proposto é que a
funcdo de densidade de probabilidade conjunta que se deseja estimar pode ser
decomposta em duas componentes. A primeira componente descreve as variaveis
continuas de maneira independente, por meio de estimativas ndo paramétricas das
funcdes de densidade de probabilidade marginais das variaveis, e a segunda componente
codifica a dependéncia estatistica entre estas variaveis, por meio da preservacdo da
informag&o mutua entre as varidveis discretizadas, obtidas a partir da determinacéo da
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discretizacdo que maximiza a representacdao dos relacionamentos ndo lineares entre as
variaveis aleatorias continuas.

Para sistemas de grande porte, a representacdo das informacdes mutuas entre
todas as varidveis ainda é um problema que pode estar sujeito a maldicdo da
dimensionalidade. Para lidar com este problema, é proposta a aplicacdo de uma
representacdo em rede Bayesiana da dependéncia estatistica entre as variaveis
discretizadas, de modo a evitar que a complexidade do modelo cresca exponencialmente
com o aumento do numero de variaveis, conforme discutido na secdo 3.4.

5.2 Modelo para Representacdo de Elementos Variantes no
Tempo

Conforme estabelecido na secdo anterior, a premissa do modelo proposto neste
trabalho é que a funcdo de densidade de probabilidade conjunta que caracteriza os
elementos variantes no tempo pode ser decomposta em duas componentes: a
representacdo em um dominio continuo das variaveis aleatorias, por meio das suas
densidades de probabilidade marginais, e a representacdo em um dominio discreto do
relacionamento ndo linear entre estas varidveis. Embora, a principio, fosse possivel a
proposicdo de um algoritmo para se estimar estas duas componentes diretamente das
variaveis aleatorias, é necessario introduzir um processo de transformacédo de variavel
neste procedimento. A necessidade desta transformacdo esta relacionada ao objetivo
principal da definicdo desta funcdo de densidade de probabilidade conjunta, que €
possibilitar a posterior geragdo de amostras sintéticas para os elementos variantes no
tempo, na fase de amostragem de estados da Simulagédo Monte Carlo N&o Sequencial.

Na secdo 3.2 foi apresentada a transformacdo integral de probabilidade, que
possibilita a obtencdo de varidveis aleatorias caracterizadas por qualquer funcdo de
densidade de probabilidade, a partir de variaveis aleatorias uniformemente distribuidas.
Com a aplicacdo desta transformacdo, é possivel a geracdo de amostras de qualquer
variavel aleatoria a partir de um algoritmo de geracdo de amostras para variaveis
uniformemente distribuidas. Por este motivo, a representacdo proposta € construida
sobre um conjunto de variaveis uniformemente distribuidas, obtidas a partir da
transformacdo das variaveis aleatérias originais.

A visdo geral das etapas para estimacdo e simulagdo do modelo proposto esta
apresentada no diagrama da Figura 35.

79



A = A Séries o P——— A
Séries Transformagdo das Séries N Discretizagdo que maximiza . e
. b Transformadas . = a Séries Discretas
Histdricas Histdricas N a informagdo matua
Uniformes

}

Representagdo da
dependéncia estatistica
das varidveis
transformadas
T
'

Procedimentos de
Estimagdo do Modelo

Procedimentos de v
Simulagdo do Modelo

Amostragem multivariada
das varidveis uniformes
discretas

Y

/ o Amostras
Amostras Transformagdo das Séries e Transformagdo Sintéticas

/ Sintéticas Uniformes discreta->continua Uniformes

Uniformes

Discretas

Figura 35— Visao Geral do Modelo

Os passos necessarios para a execucdo destas etapas sdo apresentados de forma
mais bem detalhada a seguir:

1. Transformacéo das Séries Historicas

A necessidade de se trabalhar com séries transformadas uniformes, visando a
posterior aplicacdo da inversa da transformacdo integral de probabilidade para a
obtencdo de amostras sintéticas dos elementos temporais, requer que inicialmente as
fungdes de densidade de probabilidade das variaveis aleatdrias sejam estimadas, pois € a
partir destas funcbes que se pode obter a funcdo de probabilidade acumulada e a sua
inversa.

Uma vez obtidas as fungdes de probabilidade acumulada, estas podem ser
aplicadas as séries histdricas, de modo a produzir as séries transformadas uniformes.

Desta forma, os passos para consolidacdo desta etapa séo:

a. Estimacdo ndo paramétrica das densidades de probabilidade marginais dos
elementos variantes no tempo:

O modelo proposto adota uma abordagem ndo paramétrica, na qual se emprega o
método kernel density estimation para obtencdo de estimativas para estas densidades de
probabilidade marginais, conforme apresentado na secdo 3.2.2. Aplicando-se este
metodo de estimag&o as séries historicas de vento, individualmente, obtém-se para cada

variavel aleatoria v; uma estimativa da densidade de probabilidade fx(vj )

Por definicdo, a varidvel aleatdria que descreve 0 processo estocastico da
velocidade do vento ndo pode ser negativa e por este motivo, de acordo com o discutido
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na secdo 3.2.2, a sua densidade de probabilidade deve possuir um suporte definido pelo
intervalo [0,0).

Na literatura, para se definir um suporte neste intervalo é comum a adoc¢édo da
funcdo de transformacéo logaritmica[43]. Neste trabalho é proposta a utilizacdo de uma
funcdo de transformacdo que garante o atendimento a esta restricdo de dominio, mas
sem distorcer tanto a densidade de probabilidade original. Esta proposta € apresentada
de forma detalhada no Apéndice | .

Na Figura 36 sdo apresentadas as funcbOes de densidade de probabilidade
estimadas para uma série de vento, considerando a representacdo de suporte,
representada pela linha cheia, e sem considerar a representacdo de suporte, representada
pela linha pontilhada.
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Figura 36— Funcéo de Densidade de Probabilidade Estimada com Suporte em [O, )

b. Obtencdo das funcdes de probabilidade acumulada das séries e as suas
respectivas inversas:

A funcdo de probabilidade acumulada de uma variavel aleatéria continua
correspondente a uma série temporal de vento, Fx(vj), e definida pela integral da

funcéo de densidade de probabilidade, conforme apresentado no Capitulo 3.

Como a funcéo Fx(vj) € monotonicamente crescente e, por consequéncia,

biunivoca, pode-se afirmar ainda que para cada variavel aleatéria existe uma fungédo
inversa da funcéo de probabilidade acumulada, Fx’l(vj )
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Para efeito de ilustragdo, para uma mesma série de vento, sdo apresentadas as

funcBes de probabilidade acumulada, na Figura 37, e a respectiva inversa, na Figura 38.
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Figura 37— Fung&o de Probabilidade Acumulada Estimada

Figura 38— Funcdo Inversa da Probabilidade Acumulada Estimada

c. Transformacdo das séries de vento em novas séries temporais uniformemente
distribuidas:

Dada a determinagdo da funcdo de probabilidade acumulada, pode se obter um
novo conjunto de séries temporais, u,,u,,...,u,,, cujas densidades de probabilidade séo

uniformes pela aplicacdo da transformacéo integral de probabilidade as séries historicas.

Esta transformacdo ¢é dada pela equacéo (5.5).
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u, = A><1(V1)
u, = sz(vz) (5.5)
uW = AXW(VW)

Se as fungdes Iij (vj) sdo boas estimativas para as distribuicdes de probabilidade

acumulada das variaveis aleatorias associadas as series histdricas, entdo as séries
transformadas u; terdo distribuicdo de probabilidade aproximadamente uniforme, com
intervalos definidos em [0,1], devido a esta ser a principal propriedade da transformacao
integral de probabilidade, conforme discutido na sec¢éo 3.2.

Para uma melhor ilustracdo desta propriedade, na Figura 39 € apresentada uma
estimativa de funcdo de densidade de probabilidade, obtida pela aplicacdo do proprio
método kernel density estimation a variavel aleatoria transformada. Observa-se que
mesmo que o kernel gaussiano ndo seja 0 mais adequado para a estimativa deste tipo de
funcdo, ainda assim é possivel visualizar o comportamento uniforme da fungdo na maior
parte do dominio.
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Figura 39— Funcdo de densidade de probabilidade da variavel transformada uniforme

2. Discretizacdo que maximiza a informacdo mutua.

A representacdo da dependéncia estatistica entre os elementos temporais requer
que os relacionamentos ndo lineares entre estas variaveis aleatorias sejam capturados
pelo modelo. A proposta é que a representacdo desta dependéncia estatistica seja
realizada a partir da preservacdo da informacdo mutua entre as variaveis. No entanto,
para que esta abordagem seja possivel, é necessario que as varidveis sejam
representadas de forma discreta.
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Para a obtencdo desta discretizacdo, € proposta a utilizacdo da medida de
dependéncia estatistica dada pelo coeficiente de informacdo méxima das variaveis
aleatdrias, uma vez que o problema da determinacdo do coeficiente de informacéo
méaxima produz como resultado, entre outras indicaces, 0 modo como as variaveis
devem ser discretizadas para se maximizar a informagdo mutua entre elas.

Desta maneira, 0s passos para obtencao desta discretizacédo sao:

a. Determinacdo dos bins a serem utilizados para a discretizacdo das series:

Determina-se o coeficiente de informacdo maxima, apresentado na se¢do 3.3.2, de
modo a se determinar, como um subproduto do processo de obtencdo do MIC, os
clusters C, que devem ser utilizados.

b. Obtencdo das séries discretas:

Definido o nimero de clusters, C, as séries discretas, L, sdo construidas de
modo que, paratodo j €W , para um instante qualquer, t:

1
L;=1,se0<u; <E

e (5.6)

L =Ic,se

Sujgl

Conforme discutido na segdo 3.3.2, se a discretizacdo de u; é adequada, tem-se
que:
1L L )~ 1, u; Vi, el w] (5.7)

3. Representacdo da dependéncia estatistica das variaveis transformadas

Por fim, o mapeamento da dependéncia estatistica das variaveis é realizado a
partir da estimacdo da rede Bayesiana, que codifica as probabilidades condicionais, a
partir de uma topologia de grafo, impedindo que a complexidade do modelo cresca
exponencialmente, a medida que se aumenta o nimero de variaveis representadas.

Os passos para a estimacédo da rede Bayesiana sao:
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a. Estimacdo da estrutura da rede Bayesiana;

A partir do dataset de observaces simultaneas [E L .. Q] obtém-se uma
estimativa para a estrutura do grafo da rede Bayesiana, G = <N, E), constituida por um

conjunto de nés (N) e arestas (E), aplicando-se, por exemplo, um método de estimacéo
baseado em pontuacdo, score-based, associado a um algoritmo de busca local, hill
climbing, com a pontuacéo definida pelo critério BIC (Bayesian Information Criterion),
tendo sido estes topicos desenvolvidos na secéo 3.4.

b. Estimacéo dos parametros da rede Bayesiana;

Finalmente, a partir da estrutura de grafo, G = <N, E), obtida no passo anterior, e

do dataset, [E L .. LW], 0s parametros da rede Bayesiana, © ,podem ser

estimados a partir da maximizagdo da verossimilhanga dos pardmetros da rede em
relacdo aos dados, método MLE.

Ao final destes passos, a funcdo de densidade de probabilidade conjunta que
representa 0s elementos variantes no tempo é caracterizada pelo conjunto de parametros
T=(F" G ©).

X

5.3 Amostragem dos Estados do Modelo na Simulacéo
Estocéstica

Uma vez obtido o modelo, o algoritmo base da Simulagdo Monte Carlo Né&o
Sequencial pode ser modificado para incorporar a amostragem dos elementos variantes
no tempo, conforme os passos descritos a seguir:

1. Amostragem multivariada das variaveis uniformes discretas;

Uma amostra, i, do conjunto de variaveis aleatorias discretas descritas pela rede
Bayesiana, L% =[S LY ... L%], onde o indice S ¢ utilizado para diferenciar as

variaveis amostradas de suas respectivas observacgdes histdricas, € obtida percorrendo-se
os nos do grafo da rede Bayesiana, G, recursivamente, no sentido direto dos nds pais
para os nds filhos.

Para um no L, que ndo possui nos pais, pa(Lj):O, 0 estado sera amostrado a
partir da distribuicdo de probabilidade acumulada associada ao no, P(Lj ) codificada no

pardmetro ® da rede Bayesiana.
Para um nd L;, que possui nos pais, pa(LJ. )¢ 0, o estado sera amostrado a partir

da distribuicdo de probabilidade acumula associada ao né condicionada aos estados
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amostrados para 0s nos pais, P(L J.‘pa(L j )) também codificada no parametro ® da rede
Bayesiana.

Se a rede Bayesiana ajustada for suficientemente precisa, de modo que

P(L,L,,...L, )~ H P(L,|palL, ), ter-se-:
j=1

1L, L)~ 1, i, jefLw] (5.8)

2. Transformacdo discreta->continua;
A partir do conjunto de estados obtidos no passo 1, L% =[}' L5 ... L%,

obtém-se a i-ésima amostra das variaveis transformadas ufi , @ partir do sorteio de um

valor real qualquer no intervalo correspondente ao estado discreto obtido, a partir da
seguinte definig&o:

u' = unif [O,EJ,se LS =1,
C

u' = unif (l,gj,se LY =1,
c'c (5.9)

i _ it (S 1) oy
u; =un|f(T,1 ,se Ly =1c

Onde, unif(a,b) representa uma funcdo de geracdo de numero aleat6rio
uniformemente distribuido no intervalo compreendido entre a e b .
Para um numero suficientemente grande de amostras, para cada elemento variante

no tempo, como os estados discretos 1,1,,...,I.sdo equiprovaveis, a densidade de

S

probabilidade das variaveis transformadas amostradas, u; se aproximara de uma

densidade uniforme definida no intervalo (0,1).

Sendo ainda que:
1L, L5)~ 1(uf,us vi, jeLw] (5.10)

Uma vez que a fungdo unif (), utilizada em (5.10), é aplicada de maneira
independente em cada variavel LSJ., ndo introduzindo, ou removendo, dependéncia

estatistica na transformagdo L° — u®.

3. Transformacdo das séries uniformes;
Por fim, pode-se transformar as amostras das varidveis aleatdrias uniformes de
modo a se obter as amostras das varidveis aleatorias que representam os elementos
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variantes no tempo a partir da aplicacdo da inversa da transformacdo integral de
probabilidade.

Aplicando-se a fungdo F,* avariavel u;', tem-se que:

(5.11)

Se Iij‘l ¢ uma boa estimativa para a inversa da funcdo de probabilidade
acumulada de v, , como ufi se aproxima de uma densidade de probabilidade uniforme,

a densidade de probabilidade de vf‘ se aproximara da funcdo de densidade de

probabilidade estimada para o historico:

)= 1)) (5.12)

Conforme discutido na secéo 2.1, a informacdo mutua entre varaveis aleatorias é
preservada sob qualquer transformacéo inversivel, desta forma, duas novas relagdes
podem ser introduzidas:

'(Vi'Vj)= I(Fx(vi,vj))z I(ui,uj)

{l(“is’“js): '(Fx_l(uis1“1's)): '(ViS’VjS) (5.13)
Combinando-se (5.8), (5.10) e (5.13), tem-se finalmente que:
Vv, )= 167 v5 i j e Lw] (5.14)

Desta forma, os principais objetivos do modelo proposto sdo alcancados: gerar
amostras para 0s elementos variantes no tempo, preservando a densidade de
probabilidade ndo paramétrica estimada, equacdo (5.12), e a informacdo mutua das
variaveis, equacéo (5.14).

Para possibilitar uma visdo geral, os procedimentos relacionados a estimacao dos
parametros e geracdo de amostras do modelo proposto séo apresentados no fluxograma
da Figura 40.
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Procedimentos no
Ajuste do Modelo

Estimagdo ndo paramétrica das
v1, v2, v3..p fungGes de densidade de
probabilidade

Séries
Historicas

I
fi(v), f2(v), f3(v),...
\ 4

Obtengdo das fungdes de
transformacdo: densidade de —
probabilidade acumulada e inversa

Fa(v), Fa(v), Fa(v),...

vl, v2,v3,...
Obtengdo de séries transformadas
uniformes
ul,u2, u3, ...

Obtengdo de séries discretas

L1,L2, 13, ..

Estimagdo da estrutura da
rede bayesiana

G,L1,L2,13, ..

Estimagdo dos parametros da
rede bayesiana

Amostragem de estados das
variaveis discretas representadas na
rede bayesiana

L'1,L2, L3, ...

Obtencdo de variavel uniforme Obtengdo de amostra para os demais
continua componentes do sistema
l -1 -1 -1
u’1,u2, u'3, ... Foa(v), Fo(v), Frs(v),...
Transformagdo para obtengdo da X1, X2,X3,...

amostra da série

L——v'1,v°2, V'3, ..—————— | Avaliagdo de adequagio dos estados

Procedimentos de
~.  Simulagdo do Modelo

Figura 40— Processo de Estimacdo e Geragdo de Amostras a partir do Modelo Proposto
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5.4 Representacado da Incerteza na Direcdo do Vento

A importancia da representacdo da incerteza da direcdo do vento esta
principalmente relacionada a modelagem das perdas de velocidade das turbinas, que se
traduz em perda da energia total gerada pela usina edlica, devido ao efeito esteira. A
rigor, a inclusdo destas variaveis no modelo estocastico duplica o nimero de variaveis e
faz com que a funcdo de densidade de probabilidade conjunta fique muito mais
complexa.

Uma das principais vantagens da representacdo de dependéncia estatistica por
meio de redes Bayesianas é que elas naturalmente evitam a explosdo da dimensdo do
modelo com o aumento do ndmero de varidveis. Desta maneira, a inclusdo da
representacdo da incerteza da direcdo do vento no modelo proposto é relativamente
simples, sendo necessaria apenas a adi¢cdo de novos nds ao grafo da rede, que estardo
associados a estas novas variaveis representadas.

O dataset de observagdes histéricas discretas, [, L, ... L, |, obtido apés a

etapa de discretizacdo das séries transformadas uniformes, pode ser expandido para
considerar as novas observacoes discretas de direcdo do vento:

o=[[ T, .. L, D, D, .. D]

As estimacdes da estrutura e dos parametros da rede Bayesiana devem seguir 0
mesmo procedimento descrito para 0 caso em que se representa apenas 0s médulos da
velocidade do vento. Isto €, a estrutura serd estimada novamente por um método score-
based, com aplicagdo do algoritmo de busca hill climbing, e os pardmetros seréo
estimados a partir da maximizag&o da verossimilhanga dos parametros, método MLE.

5.5 Representacédo de Variaveis Exdgenas

A representacdo de informagOes climaticas exdgenas em simulacdes estocésticas
tem recebido destaque na area de modelagem de séries temporais, visando fazer com
que a inclusdo deste tipo de informacdo possibilite a obtengdo de cenarios sintéticos
mais aderentes ao que seria efetivamente observado para o horizonte futuro de estudo.
Conforme exposto anteriormente, um exemplo deste tipo de abordagem é a
consideracdo de indices ENSO[11] na construcdo de modelos estocéasticos para
representacdo das incertezas nas vazdes afluentes e da incerteza do vento.

O modelo proposto neste trabalho é flexivel para a incorporacdo deste tipo de
informacdo, requerendo apenas que as variaveis exdgenas sejam adicionadas ao dataset
da rede Bayesiana, e que sejam observadas restricGes de casualidade, de modo a evitar

89



que o processo de estimacdo de estrutura da rede Bayesiana convirja para solugfes em
que as varidveis exogenas sejam representadas por nds descendentes das variaveis
aleatdrias que representam os elementos variantes no tempo, ou que, o caso de haver
mais de uma variavel exdgena representada, que se crie arcos de dependéncia entre elas.

1. Restricdes de causa/efeito

Estas restriches estabelecem que 0s nos correspondentes as variaveis exdgenas
ndo podem descender das variaveis que representam os elementos variantes no tempo.

2. Restricdes de independéncia das variaveis exdgenas

Estas restricGes estabelecem que as variaveis exdgenas nao podem depender
explicitamente de outras variaveis exdgenas.

Estas duas restricdes sdo adicionadas no problema de inferéncia da rede a partir da
definicdo do seguinte conjunto blacklist, que limita o espaco de busca do problema de
otimizacéo do grafo:

V, »>ex. Viel2...,wjel?2.. E
blacklist={ o0 7 STeee € (5.15)
eX; —> eX, vij,kel?2,.. ,E

Onde ex; representa a j-ésima variavel exogena e E€ o conjunto de todas as
variaveis exdgenas representadas.

Na Figura 41 é apresentado o fluxograma de estimagdo dos parametros e geracao
de amostras do modelo proposto, anteriormente apresentado na Figura 40, mas
incorporando agora a representacao das varidveis exdgenas.
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Procedimentos no

Séries
2 Estimagdo ndo paramétrica das Ry Ai
Hist juste do Modelo
.Sef"?s v1, v2, v3.. | fungdes de densidade de €—ex s .OlI'ICéS
Histéricas o Variaveis
probabilidade 2
Exdgenas
[
f1(v), f2(v), f3(v),...,fex(€)
v
Obtengdo das fungdes de
transformagdo: densidade de
probabilidade acumulada e inversa
Fi(v), F2(v), F3(v),....Fex(€)
vl, v2,v3,...
Obtengdo de séries transformadas | _ ex
uniformes

ul,u2, u3, ..., uex

Fex(e)

Obtengdo de séries discretas

L1,L2,13, .. Lex
4

Estimagdo da estrutura da
rede bayesiana

G, L1,L2, 13, ..., Lex

Estimagdo dos parametros da
rede bayesiana

G,0

Séries
Amostragem de estados das Ob 30 de séries di Previ
P | Lex® tencgdo de séries discretas s revistas
variaveis discretas representadas na — et e [€—ex Py
rede bayesiana de varidveis exégenas Variaveis
¢ Exdgenas
L°1,L°2, L°3, ...
Obtencdo de variavel uniforme Obtengdo de amostra para os demais
continua componentes do sistema

ULU%2, U3, ... FLa(v), FY(v), F5(v),...

Transformagdo para obtengdo da x1, x2,x3,...
amostra da série

L 1,v°2,v'3,..————— P Avaliagdo de adequagdo dos estados

Procedimentos de
“.. Simulag&o do Modelo

Figura 41— Incorporagéo da Representagdo de Varidveis Exdgenas a Visdo Geral do Processo
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E importante frisar que este modelo de representacio de variaveis exdgenas nao é
restrito para a representacdo de variaveis climaticas, sendo adaptavel para a
representacdo, por exemplo, da dependéncia estatistica entre séries de vento e séries de
vazOes afluentes.

Nos estudos de planejamento e operacdo dos sistemas de poténcia é usual o
emprego de modelos auto-regressivos periddicos cuja discretizacdo € semanal ou
mensal, dada a dindmica lenta das vazbes e dos reservatorios das usinas[3]. Trabalhar
com niveis de discretizacbes menores neste caso, pode levar a um aumento consideravel
da relacdo sinal/ruido das séries temporais, distorcendo a qualidade dos cenérios
sintéticos gerados. Esta grande diferenca entre o nivel de discretizacdo da geracdo eolica
e das vazdes afluentes torna mais complicada a geracdo de cendrios que preservem a
dependéncia estatistica entre estas variaveis.

Uma alternativa para construir um modelo estocastico que preserve esta
dependéncia é através da utilizacdo desta abordagem de representacdo de variaveis
exdgenas no modelo proposto. Desta forma, as vazdes afluentes podem ser
representadas de forma convencional, através de um modelo auto-regressivo periodico,
enquanto que a geracdo edlica é representada através do modelo proposto, mas
empregando as observacdes da vazdes afluentes, semanais ou mensais, como um
dataset adicional que condiciona a geragéo edlica.

Na fase de geracdo das amostras, as séries sintéticas de vazdes afluentes séo
geradas a partir de um processo de amostragem externo, referente ao modelo auto-
regressivo periddico adotado, e alimentam o modelo proposto, influenciando, desta
forma, as amostras obtidas para a geracao eolica.

Este procedimento ¢é apresentado na Figura 42.

Ressalta-se que, por conveniéncia do estudo, pode-se estimar o modelo proposto
de maneira periddica. Isto e, para estudos cuja representacdo de vazdes sejam mensais,
pode-se trabalhar com doze modelos temporais independentes, onde cada um representa
a dindmica de um més do ano e é estimado considerando-se apenas os datasets de
observacdes daquele respectivo més.
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Séries
Histéricas

vl, v2,v3,...

v1, v2, v3..

Estimagdo ndo paramétrica das
fungdes de densidade de
probabilidade

€«—afl,af2,...

I
fa(v), fa(v), fa(V),-;fm(af), fan(af),...

Obtengdo das fungdes de
transformagdo: densidade de
probabilidade acumulada e inversa

Procedimentos no
Ajuste do Modelo

Séries de
Vazbes
(base semanal
ou mensal)

F1(v), Fa(v), F3(V),...,Fani(af), Fap(af),...

Obtengdo de séries transformadas
uniformes

<

afl,af2,...
1]

ul,u2, u3, ..,uafl, uaf2, ...

Obtengdo de séries discretas

[
11,12, 13, ... Laf1, Laf2, ...

Estimagdo da estrutura da
rede bayesiana

G, 11,12, 13, ... Laf1, Laf2, ...

Estimagdo dos parametros da
rede bayesiana

G,0

l

Amostragem de estados das
varidveis discretas representadas na
rede bayesiana

l€—Laf1’, Laf2’, ...

L'1,L°2, L3, ...

Obtencdo de varidvel uniforme
continua

u’1,u%2, u'3, ...

FLy(v), Fo(v), Fi5(v),

Transformagdo para obtengdo da
amostra da série

Procedimentos de
“.  Simulagdo do Modelo

L——V*1,v°2, V'3, ...———— | Avaliacdo de adequagdo dos estados

Fani(af), Fap(af),...

A4

Séries Sintéticas
de Vazdes
geradas por um
outro processo
estocéstico

Obtengdo de séries discretas

s oA [€af1’,af2’,...
das vazdes sintéticas

Obtengdo de amostra para os demais
componentes do sistema

x1, x2,x3,...

Figura 42— Incorporagéo da Representagdo de Dependéncia Estatistica com Vazdes Afluentes
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Uma forma alternativa de representacdo da dependéncia estatistica entre as vazdes
afluentes e a geracdo eolica, e que pode ser mais conveniente, dependendo do sistema e
dos dados disponiveis, é a utilizacdo das séries de energias afluentes, em detrimento de
se utilizar diretamente as séries de vazdes afluentes.

A energia afluente de um sistema é definida como a energia teérica que € possivel
de se obter das usinas hidrelétricas em um periodo, sendo calculada a partir das vazdes
afluentes deste periodo, o fator de producdo das usinas, e a topologia hidrolégica do
sistema.

Esta formulacdo alternativa é apresentada na Figura 43.
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Procedimentos no

Séries Estimagdo ndo paramétrica das Séries de Ajuste do Modelo
Histéricas v1, v2, v3.. fungdes de densidade de €«—afl,af2,... Vazdes
probabilidade Base mensal
fa(v), f2(v), f3(v),....fann(af), fara(af), ..
v Célculo das
Energias Afluentes Histéricas
Obtengdo das fungdes de
transformacgdo: densidade de
probabilidade acumulada e inversa
I
F1(v), Fo(v), F3(V),...,Fana(af), Fap(af),...
\ 4
vl, v2,v3,...
Obtengdo de séries transformadas
) enal,ena2,...
uniformes

ul,u2, u3, ..,uenal, uenaz, ...

Fena1(af), Fenaz(af),...

Obtengdo de séries discretas

L1,L2, L3, .., Lenal, Lena2, ...

Estimagdo da estrutura da
rede bayesiana

G, L1,L2,13, ...,Lenal, Lena2, ...

Estimagdo dos parametros da
rede bayesiana

G,0
l v
f\ons;‘ragem de estados d;s e _tenat’ Lena2* ‘ Obt;ngao de'serl(:ls dlstcretas e enaft’ enaf’ . —] Calculo das Energias
variaveis discretas re;?resenta as na ) I as energias afluentes ; Afluentes Sintéticas
rede bayesiana ‘ sintéticas
7y
[ af1’,af2’,...

°1,1%2, L3, ...

Séries Sintéticas

de Vazdes
Obtencdo de variavel uniforme Obtengdo de amostra para os demais geradas por um
continua componentes do sistema outro processo
estocastico
s S S -1 -1 -1
u’1,u%2, u'3, ... Fi(v), Fa(v), Fs(v),...
Transformagdo para obtengdo da X1, X2,x3,...

amostra da série

L—V1,v°2, V'3, ...——————— Avaliacdo de adequagao dos estados

Procedimentos de
“. Simulagdo do Modelo

Figura 43— Formulacdo Alternativa — Representacdo da Dependéncia Estatistica com as
Energias Afluentes
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5.6 Estimacdo de Indices de Frequéncia e Durac&o

5.6.1 Modelo de Transi¢do de Estados

Conforme apresentado na secdo anterior, o0 modelo para representacdo de
elementos variantes no tempo através de uma funcdo de densidade de probabilidade
conjunta, definida pela combinacgéo das estimativas ndo parametricas das densidades de
probabilidades marginais das variaveis com uma estrutura de rede Bayesiana discreta, é
o suficiente para possibilitar a estimacdo de indices de confiabilidade baseados em
probabilidade e energia. No entanto, para a estimacdo de indices de confiabilidade
baseados em frequéncia e duracdo esta representacdo ndo é suficiente, uma vez que
estes indices dependem da representacdo do acoplamento temporal de transicdo dos
elementos variantes no tempo.

Conforme anteriormente discutido, uma maneira de representar 0 processo
estocastico que descreve as transi¢cGes de uma variavel ao longo do tempo é através do
emprego de cadeias de Markov. Se o0s elementos variantes no tempo fossem
independentes, seria possivel construir modelos independentes de transicdo para cada
uma das varidveis, ja tendo sido bastante discutida na literatura a estimacdo destes
modelos independentes. Em [52], por exemplo, é apresentado um modelo de transicao
de estados para a representacdo de geracdo edlica. Na pratica, assim como existe uma
forte correlacdo espacial entre os elementos variantes no tempo, também ¢ esperado que
haja algum acoplamento nas dindmicas de transicdo destas variaveis.

Considerando-se duas variaveis aleatorias discretas, que representam dois
elementos variantes no tempo no instante t, V,' =V,, e V, =V, , e que transitam para

outros estados no instante posterior, t+1, V,"* =V, e V," =V, , se existe dependéncia
estatistica nas transicOes destas variaveis, pela regra da cadeia pode-se dizer que:
F’(\/lI+1 :VLk,VzHl ZVZJ\/lI ZVM,VZt =V2‘1): F)(Vzt+1 =V, rvlt :\/1,11\/2t :Vz,l’VltJrl :Vl,k)x
P(V1t+1 :Vl,k rvlt :V1,1)

O termo que define a probabilidade condicional de V,™=V,, pode ser

interpretado como a probabilidade de V, transitar do primeiro estado para o estado |,
dado que V, ird transitar do primeiro estado para o estado k.

Analogamente ao problema da maldicdo da dimensionalidade na representacao
das probabilidades estacionarias, a complexidade desta definicdo tende a crescer
exponencialmente a medida que se aumenta o nimero de elementos variantes no tempo
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representados. Porém, também de maneira analoga, é possivel a ado¢do de um modelo
baseado em rede Bayesiana para representar estas transicoes de estados destas variaveis,
evitando-se o crescimento exponencial dos parametros do modelo.

Neste caso, 0s nds da rede Bayesiana devem representar os estados dos elementos
variantes no tempo no instante atual e no instante imediatamente posterior, conforme o
grafo conceitual apresentado na Figura 44, no qual é ilustrada a possibilidade de
dependéncia dos estados das varidveis no instante em t+1 com o0s respectivos estados
em t, e dos estados das demais variaveis também em t+1.
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Figura 44— Rede Bayesiana Conceitual para a Transi¢do de Estados

E importante ressaltar que nesta rede ndo existe necessidade de se explicitar a
dependéncia entre as varidveis em t, pois 0s estados das varidveis neste instante ja séo
conhecidos no momento da amostragem de uma transicdo, conforme seré discutido nos
algoritmos de amostragem de transicao utilizados nos célculos dos indices de frequéncia
e duragéo.

Desta maneira, para a estimacao da rede Bayesiana que descreve as transi¢oes dos
estados dos elementos variantes no tempo, define-se um conjunto de dados, D, ., onde

trans’?

cada registro corresponde a concatenacdo das observacOes histéricas dos estados
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discretos dos elementos variantes no tempo no instante t e no instante imediatamente
posterior a t.

VEOOVE Vi VR e
2 2 3 3 3
D, - V'l V.2 V.W V‘1 V‘W (5.17)
V '|"71 V ';'71 ‘ V '|:71 V.T . V‘T
1 2 w 1 een w

A representacdo proposta exige que algumas restricdes de topologia sejam
adicionadas ao problema de estimacéo da topologia desta rede Bayesiana:

1. Restricdes de cronologia (causa/efeito)

Estas restricdes estabelecem que o0s nds correspondentes ao instante t, ndo podem
depender dos nés correspondentes ao instante posterior, t+1.

Esta restricdo é necessaria para que o processo de ajuste da rede ndo produza
inversBes na relacdo de causa/efeito entre os noés, convergindo para solu¢des na qual a
amostragem do estado de alguma variavel em um instante t dependa do prévio
conhecimento do estado de alguma variavel no instante posterior, sendo a mesma ou
qualquer outra variavel. Ao contrario da representacdo das probabilidades
estacionarias, na qual a relacdo causa/efeito nao era relevante, neste caso a preservagédo
desta relacédo € fundamental.

2. Restrigfes de independéncia das variaveis no instante atual

Estas restricbes estabelecem que as varidveis no instante atual ndo sdo
condicionadas a nenhuma outra variavel da rede Bayesiana.

Na realidade, como ja mencionado, no processo de transicdo de estados o estado
atual é sempre conhecido, ndo sendo nunca obtido por esta rede de representacdo das
transi¢fes. Os nds correspondentes a estas variaveis sao incluidos na estrutura da rede
Bayesiana por uma questdo de atendimento aos principios e aos algoritmos de
estimacéo da rede.

Estas duas restri¢des sdo adicionadas no problema de estimacéo da rede a partir da
definicdo do seguinte conjunto blacklist, que limita o espaco de busca do problema de
otimizacdo do grafo:

VISV Vi jel2,. ., w

blacklist ={ ' (5.18)

ViV vijel2,..w
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5.6.2 Aplicacdo do Modelo para o Calculo dos indices de Frequéncia e
Duracéo

No Capitulo 2 foi apresentado o algoritmo conceitual para a Simulacdo Monte
Carlo Pseudo-Sequencial, que é uma alternativa eficiente para o calculo dos indices de
frequéncia e duracdo na avaliacdo da confiabilidade. A partir do modelo definido para a
representacdo das transicGes dos estados € possivel propor um algoritmo de estimacao
dos indices de frequéncia e duracdo, que assim como o algoritmo da Simulacdo Monte
Carlo Pseudo-Sequencial, também baseados em simula¢6es forward e backward a partir
do ponto de falha.

Uma diferenca conceitual do algoritmo proposto em relacdo a Simulagdo Monte
Carlo Pseudo-Sequencial é que esta exige que as séries sintéticas de operacdo do
sistema sejam previamente geradas, enquanto que na proposicao apresentada nao existe
esta necessidade. Para que isto seja possivel, no entanto, é necessaria a construcdo de
um segundo modelo de transicdo que descreva a dindmica inversa das transicdes das
variaveis. Este modelo é aplicado na fase backward das analises das subsequéncias de
falhas.

Dessa forma, o procedimento para aplicacdo do modelo para o calculo dos indices
de frequéncia e duracdo podem ser resumidos como:

a) obtenha uma amostra para os estados dos componentes convencionais;

b) obtenha uma amostra para os estados dos elementos variantes no tempo a
partir do modelo proposto

c) avalie o estado x,. Se este estado é de falha, prossiga para o passo (d); caso
contréario, retorne ao passo (a);

d) obtenha uma subsequéncia de falha (interrupcdo de energia) atraves das
simulacdes forward e backward:

« execute uma simulagdo cronoldgica no sentido direto do tempo comecando do
estado selecionado até que seja encontrado um estado de sucesso:

I.  os estados subsequentes dos componentes convencionais sdo amostrados
a partir das suas respectivas taxas de transigéo;

Il. o0s estados subsequentes dos elementos variantes no tempo sao
amostrados a partir do modelo de transi¢éo apresentado.

* execute uma simulagdo cronologica no sentido inverso do tempo comecando do
estado selecionado até que seja encontrado um estado de sucesso
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I. os estados reversos dos componentes convencionais sdo amostrados a
partir das suas taxas de transicao backward ( g, © A.u)

Il.  os estados reversos dos elementos variantes no tempo sdo amostrados a
partir do modelo de transi¢do backward

e) calcule as estimativas dos indices de confiabilidade. Se a precisdo destas
estimativas for aceitavel, pare; caso contrario, retorne ao passo (a).

De maneira analoga a Simulacdo Pseudo-Sequencial, a funcédo teste do indice de
frequéncia e duracdo é definida pela equacéo (2.31).

Na Figura 45 sdo apresentados novamente os procedimentos relacionados a
estimacdo dos parametros e geracdo de amostras do modelo proposto, mas incorporando
também os modelos de transicdo de estados.
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Capitulo 6

Resultados

6.1 Introducéo

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos pelo modelo desenvolvido
neste trabalho, tendo sido avaliados quatro casos distintos.

Os primeiros trés casos apresentados sdo baseados no sistema IEEE-RTS[62],
com a introdugdo de algumas modificagdes, referentes a incluséo de vinte e sete usinas
edlicas e seus cenarios proprios de velocidade do vento.

No primeiro caso apenas a representacdo do modulo da velocidade do vento foi
considerada, sendo desconsiderada a representacdo da direcdo do vento. O modelo
proposto foi estimado a partir dos dados historicos da velocidade de vento e os
resultados da simulagdo foram comparados com os resultados obtidos a partir das
simula¢fes com os dados histéricos, utilizando modelos tradicionais da literatura.

O segundo caso € bastante similar ao primeiro, no entanto, neste caso se
representou ndo apenas a incerteza dos mddulos da velocidade dos ventos, mas também
a incerteza nas direges do vento. Mais uma vez os resultados da simulagdo foram
comparados com os resultados obtidos a partir das simula¢Ges com os dados historicos.

O objetivo dos dois primeiros casos foi comprovar a eficacia e eficiéncia do
modelo desenvolvido para representar a dindmica dos elementos variantes no tempo,
tendo sido importante por este motivo a comparacao dos resultados com os resultados
de referéncia, obtidos diretamente a partir da simulacdo dos dados historicos.

O objetivo do terceiro caso é demonstrar a flexibilidade do modelo para
considerar variaveis exdgenas no processo estocastico representado. Desta forma, neste
caso 0 modelo é estimado e simulado a partir das mesmas séries de velocidade de vento
anteriormente representadas, no entanto foi incorporada ao modelo uma variavel
climética adicional, associada a medida de intensidade do fenémeno EI nifio. Para este
caso ndo é possivel estabelecer uma referéncia a partir dos dados historicos, sendo as
comparagOes dos resultados realizadas contra os resultados anteriormente obtidos, no
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intuito de destacar o quanto a introducdo de informacdo no modelo, por meio da
representacdo de variaveis exdgenas, pode modificar os resultados esperados.

Por fim, no Gltimo caso foi simulado o sistema brasileiro, representando séries de
geracdo eoOlica reais, e cuja informacdo disponibilizada corresponde ja as séries de
geracdo, e ndo as séries de vento, sendo também explorada neste caso a representacdo
da dependéncia estatistica entre as séries de geracdo edlica com as series de vazdes
afluentes.

Todas as simulagbes foram realizadas com um simulador desenvolvido em C++,
denominado RelSim, sob o enfoque da modelagem orientada a objetos, e que
corresponde a uma evolugdo do simulador inicialmente desenvolvido em [63].

O simulador possui integracédo, provida por bibliotecas de linkedi¢cdo em tempo de
execucdo, com o ambiente da linguagem R[64]. Este ambiente, distribuido em cédigo
aberto, prové uma ampla variedade de funcionalidades estatisticas para modelagem
linear, ndo linear, testes estatisticos, analise de séries temporais, classificacdo, regressao,
classificacdo, entre outros, além de um ferramental avancado para analise grafica dos
resultados.

O ambiente da linguagem R ¢é constituido por um conjunto de pacotes
desenvolvidos de forma colaborativa, tendo sido utilizados neste trabalho, em especial,
0s pacotes estatisticos: stats, que € o pacote de estatisticas basicas do R, minerva[65]
que disponibiliza funcionalidades para o célculo do coeficiente de méxima informacéo e
outros indices associados a exploragdo ndo paramétrica de informac&o, e o bnlearn, que
implementa as funcionalidades para estimagdo de estrutura e parametros de redes
Bayesianas.

6.2 Dados de Vento

Neste trabalho foi utilizada a base de dados do Projeto KNMI HYDRA, provido
pelo Royal Netherlands Meteorological Institute (KNMI)[57].

A preferéncia pela utilizacdo desta base de dados se justifica por ela agregar
caracteristicas que ainda sdo muito dificeis de serem encontradas em bases de dados de
séries de vento, principalmente em relacdo ao sistema elétrico brasileiro, para o qual séo
poucos os dados de geracdo edlica disponibilizados.

Primeiramente, esta € uma base aberta, na qual todas as informacGes utilizadas
estdo disponiveis online, sendo possivel, desta maneira, que qualquer um possa
trabalhar com o mesmo conjunto de informacgdes, podendo reproduzir e comparar
analises apresentadas neste trabalho. Em comparacdo com outras bases de dados de
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séries de vento, principalmente em comparacdo com muitas das séries medidas no
sistema brasileiro, esta € uma base que apresenta um horizonte de medicdes bastante
extenso, havendo muitas séries com mais de 20 anos de medicdes reais. Esta base de
dados retne mais de 30 estacdes de medicdes, das quais 27 sdo efetivamente utilizadas
nas andlises do modelo desenvolvido, e 0 que é uma excelente caracteristica para
estudar a representacdo de dependéncia estatistica de alta dimensionalidade,
principalmente pelo fato do relacionamento entre as diferentes estagdes ser bastante
heterogéneo, sendo que existem tantos postos offshore, quanto em terra.

Além disso, a base de dados ndo apenas contem os registros do modulo da
velocidade do vento, como também a direcdo do vento, que é uma informacdo
necessaria para a simulacdo do efeito do sombreamento, abordado nas andlises
realizadas.

A lista de estacdes de medidas de velocidades de vento utilizadas nas analises é
apresentada na Tabela 4, contendo, respectivamente, o codigo e a identificacdo da
estacao.

Cadigo Identificacdo
s-210 Valkenburg
s-225 IJmuiden
s-229 Texelhors
s-235 De Kooy
s-240 Schiphol
§-242 Vlieland
s-248 Wijdenes
s-249 Berkhout
s-251 Hoorn (Tersch.)
s-252 K13
s-254 | Meetpost Noordwijk
s-265 Soesterberg
5-269 Lelystad
s-275 Deelen
s-277 Lauwersoog
5-280 Eelde
s-283 Hupsel
s-320 L.E. Goeree
s-321 Europlatform
s-323 Wilhelminadorp
5-324 Stavenisse
5-330 Hoek van Holland
5-340 Woensdrecht
s-356 Herwijnen
s-370 Eindhoven
5-380 Beek
s-391 Arcen

Tabela 4— Estaces de Medicdo de Velocidade de Vento
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A selecéo deste subconjunto de postos de medicdo se deu a partir de uma primeira
filtragem dos dados historicos disponibilizados, de maneira a eliminar os postos com
muitos pontos de medigdes faltantes, ou com muitos pontos classificados como medidas
de baixa qualidade pelo instituto responsavel.

Na Figura 46 é apresentado um mapa contendo a distribuicdo geogréafica dos
postos de medicdo, destacando-se 0s vinte e sete postos que foram efetivamente
utilizados.
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Figura 46- Mapa Contendo a Distribuicdo Geografica dos Postos de Medi¢do[57]
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6.3 Sistema IEEE-RTS

O sistema IEEE-RTS foi originalmente proposto em [62], se consolidando como o
sistema base para testes de novas metodologias relacionadas ao estudo de
confiabilidade. Para este sistema sdo definidos, além dos dados estocésticos tipicos de
confiabilidade, dados relacionados a capacidade de geracdo, limites da transmissdo e
carga. Néo é definido o ponto de operacdo do sistema, isto ¢, 0 modulo e angulo das
tensdes, valores de injecdo de ativo e reativo, etc. No entanto, em [66] estes dados de
operagéo sdo definidos, sendo adotados para os sistemas analisados neste trabalho.

As caracteristicas gerais do sistema IEEE-RTS sdo apresentadas na Tabela 5, 0s
dados das usinas convencionais sdo apresentados na Tabela 6 e os dados de
confiabilidade das linhas de transmissdo e transformadores sdo apresentados na Tabela
1.

O diagrama unifilar do sistema IEEE-RTS base é apresentado na Figura 47.

Caracteristica
NUmero de Barras 24 unidades
Numero de Circuitos 38 unidades
Nimero de Usinas 15 unidades
Geracdo Total (capacidade) | 3405 MW
Carga Total (pico) 3135 MW
Carga Média 1926 MW

Tabela 5— Caracteristicas Basicas do Sistema IEEE-RTS

Barrade | Unidades Capaci_dade Taxa de Taxa de
Conexio | Geradoras | PO" Unidade Falha Retorno
(MW) (oc/hora) | (oc/hora)

1 2 20 0,002222 | 0,020000

1 2 76 0,000510 | 0,025000

2 2 20 0,002222 | 0,025000

2 2 76 0,000510 | 0,025000

7 3 100 0,000833 | 0,020000

13 3 197 0,001053 | 0,020000
15 5 12 0,000340 | 0,016667
15 1 155 0,001042 | 0,025000
16 1 155 0,001042 | 0,025000
18 1 400 0,000909 | 0,006667
21 1 400 0,000909 | 0,006667
22 6 50 0,000505 | 0,050000
23 2 155 0,001042 | 0,025000
23 1 350 0,000870 | 0,010000

Tabela 6— Dados das Usinas do Sistema IEEE-RTS
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Taxa de
Barra 01 Barra 02 Ve (el Retorno
(oc/hora)

(oc/hora)
1 2 0.000027 0,062500
1 3 0,000058 0,100000
1 5 0,000038 0,100000
2 4 0,000045 0,100000
2 6 0,000055 0,100000
3 9 0,000043 0,100000
3 24 0,000002 0,001302
4 9 0,000041 0,100000
5 10 0,000039 0,100000
6 10 0,000038 0,028571
7 8 0,000034 0,100000
8 9 0,000050 0,100000
8 10 0,000050 0,100000
9 11 0,000002 0,001302
9 12 0,000002 0,001302
10 11 0,000002 0,001302
10 12 0,000002 0,001302
11 13 0,000046 0,090909
11 14 0,000045 0,090909
12 13 0,000046 0,090909
12 23 0,000059 0,090909
13 23 0,000056 0,090909
14 16 0,000043 0,090909
15 16 0,000038 0,090909
15 21 0,000047 0,090909
15 21 0,000047 0,090909
15 24 0,000047 0,090909
16 17 0,000040 0,090909
16 19 0,000039 0,090909
17 18 0,000037 0,090909
17 22 0,000062 0,090909
18 21 0,000040 0,090909
18 21 0,000040 0,090909
19 20 0,000043 0,090909
19 20 0,000043 0,090909
20 23 0,000039 0,090909
20 23 0,000039 0,090909
21 22 0,000051 0,090909

Tabela 7— Dados das Linhas de Transmissao e Transformadores do Sistema IEEE-RTS
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Figura 47- Representagéo Unifilar do Sistema IEEE-RTS[62]

Para a criacdo do sistema IEEE-RTS modificado utilizado nas analises deste
trabalho, foram definidas 27 usinas edlicas ficticias, cada uma correspondendo a um

posto de medicdo da base de dados de vento utilizada.

A distribui¢do destas usinas edlicas ficticias ao longo do sistema IEEE-RTS é
apresentada na Tabela 8, na qual se observa que foi adotado o mesmo cédigo de

identificacdo dos postos de medicao para cada uma das respectivas usinas.
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Barra Usinas Eo6licas

1 s-210 | s-240 | s-330
2 $-225 | s-249 | s-356
7 5-254 | 5-269 | s-323
15 $-235 | s-324 | s-340
16 s-242 | s-251 | s$-280
18 5-283 | 5-320 | s-391
21 5-265 | 5-275 | s-370
22 5-229 | 5-321 | s-380
23 §-248 | s-252 | s$-277

Tabela 8- Distribuicdo das Usinas E6licas ao Longo do RTS.

Foi estabelecido o mesmo numero de turbinas instaladas para cada uma das usinas
edlicas, 25 unidades de 2,5 MW cada, sendo adotada também uma mesma caracteristica
de geracdo para todas as turbinas representadas no sistema, extraida de [67], apresentada
na Figura 48.
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Figura 48- Geracdo da Turbina em Func¢do da Velocidade do Vento

Desta maneira, a capacidade instalada total adicionada pelas usinas edlicas é de
aproximadamente 1687,50 MW (27 usinas x 25 unidades x 2,5 MW), sendo 187,50
MW (3 usinas x 25 unidades x 2,5 MW) acrescentado a cada barra com geracao edlica.
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6.3.1 Caso 1-RTS + 27 Usinas Eblicas — Velocidade do Vento

Neste caso, a base de dados utilizada correspondeu a um periodo de oito anos das
observacdes das séries historicas de velocidades de vento, abrangendo os registros
horéarios de janeiro de 1997 a dezembro de 2003.

De modo a estabelecer uma referéncia para o impacto da incorporacdo das usinas
edlicas no sistema, o caso foi primeiramente simulado sem se considerar a geracédo
edlica, apenas com a representacdo de um aumento de carga em 10%, resultando em um
novo pico de carga para o sistema de 3448,5 MW, sendo obtidos os indices de
confiabilidade apresentados na Tabela 9.

indice de Confiabilidade | Caso Referéncia
LOLP 0,0238 p.u
EPNS 4,182 MW
LOLF 36,36 oc/ano

Tabela 9— indices de Confiabilidade para o Sistema — Sem Edlicas

Apds o estabelecimento dos valores de referéncia, foi simulado o caso proposto,
com a incorporacdo das vinte e sete usinas eolicas, tendo sido aplicados, além do
modelo proposto, os modelos de Simulacdo Monte Carlo Sequencial, Pseudo-
Sequencial, Pseudo-Cronoldgico e a Simulacdo Monte Carlo Nao Sequencial, sem
representacdo de dependéncia estatistica entre os elementos variantes no tempo. O
objetivo da aplicacdo da Simulagdo Sequencial foi estabelecer uma referéncia para os
indices de confiabilidade esperados para o caso, enquanto que as simulagfes Pseudo-
Sequencial e Pseudo-Cronoldgica foram inseridas principalmente para estabelecer uma
referéncia para o tempo computacional. A Simulacdo Monte Carlo Ndo Sequencial foi
aplicado para prover uma sensibilidade da ordem de grandeza dos erros obtidos ao se
desconsiderar a representacdo da dependéncia estatistica das variaveis neste caso.

Os indices de confiabilidade obtidos para este caso sdo apresentados na Tabela 10.
Os intervalos de confianca para os indices de referéncia (Simulacdo Monte Carlo
Sequencial), com 95% de certeza, sdo apresentados na Tabela 11.
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LOLP EPNS LOLF Tempo
Modelo SMC (pu) (MW) (oc/ano)
: 0,0095 1,6028 16,49 8hs:38min
Sequencial (0,0198) (0,0300) (0,0151) (8745306 casos)
Modelo 0,0060 0,8927 24,64 31min:39sec
Independente (0,0219) (0,0300) (0,0221) (345156 casos)
: 0,0098 1,7030 15,79 22min:31sec
Pseudo-Sequencial (0,0223) (0,0300) (0,0277) (202263 casos)
- 0,0097 1,6897 16,50 65min:53sec
Pseudo-Cronologico (0,0127) (0,0173) (0,0300) (632399 casos)
0,0098 1,6275 16,88 16min:46sec
Modelo Proposto (0,0223) (0,0300) (0,0264) (203165¢as0s)

Tabela 10— indices de Confiabilidade para o Sistema — Caso 1

LOLP | EPNS LOLF
(pu) (MW) | (oc/ano)
Limite Inferior | 0,0091 | 1,509 16,00
Limite Superior | 0,0099 | 1,697 16,99

Tabela 11— Intervalos de Confianca para os indices da SMC Sequencial — Caso 1

De modo a tornar ainda mais clara a comparacao entre a precisdo dos métodos de
simulacdo, na Tabela 12 sdo apresentados os erros percentuais absolutos entre os indices
obtidos pelos modelos e a simulacdo de referéncia, a Simulacdo Monte Carlo
Sequencial.

ERRO LOLP | ERRO EPNS | ERRO LOLF
Modelo SMC %) %) (%)
Convencional 36,8% 44.3% 4,2%
Pseudo-Sequencial 3,1% 6,3% 5,4%
Pseudo-Cronoldgico 2,1% 5,4% <0,1%
Modelo Proposto 3,1% 1,5% 2,4%

Tabela 12— Erros Percentuais para os Indices de Confiabilidade do Sistema — Caso 1

6.3.1.1 Analise do Desempenho Computacional

O primeiro aspecto a se observar € o que os resultados da Simulacdo Monte Carlo
N&o Sequencial convencional sdo bem imprecisos, estando todos os indices bem
distantes dos intervalos de confianca estabelecidos pela simulacdo de referéncia. Este
fato pode ser observado também a partir dos erros percentuais absolutos obtidos para
este caso, que sao bem altos, estando entre 36% e 45%. A observacdo desta grande
imprecisdo é interessante para a analise da precisdo do modelo proposto, pois permite
dizer que a geragdo edlica representada é relevante para os indices de confiabilidade
obtidos. Do contrario, ndo se verificaria um impacto tdo grande nos indices da
Simulacdo Monte Carlo Ndo Sequencial, e, como consequéncia, qualquer inadequacéo
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do modelo proposto poderia ser ocultada pelo fato da ordem de grandeza dos efeitos
representados ndo serem significativos para o sistema.

Em comparacdo com a Simulacdo Monte Carlo Sequencial, observa-se que 0s
indices de confiabilidade obtidos pelo modelo proposto foram bem préximos dos
valores esperados, estando todos os indices dentro do intervalo de confianca
estabelecido. Verifica-se que para a Simulacdo Pseudo-Sequencial o indice LOLF esta
um pouco fora do intervalo de confianca.

Quanto a analise do esforco computacional do modelo, o ganho em relacdo a
Simulacdo Monte Carlo Sequencial foi bastante significativo, como ja esperado, tendo
sido o modelo proposto aproximadamente 31 vezes mais rapido do que a Simulacédo
Monte Carlo Sequencial. Em comparacdo com o desempenho da Simulagdo Monte
Carlo Pseudo-Sequencial, o modelo proposto foi aproximadamente 1,3 vezes mais
rapido, ndo sendo possivel, no entanto, generalizar esta conclusdo a respeito da
comparacdo do custo computacional dos dois modelos. A principio, espera-se que 0sS
dois modelos de simulacdo tenham custos computacionais similares.

Um aspecto adicional a ser considerado a respeito do desempenho computacional
destes dois modelos é que o modelo proposto precisou avaliar 902 estados a mais de
adequacdo do que a Simulagdo Pseudo-Sequencial, valor correspondente a 0,4% do total
de estados avaliados. A Simulagdo Pseudo-Sequencial, no entanto, precisou avaliar mais
estados subsequentes aos estados de falhas do que o modelo proposto, 0 que justifica o
tempo mais elevado.

O modelo proposto foi 3,9 vezes mais rapido do que a Simulagdo Pseudo-
Cronoldgica. Este fato pode ser explicado pela maior demora na convergéncia da LOLF
na Simula¢do Pseudo-Cronoldgica, em comparagdo tanto com o modelo proposto,
quanto com a Simulacdo Pseudo-Sequencial. Embora este método tenha como principal
vantagem a necessidade de se avaliar um Unico estado adicional para cada estado de
falha, diferentemente da Simulagdo Pseudo-Sequencial, que precisa avaliar um maior
namero de estados em torno do estado de falha, o nimero de estados adicionais que sao
avaliados devido a mais lenta convergéncia da LOLF acaba comprometendo o
desempenho do método.

Na Figura 49 é apresentada a evolucdo da convergéncia da LOLF ao longo do
namero de estados de adequacdo avaliados para os trés modelos. Observa-se que existe
uma grande similaridade entre a convergéncia do modelo proposto e a Simulagéo
Pseudo-Sequencial, enquanto que a Simulacdo Pseudo-Cronoldgica converge bem mais
lentamente neste caso.
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Convergéncia da LOLF
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Figura 49— Comparacéao das Convergéncias da LOLF para o Caso 1

Para uma contabilizacdo mais justa do tempo total desprendido durante todo o
processo, na Tabela 13 sdo apresentados 0s tempos necessarios para efetuar as
operagdes adicionais realizadas na estimagdo do modelo proposto.

O tempo total para as etapas adicionais acrescentam aproximadamente um tempo
de 86 segundos ao processo total, um pouco menos que um minuto e meio, no qual se
percebe que os maiores tempos se devem principalmente a estimagdo da estrutura das
redes Bayesianas.

Embora o modelo proposto tenha este processamento adicional, é importante
frisar que ele dispensa a necessidade de se gerar a priori quaisquer conjuntos de séries
sintéticas, que pode ser uma etapa bastante dispendiosa, considerando-se o numero de
séries sintéticas desejadas e o horizonte. No modelo proposto todas as amostras sdo
obtidas durante a prépria simulacdo, com custo computacional similar a amostragem
dos estados dos componentes convencionais, que é irrelevante para o tempo da
simulacdo, como pode ser visto na Tabela 14, na qual sdo apresentados os tempos
despendidos para as principais etapas do algoritmo de simulacdo. Observa-se que o
tempo total de amostragem dos estados para este caso (4s) corresponde a
aproximadamente 0,1% do tempo total do processo.
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Atividade Tempo
Estimacdo das funcbes de densidade de
o o - x 20s
probabilidade marginais e fun¢des de transformacéo
Transformagéo das variaveis aleatorias e 5s
discretizacdo
Estimacdo da estrutura da rede Bayesiana para 295
representacdo das probabilidades dos estados
Estimacg&o dos pardmetros da rede Bayesiana para 3s
representacdo das probabilidades dos estados
Estimacdo da estrutura das redes Bayesianas para 325
representacdo das transicdes forward e backward
Estimacdo dos pardmetros das redes Bayesianas para
x - x 4s
representacédo das transicdes forward e backward

Tabela 13— Tempo Desprendido para as Atividades de Estimacdo do Modelo Proposto

Etapas Tempo
Geracdo de amostras dos estados 4s
Montagem dos problemas de rede 3s
Resolugdo dos problemas de rede 935s
Escrita de resultados 14s

Tabela 14— Tempo Despendido para as Etapas da Simula¢do do Modelo Proposto

6.3.1.2 Analise da Confiabilidade

Para a andlise dos indices de confiabilidade deste sistema, foram utilizados apenas
os resultados produzidos pelo modelo proposto de simulagéo.

Incialmente, destaca-se que os valores médios dos indices de confiabilidade
diminuiram com a introducdo da geracao edlica no sistema. A LOLP passou de 2,38%
para 0,98%, a EPNS passou de 4,182 MW para 1,628 MW e a LOLF passou de 36,36
oc/ano para 16,88 oc/ano.

A incluséo da capacidade adicional de geracdo edlica de 1687 MW resultou na
diminuicao do corte de carga médio em aproximadamente 2,55 MW, equivalente a uma
reducdo de aproximadamente 61% do total de corte de carga que havia no sistema.

Como a maior parte dos estados avaliados ndo possui corte de carga, pois apenas
0,98% dos estados apresentam corte de carga, tanto o valor médio do corte de carga,
dado pela EPNS, como a propria distribuicdo de probabilidade do corte de carga sdo
muito influenciados pelos estados sem corte de carga. Desta maneira, para possibilitar
uma visdo mais representativa de como se distribuem estes cortes de carga, Sao
apresentadas duas densidades de probabilidade de corte de carga, onde apenas 0s
estados do sistema com corte de carga foram considerados para a estimacdo destas
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densidades de probabilidade. A primeira densidade, apresentada na Figura 50,
corresponde ao caso sem geracdo edlica, e a segunda densidade, apresentada na Figura
51, corresponde ao caso com geracao edlica.

Densidade de Probabilidade do Corte de Carga (sem edlicas)
para Estados com Déficit

Densidade
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Figura 50- Densidade de Probabilidade do Corte de Carga para Estados com Déficit — Sem
Geragéo
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Figura 51- Densidade de Probabilidade do Corte de Carga para Estados com Déficit — Caso 1

Observa-se que a densidade de probabilidade do caso de referéncia, sem geracéo
edlica, apresenta duas modas bem definidas, indicando a existéncia de uma maior
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concentracdo de cortes de carga inferiores a 100 MW, mas com uma segunda grande
concentracdo de cortes entre 100 MW e 300 MW. O efeito da introducdo da geragédo
edlica é principalmente o de atenuacdo desta segunda concentracdo, havendo um
aumento na concentracdo dos cortes de valores inferiores a 100 MW.

Quantitativamente, este efeito pode ser medido obtendo-se a distribuicdo de
probabilidade acumulada, a partir da integracédo destas fungées. Com isto, tem-se que as
probabilidades dos cortes de carga serem inferiores a 100 MW, sdo de
aproximadamente 25%, no caso sem geracdo edlica, e de 44%, no caso com geragdo
edlica, sugerindo que a introducdo das usinas edlicas resultou na atenuacdo de grande
parte dos cortes de carga entre 100 MW e 300 MW, fazendo com que estes cortes
passassem a estar na faixa dos cortes de carga inferiores a 100 MW.

Na Figura 52 sdo apresentados os cortes de carga médios por barra para o caso de
referéncia, grafico da esquerda, e para 0 caso com a introducdo da geracdo eodlica,
gréfico da direita.

Observa-se que as maiores parcelas de corte estdo concentrados nas quatro barras
com maior corte médio de carga, as barras 15, 16, 18 e 19. O total de corte de carga
médio destas barras é de aproximadamente 1,18 MW, correspondente a quase 25% do
corte médio total. A comparacdo dos gréficos mostra que a introducdo das eolicas teve
um efeito bastante significativo para estas barras, e em especial para a barra 19, a qual
apresenta o maior corte médio. O corte de carga desta barra diminuiu de 0,832 MW
para 0,257 MW, correspondendo a uma queda de aproximadamente 69% do valor de
corte médio.

116



Corte (M)

Corte de Carga Médio por Barra

06
\

04

02

IIWWT..&

12 3 4 5 B T & 9 10 1M 1213 1415 16 77 OW 19 W N Zm I M 12 3 4 5 6 7 & 98 W M 12 13415 16 W OB 19 WM W™ OM

0.0
l

Barra

Figura 52- Corte de Carga Médio por Barra — Caso 1

Na Figura 53 € apresentada a reducéo de corte de carga médio por barra.

Observa-se que este percentual de reducdo é bastante desigual entre as barras. O
maior valor observado, de aproximadamente 80%, esta associado a barra 20, cujo corte
de carga inicial j& era bastante reduzido em relacdo as outras barras, e com isso qualquer
reducdo absoluta em termos absolutos, resulta em um percentual relativo bastante
significativo.
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Reducéo do Corte de Carga Médio por Barra
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Figura 53- Reducéo Percentual de Corte de Carga Médio por Barra — Caso 1

6.3.1.3 Analise das Amostras Sintéticas Geradas

Outro aspecto importante de ser analisado € a qualidade das amostras das
variaveis aleatorias geradas, no que tange a preservacao das estatisticas do historico.

Para uma verificacdo qualitativa da eficacia do modelo proposto de preservar as
densidades de probabilidade marginais, na Figura 54 sdo apresentadas as funcdes de
densidade de probabilidade para as varidveis aleatdrias correspondentes as séries de
velocidade de vento: s-210, s-229, s-240 e s-248, comparando-se também a estimativa
realizada sobre os dados historicos e sobre as séries sintéticas.

Observa-se que visualmente, para 0s quatros casos apresentados, as densidades de
probabilidade estimadas para os dados sintéticos sdo bem proximas aquelas estimadas
para os dados histdricos.

Para uma analise quantitativa mais abrangente, as densidades obtidas para todas as
séries podem ser comparadas a partir da aplicacdo do teste estatistico de Mann-Whitney-
Wilcoxon Test [68], utilizado para verificar a hipdtese de dois conjuntos de amostras
pertencerem a mesma distribuicdo, com um certo nivel de significancia.
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Figura 54— Densidade de Probabilidade para as Variaveis Aleatdrias de Vento

Os valores de p-value do teste estatistico para as quatro séries destacadas nos
gréaficos anteriores sdo apresentados na Tabela 15.

Observa-se que 0s p-value obtidos estdo acima do nivel de significancia de 0,01 e
apenas uma série, a s-240, esta um pouco abaixo do nivel de significancia de 0,05,
indicando quantitativamente que as densidades obtidas sdo compativeis entre si, de
acordo com o teste estatistico realizado.

Série p-value
s-210 0,23
5-229 0,07
s-240 0,03
s-248 0,17

Tabela 15— Referéncia para os Valores de p-value.

A preservacdo da dependéncia estatistica entre as diferentes séries de vento pode
ser inicialmente avaliada a partir da comparacdo das densidades de probabilidade
conjunta (densidade 2D) estimadas a partir dos dados histdricos e das séries sintéticas
amostradas. Esta comparacdo é apresentada para algumas das séries nos graficos de
niveis da Figura 55.
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Das séries comparadas, destaca-se que para a combinacdo dada pelas variaveis s-
210 e s-225, o formato obtido para a densidade de probabilidade estimada sugere que o
relacionamento entre estas séries poderia ser bem caracterizado através somente da
correlacdo linear. Isto é, é possivel visualizar a densidade conjunta obtida como sendo
uma dispersdo bem comportada em torno de uma linha reta.

Numericamente, um indicador que sinaliza que a correlacdo linear ¢é
suficientemente precisa para caracterizar a dependéncia entre estas variaveis é o MIC-
R2, que é negativo para este caso: MIC-R2 = -0,12. Isto é, o coeficiente de maxima
informacdo ndo descreve nenhuma relacdo adicional aquela capturada pela correlacgéo.

Para as duas densidades posteriores, (s-229, s-210) e (s-240, s-249), isto ja ndo é
mais verdade. E possivel ver que existem basicamente duas grandes areas de densidade
distintas, e que seria bastante impreciso tentar caracterizar a probabilidade conjunta
destas variaveis por meio de uma dispersao em torno de uma Unica reta.

Analogamente ao caso anterior, pode-se mensurar 0 quanto a correlacdo linear
pode ser imprecisa para estes casos a partir do indicador, MIC-R2, que vale
respectivamente para os dois conjuntos de variaveis analisados: 0,08 e 0,16,

Para a ultima densidade analisada, que descreve a probabilidade conjunta de s-240
e s-248, o formato novamente se aproxima de uma densidade normal bivariada, sendo o
relacionamento entre estas variaveis também bem caracterizado pela correlagdo linear.
Este fato também é numericamente observavel, uma vez que o indice MIC-R2 para este
caso também é negativo, MIC-R2 =-0,07.

Pode-se dizer que independentemente da complexidade do formato da densidade
dos dados histdricos, o modelo proposto foi capaz de reproduzir bem a probabilidade
conjunta das variaveis avaliadas. Nota-se que existe uma grande similaridade visual
entre as densidades dos dados historicos e das amostras sintéticas.
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Figura 55— Densidades de Probabilidade Conjunta (Densidades 2D) para Algumas da Séries

121



Para uma analise mais abrangente, pode-se obter o coeficiente de informacéo
méaxima para todas as combinac@es 2 a 2 de variaveis aleatorias, de modo a se verificar
a diferenca entre os indicadores medidos a partir dos dados histéricos e a partir das
amostras sintéticas. Calculando-se as diferencas absolutas (|MIChis-MICsine|) para cada
combinacdo e construindo um vetor com estas diferencas, tem-se um conjunto de
medidas que pode ser usado na obtencéo de um histograma, apresentado na Figura 56,
cujo objetivo é possibilitar a visualizacdo de como se distribuem estas diferencas.

Observa-se que a grande maioria das diferencas esta concentrada no intervalo
entre 0,00 e 0,05, estando ainda a moda desta distribuicdo bem perto da origem. Mesmo
para 0s casos em que as diferencas sdo superiores a 0,05, elas ainda sdo na sua grande
maioria inferiores a 0,1, restando muito poucas medidas que chegam, ou superam a
diferenca de 0,15.
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Figura 56— Histograma da Diferenca Absoluta dos MICs (Historico e Sintética)

6.3.2 Caso 2 - RTS + 27 Usinas Eolicas — Velocidade e Direcdo do Vento

Este segundo caso corresponde a uma extensdo do primeiro caso avaliado,
incluindo a consideracdo das series de direcdo dos ventos, além do modulo da
velocidade. O objetivo é incorporar a0 modelo incertezas importantes associadas a
representacdo das perdas pelo efeito do sombreamento das usinas. Desta maneira,
procura-se avaliar a capacidade do modelo proposto de representar 0 processo
estocastico conjunto das velocidades e direcBes do vento, representando de forma
adequada, em especial, tanto as densidades de probabilidade das séries de direcdo, que

122



sdo de dificil caracterizacdo paramétrica, como as dependéncias estatisticas introduzidas
por estas novas variaveis aleatdrias representadas.

A incorporacao das séries de direcdo resulta na duplicacdo do nimero de variaveis
representadas, e, desta forma, este caso também permite a avaliacdo da capacidade do
modelo de representar uma funcdo de densidade de probabilidade conjunta ainda mais
complexa do que a do primeiro caso, uma vez que agora existem 54 variaveis
representadas associadas aos elementos variantes no tempo.

Conforme discutido na secdo 5.4, o objetivo da introducdo do efeito do
sombreamento neste trabalho, restringe-se ao aspecto da representacdo da dependéncia
estatistica entre a série de mddulo de velocidade e da direcdo da velocidade, sem
abranger a modelagem detalhada das perdas aerodindmicas, devido ao efeito esteira.
Desta maneira, a abordagem dada para este caso foi a utilizacdo de uma tabela de
eficiéncia da usina etlica em funcdo da direcdo do vento, apresentada no estudo [54],
estimada a partir de um periodo de medidas da variacdo da eficiéncia da usina de
Middelgrunden em relacéo a variagéo da diregdo do vento para um ponto de referéncia.

Os valores utilizados para compor a curva utilizada neste caso séo apresentados na
Tabela 16. A funcdo eficiéncia construida a partir destes dados € apresentada na Figura
57.

([/i'nrgeﬁfg) Eficiéncia
0 40%
30 95%
60 100%
120 100%
150 90%
180 30%

210 95%
240 100%
300 100%
330 90%
360 40%

Tabela 16— Valores Adotados de Eficiéncia por Diregédo
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Figura 57— Funcéo de Eficiéncia das Usinas pela Dire¢do do Vento

Os indices de confiabilidade obtidos para este caso sdo apresentados na Tabela 17.
Os intervalos de confianca para os indices de referéncia (SMC Sequencial), com 95% de
certeza, sdo apresentados na Tabela 18. Os erros percentuais absolutos entre os indices
obtidos pelos modelos e a simulagédo de referéncia sdo apresentados na Tabela 19.

Modelo SMC L((;LIJ')P (EI\IZ\’;IV§ (cl;c(/)zaIL_nZ) Tempo
ewercsl | Gnon | own | obso | goreses
Pseudo-Sequencial 2)%%?3‘; (1()’%8(?07) ((1)‘2,2572) %ngJ;SC'aZSSOeS;:
oo | D55 | o8 | | i
vocloPropoto | gy | oowo | o | e

Tabela 17— indices de Confiabilidade para o Sistema — Caso 2

LOLP | EPNS LOLF
(pu) (MW) | (oc/ano)
Limite Inferior | 0,0099 | 1,650 17,58
Limite Superior | 0,0107 | 1,853 18,68

Tabela 18— Intervalos de Confianca para os indices da SMC Sequencial — Caso 2
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LOLP EPNS LOLF
MEEEEnIe (pu) (MW) (oc/ano)
Pseudo-Sequencial <0,1% 2,9% 3,0%
Pseudo-Cronolégico 0,0% 2,5% <0,1%
Modelo Proposto 2,0% 0,1% 2,4%

Tabela 19— Erros Percentuais para os indices de Confiabilidade do Sistema — Caso 2

6.3.2.1 Analise do Desempenho Computacional

Assim como no primeiro caso, os indices de confiabilidade obtidos pelo modelo
proposto estdo bem préximos dos valores esperados, estando todos os indices dentro dos
intervalos de confianca estabelecidos a partir da Simulacdo Monte Carlo Sequencial. A
precisdo do modelo pode ser ainda mais bem observada a partir dos erros percentuais
apresentados na Tabela 19, que sdo ainda menores do que aqueles observados para o
Caso 1.

Em relacdo ao esforco computacional do modelo, observa-se a mesma ordem de
grandeza para o obtido para o Caso 1. O modelo proposto foi aproximadamente 23
vezes mais rapido que a Simulacdo Monte Carlo Sequencial, se manteve 1,3 vezes mais
rapido do que a Simulacdo Pseudo-Sequencial, e 2,8 vezes mais rapido do que a
Simulacdo Pseudo-Cronologica.

6.3.2.2 Andlise da Confiabilidade

A comparacdo dos indices de confiabilidade obtidos pelo modelo proposto para
este caso e para 0 Caso 1, no qual ndo se representou a variacdo da eficiéncia das usinas
com a variacao da direcdo do vento, é apresentada na Tabela 20.

Caso LOLP EPNS LOLF
(pu) (MW) (oc/ano)
Casol-sem 0,0008 1,6275 16,88
Representacdo da Direcdo
Caso2—Com 0,0101 1,7647 17,70
Representacdo da Direcdo

Tabela 20— Comparacao dos indices de Confiabilidade entre os Casos 1 e 2

Observa-se que houve uma ligeira piora na confiabilidade do sistema, com um
aumento aproximado de 8% no indice EPNS, que passou de 1,6275 MW para 1,7647
MW, e de 5% no indice LOLF, que passou de 16,88 oc/ano para 17,70 oc/ano.
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Este aumento nos indices ja era esperado, uma vez que no Caso 2 a eficiéncia das
usinas passou a ser representada, diminuindo-se a disponibilidade de geracdo das usinas
edlicas.

Na Figura 58 é apresentada uma comparac¢do entre as densidades de probabilidade
do corte de carga para os Casos 1 e 2, considerando apenas os estados de corte de carga.
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Figura 58- Densidade de Probabilidade do Corte de Carga para Estados com Corte de Carga
—Casosle?

Observa-se que o efeito da inclusdo da representacdo da variacdo da eficiéncia das
usinas com a variacdo da direcdo do vento provocou um pequeno deslocamento da
moda da distribuicdo para a direita, o que significa dizer que os valores mais provaveis
de corte de carga agora sdo um pouco mais altos. Enquanto o valor mais provavel de
corte de carga era de aproximadamente 45 MW no Caso 1, passou a ser de
aproximadamente 75 MW no caso 2, correspondente a um aumento de quase 66%.

Tem-se ainda, que a probabilidade do corte de carga ser inferior a 100MW é de
aproximadamente 35% neste caso, contra a probabilidade de 44% que havia sido
verificada no Caso 1.
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Com isto, pode-se concluir que, embora em termos de valores médios os indices
de confiabilidade tenham variado pouco em relacdo ao caso sem representacdo da
direcdo do vento, o impacto no aumento da severidade dos cortes ndo € desprezivel.

6.3.2.3 Analise das Amostras Sintéticas Geradas

Na Figura 59 sdo apresentadas as densidades de probabilidade marginais
estimadas para algumas das séries de direcdo, sobrepondo-se a estimativa obtida a partir
dos dados historicos e das amostras sintéticas. Pode-se observar que as densidades de
probabilidade marginais obtidas sdo bem mais complexas do que as anteriormente
obtidas para as varidveis de velocidade do vento. Para as varidveis de direcdo as
densidades sdo multimodais, ndo sendo possivel caracteriza-las por uma tipica familia
de distribuicdo de probabilidade.
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Figura 59— Densidades de Probabilidade para as Variaveis Aleatdrias de Dire¢do do Vento
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Na Figura 60, é apresentada a comparacao entre a densidade 2D estimada para o
par de variaveis associadas a série de vento s-225, mddulo e direcéo.

Observa-se que o aspecto da densidade conjunta das duas varidveis foi bem
reproduzido pelo modelo proposto, mesmo a relacdo entre elas sendo bastante
complexa.
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Figura 60— Densidade de Probabilidade Conjunta para a Série de Vento s-225 (Mddulo e
Direcéo)

Para ilustrar a dependéncia estatistica entre as séries de direcdo de vento entre
postos distintos, na Figura 61 é apresentada uma comparacdo entre a densidade de
probabilidade conjunta estimada a partir dos dados historicos e das respectivas amostras
sintéticas de direcdo do vento para os pares de séries: (s-210 e s-225), (s-225 e s-249) e
(s-229 e s-254).

Nota-se que cada combinacdo descreve um padrdo distinto de dependéncia. Na
primeira densidade, entre as séries s-210 e s-225, nota-se um relacionamento bastante
linear entre as direcGes de vento, enquanto que para a segunda densidade, entre as séries
s-225 e s-249, ndo existe mais esta caracterizacdo. Na ultima densidade, para as séries
s-229 e s-254, pode-se observar basicamente duas regides distintas. Uma regido em que
se tem um relacionamento bem linear entre estas variaveis, com um aspecto similar ao
da primeira densidade apresentada, definido praticamente para a regido do grafico na
qual s-229 é inferior a 300°, e uma segunda regido na qual praticamente s-229 e s-254
sdo independentes, na regido para qual s-229 é superior a 300°.

Independente do formato definido pela densidade de probabilidade conjunta das
variaveis, qualitativamente se observa que o modelo proposto conseguiu capturar e
reproduzir bem o comportamento das séries historicas.
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Figura 61— Densidade de Probabilidade Conjunta para Séries de Direcéo

6.3.3 Caso 3 - RTS + 27 Usinas Edlicas — Variavel Climatica Exdgena

Este terceiro caso também corresponde a uma extensao do primeiro caso avaliado,
onde, ao invés de considerar as séries de dire¢do de vento, é considerada a representacao
de uma variavel climatica no modelo, que é exdgena aos dados de vento, informando
tanto os registros historicos da variavel quanto a previsao do indice para o ano corrente,
de modo a se verificar o impacto da inclusdo desta informacdo nas amostras geradas e,
consequentemente, nos resultados do modelo.
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O objetivo deste caso ¢é apresentar a flexibilidade do modelo proposto para incluir
informacBes exdgenas aos dados das séries historicas, uma vez que este tipo de
abordagem ndo é possivel através das abordagens mais tradicionais.

O indice arbitrado é o Oceanic Nifio Index (ONI)[69], que é um indicador que
mensura a intensidade do efeito do El Nifio a partir da diferenca entre a temperatura
média em um més do Oceano Pacifico, medida em um ponto de referéncia, e a
temperatura esperada, dada pela média mensal histérica. A escolha particular por este
indice foi motivada pelo fato de que os centros de monitoramento de meteorologia tem
apontado indicios de manifestacdo do El Nifio para o periodo compreendido entre o
biénio, 2014 e 2015. Desta maneira, neste estudo de caso foi proposta a avaliacdo da
hiptese do efeito esperado para o El Nifio possuir 0 mesmo grau de intensidade
observado para os anos de 1997 e 1998, periodo em que se mediu a maior intensidade
do fenémeno, desde que este comecou a ser monitorado.

Na Tabela 21 sdo apresentados os indices mensais medidos para o0 ONI[69] a
partir do ano de 1990, destacando-se o periodo citado, 1997 e 1998, no qual se vé o
guanto o indice se mantem bem superior aos valores normais.

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

1990 0.1 0.2 0.3 0.3 0.2 0.2 0.3 0.3 0.4 0.3 0.4 0.4

1991 0.3 0.2 0.2 0.3 0.5 0.7 0.8 0.7 0.7 0.8 1.2 1.4

1992 1.6 15 1.4 1.2 1.0 0.7 0.3 0.0 -0.2 -0.3 -0.2 0.0

1993 0.2 0.3 0.5 0.6 0.6 0.5 0.3 0.2 0.2 0.2 0.1 0.1

1994 0.1 0.1 0.2 0.3 0.4 0.4 0.4 0.4 0.5 0.7 1.0 1.2

1995 1.0 0.8 0.6 0.3 0.2 0.0 -0.2 -0.4 -0.7 -0.8 -0.9 -0.9

1996 -0.9 -0.8 -0.6 -0.4 -0.3 -0.2 -0.2 -0.3 -0.3 -0.3 -0.4 -0.5

1997 -0.5 -0.4 -0.1 0.2 0.7 1.2 1.5 1.8 2.1 2.3 2.4 2.3

1998 2.2 1.8 1.4 0.9 0.4 -0.2 -0.7 -1.0 -1.2 -1.3 -1.4 -1.5

1999 -1.5 -1.3 -1.0 -0.9 -0.9 -1.0 -1.0 -1.1 -1.1 -1.3 -15 -1.7

2000 -1.7 -15 -1.2 -0.9 -0.8 -0.7 -0.6 -0.5 -0.6 -0.6 -0.8 -0.8

2001 -0.7 -0.6 -0.5 -0.4 -0.2 -0.1 0.0 0.0 -0.1 -0.2 -0.3 -0.3

2002 -0.2 0.0 0.1 0.3 0.5 0.7 0.8 0.8 0.9 1.2 1.3 1.3

2003 1.1 0.8 0.4 0.0 -0.2 -0.1 0.2 0.4 0.4 0.4 0.4 0.3

2004 0.3 0.2 0.1 0.1 0.2 0.3 0.5 0.7 0.8 0.7 0.7 0.7

2005 0.6 0.4 0.3 0.3 0.3 0.3 0.2 0.1 0.0 -0.2 -0.5 -0.8

2006 -0.9 -0.7 -0.5 -0.3 0.0 0.1 0.2 0.3 0.5 0.8 1.0 1.0

2007 0.7 0.3 -0.1 -0.2 -0.3 -0.3 -0.4 -0.6 -0.8 -11 -1.2 -1.4

2008 -1.5 -1.5 -1.2 -0.9 -0.7 -0.5 -0.3 -0.2 -0.1 -0.2 -0.5 -0.7

2009 -0.8 -0.7 -0.5 -0.2 0.2 0.4 0.5 0.6 0.8 1.1 1.4 1.6

2010 1.6 1.3 1.0 0.6 0.1 -0.4 -0.9 -1.2 -1.4 -15 -15 -1.5

2011 -1.4 -1.2 -0.9 -0.6 -0.3 -0.2 -0.2 -0.4 -0.6 -0.8 -1.0 -1.0

2012 -0.9 -0.6 -0.5 -0.3 -0.2 0.0 0.1 0.4 0.5 0.6 0.2 -0.3

2013 -0.6 -0.6 -0.4 -0.2 -0.2 -0.3 -0.3 -0.3 -0.3 -0.2 -0.3 -0.4

Tabela 21— MedicGes para 0 Oceanic Nifio Index (ONI)
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Para a modelagem da hipotese sugerida, considera-se que os indices mensais serdo
exatamente os medidos para este periodo, conforme apresentado na Tabela 22.

Jan | Fev | Mar | Mai | Abr | Jun | Jul | Ago | Set | Out | Nov | Dez
2211811410907 |12 ]15|18[21]23]24]23

Tabela 22— indices Considerados para o Oceanic Nifio Index (ONI)

Desta forma, o indice ONI é modelado como uma varidvel discreta de doze
estados, correspondente a cada um dos meses do ano, e cada estado tem probabilidade
de ocorréncia dada pela razéo entre a duracdo do respectivo més e a duracgdo total do
ano.

Como o tempo necessario para esta variavel transitar de um estado para o outro,
que corresponde a mudanca de més, € muito maior do que o tempo que leva para
qualquer um dos elementos variantes no tempo transitar, o efeito da transicdo desta
variavel foi desconsiderada no modelo de transi¢éo de estados.

Os indices de confiabilidade deste caso sdo apresentados na Tabela 23.

LOLP EPNS LOLF Tempo
Modelo SMC (pu) (MW) (oc/ano)
0,0084 1,3712 15,51 39min:27sec
Modelo Proposto (0,0224) (0,0300) (0,0272) (378617 casos)

Tabela 23— indices de Confiabilidade para o Sistema

Observa-se, a partir da comparacdo entre o resultado deste caso e o resultado do
primeiro caso, que a introducdo da representacdo da varidvel climéatica no modelo
modificou substancialmente os indices de confiabilidade obtidos. A LOLP caiu de
0,98% para 0,84%, a EPNS caiu de 1,6275 MW para 1,3712 MW e a LOLF de 17,22
oc/ano para 15,51, Isto sugere que de fato o processo estocéstico dos ventos
representados sdo afetados pelo fendbmeno EI Nifio, do contrario, ndo teriam sido
observadas diferencas tdo significativas nos indices obtidos.

Verifica-se ainda que a modificacdo na dindmica dos ventos foi positiva para a
confiabilidade do sistema, 0 que impactou inclusive aumentando bastante o nimero de
estados analisados até a convergéncia do processo.

Na Figura 62 sdo apresentadas comparacgdes entre as funcdes de densidades de
probabilidade estimadas para os casos sem representacdo da variavel climatica, linha
tracejada, e com representacdo da varidvel climatica, linha cheia, para algumas das
séries de velocidade de vento. O principal efeito observado é que a introducdo da
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variavel climética ocasionou uma pequena modificacdo nas distribui¢6es, deslocando a
moda um pouco mais para a direita. Na pratica, significa que neste caso existe uma
probabilidade um pouco maior de se ter ventos maiores do que no caso anterior. O que
justifica a queda nos indices de confiabilidade.
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6.3.4 Caso 4 — Sistema Brasileiro

Este ultimo caso corresponde a representacdo do sistema real brasileiro, incluindo
a representacdo completa da rede de transmissdo e das usinas geradoras
individualizadas. Os objetivos da analise deste caso sdo avaliar a aplicabilidade do
modelo em um caso de grande porte, e principalmente, explorar a representacdo da
correlacdo entre a geracdo edlica e as vazdes afluentes em um sistema que é
predominantemente hidrelétrico.

Na Figura 63, extraido de [70], é apresentado um mapa da visao geral do sistema
brasileiro.
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Figura 63— Visdo Geral do Sistema de Transmisséo do Sistema Brasileiro
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A base de dados utilizada foi consolidada a partir da combinacdo de uma base de
dados energética do sistema brasileiro com uma base de dados elétrica. A base de dados
energética corresponde a uma modificacdo da base original no formato do modelo
NEWAVE[71], disponibilizada pelo Operador Nacional do Sistema brasileiro,
ONS[70], de modo a representar maiores detalhes da topologia das usinas hidrelétricas
no sistema brasileiro. A base elétrica corresponde ao caso de referéncia para estudos de
regime permanente, no formato do modelo ANAREDE[71], disponibilizado também
pelo ONS. A integracdo destas duas bases resultou em uma nova base no formato do
modelo SDDP[72], sendo esta diretamente processada pelo simulador desenvolvido.

As caracteristicas basicas do sistema brasileiro representadas neste estudo sdo
apresentadas na Tabela 24.

E importante ressaltar que os nimeros apresentados, principalmente para as
usinas, ndo corresponde exatamente ao numero de usinas fisicas do sistema brasileiro,
pois algumas usinas sdo desmembradas em varias usinas ficticias para permitir uma
melhor representacdo de aspectos elétricos, como a conexdo das usinas a diferentes
barras no sistema, e aspectos energéticos, como a topologia hidroldgica das usinas.

Caracteristica
Numero de Subsistemas 5
Numero de Barras 6177
Numero de Circuitos 9192
Numero de Usinas Térmicas 144
Numero de Usinas Hidrelétricas 160
Numero de Usinas E6licas Representadas | 63
Numero de Séries Hidrol6gicas 155
Numero de Séries Eo6licas Horarias 5

Tabela 24— Caracteristicas Basicas da Representa¢do do Sistema Brasileiro

Na Tabela 25 sdo apresentadas as usinas edlicas do sistema brasileiro, com suas
respectivas localizacGes e poténcias nominais. A capacidade total instalada destas usinas
é de 3106,4 MW.
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Poténcia Poténcia
Estado Usina Nominal Estado Usina Nominal
(Mw) (Mw)

BA IGAPORA ALVORADA 384 CE TRAIRI 25,4
BA IGAPORA GUIRAPA 52,8 CE VOLTA DO RIO 42,0
BA IGAPORA LICICIO DE 73,6 RN ALEGRIA | 51,0

ALMEIDA
BA IGAPORA NOSSA 76,8 RN ALEGRIA 1| 100,7

SENHORA DA

CONCEICAO
BA IGAPORA 52,8 RN AREIA BRANCA 27,3

PLANALTINA
BA MACAUBAS 35,1 RN MANGUE SECO 1 26,0
BA NOVO HORIZONTE 30,1 RN MANGUE SECO 2 26,0
BA PEDRA BRANCA 30,1 RN MANGUE SECO 3 26,0
BA SAO PEDRO DO LAGO 30,0 RN MANGUE SECO 5 26,0
BA SEABRA 30,1 RN MAR E TERRA 23,1
BA SETE GAMELEIRAS 30,0 RN MIASSABA 3 68,5
CE BONS VENTOS 50,0 RN MORRO DOS VENTOS 145,2
CE CANOA QUEBRADA 57,0 RN REI DOS VENTOS 1 58,5
CE CEARA Il 60,0 RN REI DOS VENTOS 3 60,1
CE COLONIA 18,9 RN RIO DO FOGO 49,0
CE EMBUACA 27,3 RN SANTA CLARA 187,2
CE ENACEL 31,5 RN UNIAO DOS VENTOS 169,6
CE FAISA | 29,4 RS ATLANTICA 120,0
CE FAISA Il 27,3 RS CERRO CHATO | 30,0
CE FAISA 11 25,2 RS CERRO CHATO I 30,0
CE FAISA IV 25,2 RS CERRO CHATO Il 30,0
CE FLEIXEIRAS 1 30,0 RS CIDREIRA | 70,0
CE GUAJIRU 30,0 RS INDIOS 50,0
CE IACARAI | 27,3 RS LIVRAMENTO 2 30,0
CE IACARAI 1| 37,8 RS OSORIO 50,0
CE ICARAIZINHO 54,6 RS OSORIO 2 24,0
CE MUNDAU 30,0 RS OSORIO 3 26,0
CE PRAIA DO MORGADO 28,8 RS SANGRADOURO 50,0
CE PRAIA FORMOSA 105,0 RS SANGRADOURO 2 26,0
CE TAIBA AGUIA 23,1 RS SANGRADOURO 3 24,0
CE TAIBA ANDORINHA 14,7 e AGUA DOCE 129,0

Tabela 25— Usinas Eélicas do Sistema Brasileiro

Para este caso ndo foi considerada uma curva horaria de carga, e sim a
representacdo da demanda proveniente da base energética. Esta corresponde ao
agrupamento por més dos trés patamares de carga mais significativos, incluindo em
especial a representacdo da demanda de ponta do sistema, com a consequente
distribuicdo desta demanda, através de fatores de participacao pelas barras do sistema.

A demanda em energia do sistema para o ano de 2015 é apresentada, de forma
agregada por més, na Figura 64.
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Figura 64— Demanda do Sistema Brasileiro para 0 Ano de 2015

Na Figura 65 sdo apresentadas as barras do sistema brasileiro com os maiores
fatores de participacdo em relacdo a demanda total do sistema. Destaca-se que todas as
barras pertencem ao subsistema sudeste.
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Figura 65— Barras do Sistema Brasileiro com Maiores Fatores de Participacdo

Ressalta-se que por indisponibilidade dos dados de taxa de falha e duracdo média
das falhas das unidades geradoras, uma vez que a base original do NEWAVE, de onde
foram extraidos os dados de geracdo, contempla apenas a informagdo consolidada de

136



probabilidade de falha dos equipamentos, ndo foi possivel a obtencdo dos indices
baseados em frequéncia e duracdo do sistema.

Na Figura 66 sdo apresentadas as séries de geracGes eolicas mensais para ao
sistema do nordeste e as séries de energia afluente (ENA) dos sistemas sudeste e sul
para um periodo continuo de cinco anos, tendo sido as séries normalizadas para permitir
a compatibilizacdo das escalas. Estas duas séries de energia afluente foram escolhidas
porque apresentam respectivamente as maiores correlacdes negativas e positivas com a
série de geracdo edlica.

EOL Nordeste — — — ENA Sudeste ENA Sul

Figura 66— Séries Normalizadas da Ed6lica do Nordeste e das ENAs do Sudeste e do Sul

O efeito de complementariedade que existe entre a geragdo eolica do nordeste e a
energia afluente do sudeste fica bem evidente neste grafico. Observa-se que os periodos
Umidos do sudeste, relacionados as maiores energias afluentes, correspondem aos
periodos de menor geracdo eodlica. Assim como os periodos secos, relacionados as
menores energias afluentes, correspondem aos periodos de maior geracéo eolica.

J& a comparacdo da geracdo edlica do nordeste com a energia afluente do sul
revela um padrdo mais similar entre as séries, coincidindo mais os periodos de maior
geracdo eolica com os periodos de maior energia afluente, embora esta relacdo ndo seja
constante ao longo do horizonte.

Na Tabela 26 sdo apresentadas as correlacdes entre as séries de geragdes edlicas
mensais e as energias afluentes para os subsistemas do sistema brasileiro, com o
objetivo de possibilitar uma ideia geral do relacionamento entre elas.

E possivel observar algumas relagdes bem significativas entre as energias
afluentes e a geracdo eolica das regiGes. Em relacdo as observacGes anteriormente
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realizadas, a complementariedade entre a geracao edlica do nordeste e a energia afluente
do sudeste € confirmada pela correlagcdo observada de -0,81, enquanto que a correlacédo
positiva de 0,237 também respalda a observacdo a respeito do relacionamento entre as
séries de geracdo eolica do nordeste e da energia afluente do sul.

Também podem ser observados outros sistemas com alta complementariedade
entre a geracdo eolica e a energia afluente, como entre a geracdo edlica do nordeste e as
energias afluentes do préprio nordeste.

CorrelacBes Geragdo Edlica x Energia Afluente
ENA ENA ENA ENA
Sudeste | Sul | Nordeste | Norte

ES?”L 0173 | 0225 | -0068 |-0351
EOL | 810 | 0237 | -0787 |-0443
Nordeste

Tabela 26— Correlagdes entre a Geragdo E6lica e a Energia Afluente por Sistema

Preliminarmente a avaliacdo da confiabilidade, foi obtida uma politica de
operacgdo para o sistema para o ano de 2015 para 300 cenarios de vazdes afluentes, a
partir do modelo SDDP, com o objetivo de estabelecer as restricdes de operacdo para as
usinas hidrelétricas para o horizonte do estudo.

A simulacdo da operacédo do sistema resultou nos riscos de déficit apresentados na
Tabela 27, indicando haver um indicio de problema de suprimento de energia no
sistema brasileiro, independentemente dos fatores associados a confiabilidade do
sistema.

Riscos de Déficit
Sistema | Sistema | Sistema | Sistema
Sudeste Sul Nordeste | Norte
Risco (%) 11% 13% 3% 3%

Tabela 27— Riscos de Déficit para o Sistema Brasileiro

Para expurgar o efeito do problema de suprimento de energia da avaliagcdo da
confiabilidade, foram eliminadas do estudo as séries de operacdo para as quais foram
verificados os déficits de energia, sendo as demais séries de afluéncias e operacdo do
sistema consideradas na Simulagdo Monte Carlo para avaliagao da confiabilidade.

A partir da politica obtida, foi simulado incialmente um caso de referéncia para o
sistema brasileiro, sem a representacdo da geracdo edlica. Foi utilizada a configuracéo
do sistema prevista para o ano de 2015.

Estes indices de confiabilidade de referéncia sdo apresentados na Tabela 28.
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LOLP EPNS EENS Tempo
Modelo SMC
(pu) (MW) (GWwh)
2h: 44min
Modelo Proposto 0,0357 4,9875 43,69 (16783 casos)

Tabela 28— Indices de Confiabilidade para o Sistema Brasileiro, sem Edlicas

Na Figura 67 sdo apresentadas as barras com maiores probabilidades de corte de
carga, sendo a primeira da lista a barra IVAIP---1-69, pertencente ao sistema Sul, que
apresenta 0,28% de probabilidade de corte.
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Figura 67— Barras com Maiores Probabilidades de Perda de Carga.

Na Figura 68 sdo apresentadas as barras com maiores valores esperados de
poténcia néo suprida, sendo a barra NORTE-BAN-88, pertencente ao sistema Sudeste, a
que apresenta o maior valor esperado, de 0,341 MW, correspondente a
aproximadamente 7% do total de poténcia ndo suprida.
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Figura 68— Barras com Maiores EPNS.

Na Figura 69 ¢é apresentada a densidade de probabilidade do corte de carga do
sistema brasileiro, considerando-se apenas 0s estados de déficit do sistema.

Observa-se que o sistema brasileiro possui uma maior concentracao de cortes de
carga até o valor de 200 MW, porém apresentando também outros niveis de corte bem
mais severos, que sao, entretanto, muito raros.

Densidade de Probabilidade do Corte de Carga
para Estados com Déficit
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Figura 69— Densidade de Probabilidade do Corte de Carga para o Sistema Brasileiro
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Este fato pode ser mais bem verificado a partir da distribuicdo de probabilidade
acumulada do corte de carga, apresentada na Figura 70, e com um maior detalhamento
da escala de interesse na Figura 71.

Probabilidade Acumulada do Corte de Carga
para Estados com Déficit
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Figura 70— Probabilidade Acumulada do Corte de Carga para Estados com Déficit.
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Figura 71— Probabilidade Acumulada do Corte de Carga para Estados com Déficit — Escala até
500 MW
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A funcdo de probabilidade acumulada estimada mostra que a probabilidade de
haver um corte de até 100 MW é de quase 80%, sendo que o crescimento lento da
funcéo a partir deste ponto indica baixa probabilidade de se obter qualquer um dos
estados de corte de carga superiores a este valor.

Para complementar esta andlise, na Tabela 29 sdo apresentadas as probabilidades
de se obter os niveis de corte de carga mais severos para o sistema brasileiro, sendo
apresentadas tanto as probabilidades condicionais, isto €, considerando-se apenas 0
subconjunto de amostras dos estados de corte do sistema, como as probabilidades dos
eventos de forma ndo condicionada, isto é, considerando-se todos os estados do sistema.

Corte de Caraga Probabilidade Probabilidade
9 Condicional do Evento
Superior a1 GW 9,0% 0,003%
Superior a2 GW 4,6% 0,002%
. Inferior a
0
Superior a 3 GW 2,4% 0,001%
. Inferior a
0,
Superior a 4 GW 0,5% 0,001%
. . Inferior a
0,
Superior a5 GW Inferior a 0,01% 0,00001%

Tabela 29— Probabilidades dos Estados Mais Severos de Corte de Carga do Sistema Brasileiro

Observa-se que embora a maior parte dos estados de falha do sistema seja
caracterizada por cortes de carga de até 200 MW, existem alguns cenarios bem mais
severos, com cortes de carga na faixa de 1GW até 5GW. Estes cenarios, no entanto, sdo
bem raros, sendo a probabilidade de se ter um corte superior a 1GW de
aproximadamente 0,003% apenas. Esta probabilidade decai a medida que se aumenta a
severidade do corte de carga, sendo a probabilidade de se ter um corte superior a 5 GW
praticamente desprezivel.

Na Figura 72 ¢é apresentada a distribuicdo dos cortes de carga médios por sistema.
Observa-se que a maior parte dos cortes de carga estd no sistema Sudeste,
correspondente a 75% do total do valor médio do corte, 0 que ¢é justificado pelo fato
deste sistema concentrar a maior parte da carga do sistema brasileiro, seguido
respectivamente pelos sistemas Sul, com 22%, Nordeste, com 2% e Norte, com 1%.
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Figura 72— Distribuicdo de Corte de Carga Médio por Sistema — Sem Edlicas

Em um segundo passo, foram incorporadas ao sistema as usinas edlicas.

A base de dados disponivel ndo contem dados histéricos de geracdo
individualizados para cada usina edlica, sendo a geracdo total representada de maneira
agregada para os estados aos quais as usinas pertencem. Desta maneira, para 0 modelo
de simulacgéo a geracao total de cada estado foi desagregada pelos respectivos geradores
pertencentes, de modo a permitir a representacdo de geracdo eolica horéaria para de cada
uma das usinas.

Os indices de confiabilidade foram obtidos a partir do modelo proposto de SMC
N&o Sequencial, sendo estes apresentados na Tabela 30.

LOLP EPNS EENS Tempo
Modelo SMC
(pu) (MW) (Gwh)
0,0313 3,6585 32,04 2h: 58min
Modelo Proposto (0,0378) (0,100) (0,100) (18566 casos)

Tabela 30— indices de Confiabilidade para o Sistema Brasileiro, com Eélicas

Os indices obtidos mostram a melhora da confiabilidade do sistema com a entrada
da geracdo eolica, tendo a LOLP caido de 3,57% para 3,13% e a EPNS caido de 4.9875
MW para 3,6585 MW, resultado na queda da EENS de 43,69 GWh para 32,04 GWh.
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Na Figura 73 é apresentada a densidade de probabilidade do corte de carga do
sistema brasileiro, considerando-se apenas os estados de corte de carga. Para permitir
uma melhor comparacdo com o caso de referéncia, a densidade de probabilidade
anterior foi inserida no mesmo gréafico, sendo a densidade dos cortes de carga para o
caso com representacdo da geracdo edlica dada pela linha cheia, enquanto que a
densidade do caso de referéncia € dada pela linha tracejada.

Observa-se que o efeito da inclusdo da geracdo edlica é um deslocamento para o
lado da esquerda bem pequeno da funcdo, indicando que hd uma pequena reducdo nos
valores de corte de carga. A moda da funcdo de densidade do caso de referéncia indica
que o corte de carga mais provavel é de aproximadamente 28 MW, enquanto que a
moda da densidade do caso com representacdo da geracdo edlica indica um corte mais
provavel de aproximadamente 25 MW, equivalente a uma reducao de aproximadamente
11% do valor, como pode ser visto na Figura 74, na qual estas funcdes de densidade sdo
reapresentadas em uma escala mais conveniente.

Densidade de Probabilidade do Corte de Carga
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Figura 73— Densidade de Probabilidade do Corte de Carga para o Sistema Brasileiro — Com
Eolica x Sem Eodlica
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Figura 74— Densidade de Probabilidade do Corte de Carga para o Sistema Brasileiro — Com
Eolica x Sem Edlica — Escala de Corte até 40 MW

O efeito do deslocamento das probabilidades de corte de carga pode ser mais bem
observado a partir da comparacdo das funcdes de probabilidade acumulada dos dois
casos, apresentadas na Figura 75, e com maior destaque na escala de interesse na Figura
76.

O deslocamento citado fica bem visivel na escala que compreende os cortes de
carga até 100 MW.
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Probabilidade Acumulada do Corte de Carga
para Estados com Déficit
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Figura 75— Probabilidade Acumulada do Corte de Carga para Estados com Déficit — Escala até
500 MW — Com Eodlica x Sem Eodlica
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Figura 76— Probabilidade Acumulada do Corte de Carga para Estados com Déficit — Escala até
100 MW — Com Edlica x Sem Edlica
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A severidade dos cortes dos dois casos pode ser também comparada, sendo
apresentadas na Tabela 31 as probabilidades de se obter os niveis de corte de carga mais
severos para o sistema brasileiro com a representacdo da geracdo edlica.

Os valores anteriormente apresentados para 0 caso sem representacao da geracao
edlica sdo reapresentados para permitir uma melhor comparacdo entre estes resultados
obtidos.

Probabilidade Probabilidade Probabilidade Probabilidade
Corte de Carga Condicional do Evento Condicional do Evento
(com edlica) (com edlica) (sem edlica) (sem edlica)
Superior a 1 GW 7,5% 0,002% 9,0% 0,003%
Superior a 2 GW 3,4% 0,001% 4,6% 0,002%
. Inferior a Inferior a
0, 0
Superior a 3 GW 1,5% 0,001% 2,4% 0.001%
. Inferior a Inferior a
0, 0
Superior a 4 GW 0,5% 0,001% 0,5% 0,001%
. . Inferior a . Inferior a
0, 0,
Superiora5 GW | Inferior a 0,01% 0,00001% Inferior a 0,01% 0,00001%

Tabela 31— Probabilidades dos Estados Mais Severos de Corte de Carga do Sistema Brasileiro —
Com Eolica x Sem Eolica

Observa-se que houve uma queda nas probabilidades de déficit com os niveis de
corte de carga mais severos. Esta queda, no entanto, ndo é tdo significativa,
principalmente quando se considera a probabilidade ndo condicional dos cortes de
carga.

Na Figura 77 ¢é apresentada a distribuicdo dos valores médios de corte de carga
para 0s subsistemas do sistema brasileiro ap6s a representacdo da geracdo eollica.
Observa-se que em termos percentuais a distribuicdo obtida é bastante similar aquela
obtida sem a representacdo da geracdo edlica, havendo apenas uma pequena diminuigédo
da participacdo do sistema Sul, que passou de 22% para 21%, com 0 consequente
aumento da participacdo do sistema Sudeste, que passou de 75% para 76%. Esta
mudanca pode ser explicada pelo fato do sistema Sul ser o segundo maior sistema em
termos de capacidade instalada de geracdo eolica, e desta forma, tende a ser mais
beneficiado com esta modalidade de geracdo que o Sudeste.
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Corte de Carga Médio por Sistema
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Figura 77— Distribuigdo de Corte de Carga Médio por Sistema — Com E6licas

Na Figura 78 ¢é apresentada uma comparacao entre os valores médios de corte de
carga para 0s subsistemas do sistema brasileiro, sem a representacdo da geracédo e6lica e
com a representacdo da geracdo eélica, sendo apresentadas na Figura 79 as reducdes
percentuais correspondentes a estes valores.
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Figura 78— Comparacdo de Valores Médios de Corte de Carga
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Reducao Percentual do Corte de Carga Médio por
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Figura 79— Reducéo Percentual do Corte de Carga Médio por Sistema

Estes graficos mostram que a reducdo percentual dos valores médios de corte de
carga ndo se da de forma homogénea para todos os sistemas, sendo interessante de se
observar que oS maiores percentuais correspondem exatamente aos subsistemas com
maiores percentuais de participacdo de geracdo edlica em relacdo ao total do sistema
brasileiro.
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Capitulo 7

Conclusdes e Continuacao do Trabalho

7.1 Consideragdes Gerais

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de um modelo para representacéo de
elementos variantes no tempo estatisticamente dependentes na Simulagdo Monte Carlo
Né&o Sequencial.

O primeiro objetivo do desenvolvimento deste modelo foi prover flexibilidade
para a caracterizagdo das variaveis aleatorias de forma ndo paramétrica, de maneira a se
evitar o procedimento de arbitrio de familias de distribuicdo de probabilidade para as
variaveis aleatdrias, que pode levar a adocdo de ajustes pouco precisos. Este fator é
importante principalmente quando o sistema possui muitos elementos variantes no
tempo, pois aumentam as chances de ndo haver uma unica familia de distribui¢cdo que
seja bem ajustavel a todas as variaveis.

No caso da representacdo de séries de dire¢cdo de vento este ponto se torna critico,
pois estas variaveis ndo sao tdo facilmente enquadradas em uma familia de distribuicéo.

O segundo objetivo foi possibilitar a representacdo de relacionamentos estatisticos
ndo lineares entre as variaveis, o que em geral ndo é possivel pelos modelos
convencionais, que usualmente adotam a correlagdo de Pearson como medida de
dependéncia estatistica, e que tem como principal limitacio medir apenas
relacionamentos lineares e ser, a rigor, aplicavel apenas em condicGes especificas que
em geral ndo sdo satisfeitas pelos elementos variantes no tempo. No que tange a
representacdo da incerteza da geracdo eo6lica, esta questdo se torna fundamental, mais
uma vez, quando se representam as séries de direcdo dos ventos, por estas introduzirem
relacionamentos ndo lineares bastante significativos, tanto entre as diversas variaveis
que representam a direcdo, como entre as variaveis de direcdo e as de mddulo da
velocidade.

O terceiro objetivo foi o tratamento da representacdo de alta dimensionalidade,
isto é, para quando existe a necessidade de se representar muitos elementos variantes no
tempo, o que implicaria no aumento exponencial dos pardmetros da funcdo de
densidade de probabilidade conjunta das varidveis, caso esta fosse representada
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explicitamente. Este fator também é fundamental na anélise da confiabilidade composta
de sistema de poténcias que possuem um elevado percentual de geracdo edlica nas suas
matrizes elétricas.

Para alcancar estes objetivos, 0 modelo proposto foi desenvolvido combinando-se
um método de estimacdo ndo paramétrico de funcdes de densidade de probabilidade de
variaveis continuas, o método kernel density estimation, a adocdo de uma medida de
dependéncia estatistica ndo linear, a informacdo mutua, complementada pelo coeficiente
de informacdo méaxima, e uma abordagem de representacdo de probabilidades
condicionais em grafo, dada por uma estrutura de redes Bayesianas. A partir da
aplicacdo destes conceitos, foi possivel uma proposicdo para se representar as funcdes
de densidade de probabilidade dos elementos variantes no tempo de forma indireta, a
partir de duas componentes principais. A primeira componente descreve as variaveis
aleatdrias de maneira independente, por meio das estimativas ndo paramétricas das suas
funcdes de densidade de probabilidade marginais, e a segunda componente codifica a
dependéncia estatistica entre as variaveis, por meio de uma rede Bayesiana discreta.

A partir desta definicdo inicial, foram desenvolvidas extensdes no modelo para
tratar aspectos adicionais bastante relevantes na representacdo da geracdo eolica em
estudos de confiabilidade composta de sistema de poténcias. Entre estes aspectos,
destaca-se a possibilidade de se representar variaveis exdgenas ao processo estocastico
dos elementos variantes no tempo, como, por exemplo, a representacdo de variaveis
climéaticas que podem afetar o comportamento do vento, possibilitando a geracdo de
cenarios mais plausiveis para o estudo.

Adicionalmente, foi tratada também a possibilidade de representacdo da
correlacdo da geragdo edlica com as vazdes afluentes, uma vez que esta relagdo é de
fundamental importancia na avaliagdo da confiabilidade composta de sistemas
hidrotérmicos e esta representacdo ndo € trivial, dado que as vazdes afluentes possuem
uma dindmica muito mais lenta do que a geracdo edlica, possuindo niveis de
discretizacao diferentes.

Para possibilitar a estimagdo dos indices baseados em frequéncia e duracdo das
falhas dos sistemas, € necessaria a representacdo da auto-correlagdo cruzada entre as
varidveis. Desta forma, esta é caracterizada por meio de um modelo de transi¢do de
estados, também construido a partir da aplicacdo de redes Bayesianas.

A partir da definicdo do modelo proposto e do algoritmo de estimacgdo dos seus
parametros, foi proposta uma variacdo no algoritmo conceitual da Simulacdo Monte
Carlo Né&o Sequencial para incorporar a amostragem dos estados deste modelo, visando
a estimacdo dos indices baseados em probabilidade e energia, bem como incorporar a
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simulacdo do modelo de transicdo dos elementos, visando a estimacdo dos indices de
frequéncia e duracéo.

Para avaliar a preciséo, a eficiéncia e a flexibilidade de representacdo do modelo,
foram realizadas simulag6es com o sistema RTS, modificado para incorporar usinas
edlicas ficticias, que foram construidas a partir de séries de ventos reais.

As primeiras simulacfes realizadas tiveram como objetivo validar o modelo
desenvolvido, tendo sido os resultados comparados com os resultados das simulagfes de
referéncia, realizadas com os modelos tradicionais de confiabilidade. Esta comparacéo
mostrou que o modelo conseguiu reproduzir bem o comportamento das séries temporais
dos elementos variantes no tempo, sendo bastante preciso na obtencdo dos mesmos
indices de confiabilidade que a Simulacdo Sequencial, e bastante eficiente ao despender
custos computacionais similares, e para 0s casos avaliados, até menores que 0s métodos
de simulacdo empregados: Simulacdo Monte Carlo Pseudo-Sequencial e Simulagéo
Monte Carlo Pseudo-Cronoldgica.

A analise das amostras sintéticas geradas mostrou que o modelo conseguiu
reproduzir bem as estatisticas das séries histdricas, sendo bem reproduzidas tanto as
densidades de probabilidade marginais das variaveis aleatdrias, quanto a dependéncia
estatistica existente entre elas.

As simulag@es posteriores tiveram como objetivo avaliar aspectos que a principio
ndo sdo triviais de serem representados nos modelos estocasticos tradicionais utilizados
na confiabilidade, mas que podem ser facilmente representados pelo modelo proposto,
dado a sua flexibilidade.

Foi avaliada a inclusdo no processo de uma variavel exogena referente a um
indicador do fenbmeno EI Nifio, e os resultados da simulagdo mostraram que a
confiabilidade pode ser bastante afetada ao se incluir esta representacdo, sendo
importante que o modelo que representa 0 processo estocastico dos elementos seja
flexivel para permitir tal informacéo.

Por fim, foi avaliado o caso do sistema real brasileiro com a inclusdo da geragao
edlica. Entre os principais aspectos de interesse na avaliagdo deste caso, destaca-se o
fato deste ser um sistema de grande porte, o que permite avaliar a robustez do modelo
de simulagdo frente a uma representacdo bem mais complexa. Destaca-se também que
foi necessario se representar a geracdo edlica a partir das séries de geracao total das
usinas, por indisponibilidade de dados histéricos de vento. A caracterizacdo da geragdo
total de cada usina por meio da sua fungéo de densidade de probabilidade tende a ser
mais complicada do que a caracterizacdo do vento, uma vez que as variaveis aleatorias
que representam a geracdo total j& correspondem a transformacdes nédo lineares das
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variaveis aleatorias que representam o vento, dada a caracteristica ndo linear de geragédo
das turbinas.

Por fim, outro aspecto fundamental do sistema brasileiro é que este é constituido
predominantemente por usinas hidrelétricas, o que torna a questdo da correta
representacdo da dependéncia estatistica entre as séries temporais de vazdes afluentes e
geracdo edlica extremamente critica para os resultados do estudo.

As simulacdes foram realizadas considerando e desconsiderando a representacédo
das usinas edlicas, e, desta maneira, os resultados obtidos permitiram que fosse avaliado
0 impacto da geracao edlica na confiabilidade do sistema brasileiro.

De maneira geral, observou-se que a probabilidade de corte de carga nao foi téo
impactado pela inclusdo da geracdo edlica, mas sendo obtido uma reducdo de
aproximadamente 26% do valor médio de corte de carga para o sistema, que, entretanto,
ja é baixo para o caso sem representacdo da geracdo edlica. Verificou-se que a reducao
no corte de carga ndo ¢ homogéneo por todos os subsistemas do sistema brasileiro,
sendo 0s maiores percentuais de reducdo obtidos exatamente para os subsistemas com
maior percentual de capacidade instalada de geracdo edlica em relacdo ao total do
sistema brasileiro: o subsistema Nordeste, para o qual se observou uma reducdo de
quase 40% no valor médio de corte de carga, e o subsistema Sul, para o qual se
observou uma reducéo de quase 30% do total.

Adicionalmente, foi identificado que a incorporagdo das usinas eolicas quase nao
teve efeito sobre os eventos mais severos de corte de carga, sendo observadas apenas
pequenas redugdes na probabilidade destes eventos mais severos.

7.2 Desenvolvimentos Futuros

Algumas linhas de pesquisa promissoras para a continuidade do trabalho
desenvolvido podem ser enumeradas.

1. Adocéo de abordagem periddica para o Modelo.

Este aspecto chegou a ser brevemente citado na secdo 5.5. Em estudos de
operacgdo e planejamento de sistemas de poténcia é comum se trabalhar com resultados
discretizados semanalmente ou mensalmente. Para possibilitar este nivel de
representacdo, pode-se adotar, ao invés de um unico modelo de representacdo, um
conjunto de modelos, de modo que cada modelo corresponda a um periodo do ano.

Esta abordagem parece ser ainda mais promissora ao se considerar a representacao
de dependéncia estatistica entre a geracao eolica e as vazfes afluentes, uma vez que 0s
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modelos estocasticos de vazdes sdo representados de forma periddica na maior parte dos
estudos realizados, o que € justificavel pelo tipo de sazonalidade observada nas séries de
vazOes, e espera-se que com isso seja possivel melhorar ainda mais a representacdo da
complementariedade da geragdo hidroelétrica com a geracdo edlica.

2. Representacdo de outros elementos variantes no tempo

Embora, por construcdo, 0 modelo seja flexivel para a representacdo de qualquer
elemento variante no tempo, neste trabalho o enfoque foi apenas a representacdo da
geracdo eolica. Desta maneira, seria importante avaliar variaveis de outras naturezas,
igualmente importantes para a avaliacdo da confiabilidade.

Dentre estas variaveis, seria interessante se avaliar a introducdo de variaveis
representadas por processos estocasticos discretos no modelo e outras fontes
alternativas de energia, como a energia solar, que por depender de uma fonte comum, o
sol, espera-se que pode apresentar algum grau de dependéncia estatistica com a energia
edlica.

3. Exploragdo do aspecto datamining das redes Bayesianas

As redes Bayesianas séo estruturas com uso bastante difundido em aplicacOes de
datamining, tendo alcancado bastante sucesso nesta area. Este aspecto poderia ser
aproveitado para minimizar o esforco computacional da avaliagdo da confiabilidade por
Simulacdo Monte Carlo, no sentido de se dotar a rede Bayesiana com a capacidade de
evitar a avaliacdo de estados similares do sistema a outros estados anteriormente
avaliados. O trabalho consistiria em identificar as adaptacGes na estrutura de rede
Bayesiana desenvolvida neste trabalho, de modo a torna-la parte desta funcdo de
identificacdo de similaridade, objetivo basico do datamining.

4. Adaptacdo para abordagem cronoldgica

Embora o enfoque deste trabalho, e por consequéncia a natureza do modelo
desenvolvido, seja voltado para a representacdo ndo cronoldgica, a extensdo deste
modelo para a abordagem cronoldgica é um aspecto importante a ser considerado, uma
vez que a exigéncia de cronologia do processo pode ser uma restricdo do estudo que se
deseja realizar, e desta maneira, se incorporaria a flexibilidade provida pelo modelo
também a representacao cronoldgica.
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Apéndice |

Kernel Density Estimation

I.1 Medidas de Desempenho

Dentre as principais medidas de desempenho para as estimativas obtidas por
kernel smoothing, destaca-se o erro médio quadratico, (MSE - mean squared error) e 0
erro médio quadratico integrado (MISE - mean integrated squared error).

A medida MSE ¢ dada por:
MSE(f (x))= E(f (x)- £ (x)f (1.1)
Que pode ser escrita como:
MSE(f (x))= Bias ?(f (x))+ var( (x)) (12)
Onde,
ias? (£ (x))= (E[f (x|~ £ ()f ;
var (f (x))= £(F () E[F (x))

Esta medida é relativa a um dado argumento x. A eficiéncia da estimativa de
f(x) ao longo de toda fungéo & obtida pela medida MISE, dada por:

MISE(f )= ET MSE ( (x)ix (13)

Que pode ser escrita como:

MISE(f):TBiasz(f(x))dx+ Tvar(f(x))dx (1.4)

Em [73] é apresentado um desenvolvimento para obtencdo dos termos
E(f (x))var(f (x)) e Bias(f (x)) produzindo-se as seguintes aproximacoes para as
medidas de desempenho:
1

A 1 41,2 ¢nm 2 H
MSE(f(x))th G £ 1)+ £ ()] (1.5)

155



o1 1
MlSE(f)th“kfﬁ(fFEJz (1.6)

Onde,
K, =IZZK(Z)dZ ;

j. = K az
p)= ] £ o

1.2 Estimacao do Parametro de Alisamento

A determinacdo do parametro de alisamento 6timo tem sido formulada como um
problema de maximizacao da eficiéncia da estimativa por minimizacao dos indices dos
erros desta estimativa. Uma abordagem simples e bastante utilizada € apresentada a
sequir.

Da expressdo (1.6), tem-se que o parametro de alisamento 6timo que minimiza o

MISE é obtido por:
1/5
17K
hopt = (_M] (17)

Onde,
7(K):j2k2_2
Desta expressdo, observa-se que y(K) depende apenas da funcdo kernel

escolhida, no entanto o termo A(f) depende da densidade real da fungdo, mais
precisamente do termo f"(x), que é obviamente desconhecido. Uma aproximacio
bastante utilizada € assumir que a funcdo de densidade segue uma distribui¢cdo normal,
para a qual se pode mostrar que:

3o -

p(f)= s (1.8)

Adotando-se ainda a kernel gaussiana, tem-se que:

4 1/5
hopt = (Ej (o2 (19)

A aplicacdo direta desta expressao apresenta diversos problemas para a estimacao,
principalmente devido a consideracdo de que a densidade possui distribuicdo normal,
cuja caracteristica unimodal implica em um efeito indesejado para estimativas de
fungdes de densidade multimodais[43].
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Em [73], é proposto um outro estimador para o qual:

~ 096
= (1.10)

Onde,
o=min| s, IR, :
1.34

1 & _\2
sP=—->(x, —X
n—lizl( )

IQR, € adistancia interquartilica dos dados.

1.3 Estimacédo de Densidade com Suporte para Variaveis com
Limite

A forma mais simples de garantir que o estimador respeite os limites pré-definidos

é introduzir uma transformacdo especifica para tal. A ideia basica é estimar a fungéo de
densidade de probabilidade de uma variavel aleatoria transformada Y =t(X ), com estes

limites bem definidos. Dado que y ~ g(y) é a funcdo de densidade de probabilidade de
Y ,arelacdo entre f e g sera dada por[43]:

()= g (X (x) (11

Desta maneira, o procedimento para se obter a estimativa com a definicdo dos
limites é constituido pelos seguintes passos:

1. Obter o vetor de observagdes transformadas: x, — y, =t(x, )i =12,...,n

2. Aplicar normalmente o método kernel density estimation para obter uma
estimativa para g(y)

3. Obter uma estimativa para f(x) usando f(x)= g(t(x)t'(x)

Para exemplificar, para uma variavel que seja definida em X [L,U], conforme

sera visto mais a frente, pode-se aplicar a seguinte transformacao:

t(x)= Iog(s__l;(] (1.12)

A derivada da funcgéo de transformacao seré dada por:

)=+ 1 (1.13)
x—L U-=X
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Resultando na seguinte expressdo para a funcdo de densidade desejada:

0 Xx<L
A X—L 1 1
f(x)=14| lo : + L<x<U (1.14)
) g[ g(U—xD (x—L U—x)
0 x>U

Na Figura 80 € apresentada uma comparacdo entre a funcdo de densidade de
probabilidade estimada sem definicdo e com definicdo de limite, para uma variavel
aleatdria associada a uma série real de vento. A funcdo de densidade obtida através da
estimacdo pelo método tradicional corresponde a linha tracejada, enquanto que a funcéo
obtida pelo método com definicdo do suporte corresponde a linha cheia.

Para a estimacdo da funcdo de densidade utilizando o suporte, foi definida a

funcdo de transformacdo dada por: t(x):exp(ﬁ}, onde 19.5 m/s corresponde ao

valor maximo observado no historico.

0000 0002 0004 0006 0008 0010 0012 0014

x(mis)

Figura 80— Comparacdo de Estimativa sem Defini¢do de Suporte e Com Definigdo de Suporte

Observa-se que as principais diferencas entre as duas estimativas estdo no lado
esquerdo das funcdes, existindo na estimativa pelo método tradicional, valores
negativos com densidade de probabilidade diferentes de zero, embora estas densidades
sejam muito pequenas. Para a estimativa pelo método com suporte, a funcdo de
densidade possui um degrau na origem, sendo nula para qualquer valor inferior no eixo
horizontal.
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A importancia desta consideracdo se deve ao fato das fungdes de densidades de
probabilidade serem diretamente utilizadas na geracdo de cenérios, pelo modelo
proposto neste trabalho, e desta maneira se garante que nao serdo amostradas
velocidades negativas para as séries de ventos representadas.

1.4 Proposta de Transformacao para Estimacao de Densidade
com Suporte para Variaveis com Limite

Embora a aplicacdo da transformacdo logaritmica garanta o atendimento da
restricdo do dominio de ndo negatividade das varidveis aleatdrias, ela tende a produzir
algumas distorcdes indesejadas na funcdo de densidade de probabilidade estimada, em
relacdo a funcdo de densidade de probabilidade original, ndo transformada, como pode
ser visto na comparacao entre as estimativas apresentadas na Figura 80.

Para contornar esta limitacdo, neste trabalho é proposta a seguinte funcdo de

transformacéo:
In(1+e*
T(x)= J—) (1.15)

k

Cuja derivada produz a funcdo sigmoide, expressa como:

1

T'(x)=
(x) 1+e™

(1.16)

O interesse pelo arbitrio desta funcdo advém do fato da funcdo sigmoide se
aproximar o tanto quanto se queira da fungéo degrau, a partir do ajuste da constante Kk,
conforme observado na Figura 81. Nesta figura, a linha preta corresponde a fungéo
sigmoide para k=1, a linha vermelha corresponde a funcdo para k=2 e a linha azul
corresponde a fungéo para k=4.

159



Funcao sigmoide

10

08

08
I

04

02

00

Figura 81— Funcéo sigmoide para diferentes constantes

Desta maneira, a partir da equacéo (1.11), tem-se que:

f(\,):g('”(“ew)] 1 (1.17)

k 1te ™

Onde, g(y) corresponde a fungdo de densidade de probabilidade da variavel
transformada, y =T(v), conforme apresentado na sego 3.2.2

A parcela da direita da equagdo tendera a fazer com que f(v) seja nulo para
v <0, para um valor de k suficientemente grande.

—kv

Por outro lado, o crescimento de v faz com que e tenda a zero e In(1+e"V)

tenda a kv, desta maneira o termo a direita tende a 1, e a variavel transformada, y, passa
a seguir exatamente o valor de v. Como consequéncia, a funcdo de densidade de
probabilidade estimada possui 0 aspecto apresentada na Figura 82, na qual a estimativa
obtida com suporte é a representada pela linha cheia, enquanto que uma estimativa de
referéncia sem uso da defini¢do de suporte é representada pela linha tracejada.

E possivel observar que a diferenca entre as duas estimativas esta distribuida na
parte mais a esquerda da funcdo, na qual se nota, principalmente, que a estimacdo sem
suporte indica que existe uma probabilidade de ocorréncia de velocidades de vento
negativas, mesmo que esta probabilidade seja pequena, enquanto que a estimativa com
suporte indica que ndo existe probabilidade de ocorréncia de velocidade de vento
negativa.
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Figura 82— Fung&o de densidade de probabilidade estimada com suporte em [O, oo)

161



Apéndice I

Rede Bayesiana

I1.1 Estimacéo de Estrutura de Redes Bayesianas pelo algoritmo
Hill Climbing

Este método pertence a classe de métodos de estimacdo de estrutura de redes
Bayesianas baseados em pontuacdo (métodos score-based).

Basicamente o processo atribui a cada possivel configuracdo da rede uma medida
que quantifica o qudo bem a rede Bayesiana descreve o dataset D. Esta pontuacdo pode
ser definida como [49]:

score(G|D)=P(G|D) @.1)
Onde P(G|D) é probabilidade a posteriori de G, dado um dataset D.

O objetivo dos métodos score-based é maximizar esta pontuacao.

Por conveniéncia, a equacdo pode ser transformada a partir da aplicacdo do
teorema de Bayes, resultando em:
P(D[G)P(G)

score(G|D): P(G|D): PD) (2.2)

A estimacdo do grafo que maximiza esta expressdo depende apenas da
maximizacdo do numerador da expressdo, uma vez que o denominador ndo depende de
G. Mais que isso, usualmente se considera que todas as possiveis estruturas de grafos
sd0 equiprovaveis, isto é, ndo ha informacdo a priori a ser considerada, o que elimina
também o termo P(G), reduzindo o problema a maximizagéo de P(D|G).

O calculo de P(D|G) pode ser efetuado a partir de um enfoque Bayesiano [49],

em que todos os possiveis parametros sdo ponderados por suas probabilidades a
posteriori:

P(D[G)= [P(D[G, p)P(p[G)dp (2.3)

Em [48] foi demonstrado que para funcBes de densidades locais multinomiais
tem-se que:
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L F(aij) L r(aijk+Nijk)

P(DG)=TIT] Moz, + Ni,)H

i=1 j=1 i) k=1 F(O[ijk)

Onde, a;;e N;; sdo respectivamente os hyper-parametros e os numeros de funcées

(2.4)

de densidade de probabilidade de X, para a j-ésima configuracédo do pai. No limite,
para uma grande quantidade de dados, o termo P(D|G,p)P(p|G) pode ser

razoavelmente bem aproximado por uma gaussiana multivariavel[49]. A partir desta
consideracdo, aproximando ainda a média da gaussiana com o valor de p de méxima

verossimilhanca e ignorando os termos que ndo dependem do tamanho do dataset N,
pode-se mostrar que a pontuacao pode ser aproximada por:

BICscore(G, D)= log P(D

. d
p,G)—Elog N (2.5)

Onde o termo P é o conjunto de estimacdes de maxima verossimilhanca dos

parametros p da rede Bayesiana, d € o nimero de graus de liberdade da gaussiana
multivariavel, isto é, a sua dimensdo, que coincide com o nimero de graus de liberdade
das funcoes de densidade de probabilidade locais, resultando em: d = Zin:lqi (n —1).

A principal vantagem da pontuacédo pelo indice BIC advém do fato de que ele néo
depende da priori dos parametros, uma vez que a informacdo desta priori muitas vezes
ndo estd disponivel ou é dificil de calcular. Este indice também possui uma
interpretacéo intuitiva de ser uma ponderagdo da verossimilhanca dos dados menos um

d . . . .
termo, Elog N, que penaliza as topologias que possuem estruturas mais complicadas,

atuando no sentido de evitar um super-ajuste da estrutura da rede aos dados
(overfitting).

O grande problema pratico da estimacdo de estruturas de redes Bayesianas pelos
métodos score-based é, que a rigor, este € um problema NP-Completo, pois 0 processo
de maximizacdo da verossimilhanca proposto pressupBe que todas as diferentes

estruturas sejam avaliadas. O espaco de estados € no minimo dado por uma funcgédo
exponencial do nimero de varidveis n. Existem n(n—1)/2 possiveis arcos no
direcionados e 2’2 possiveis estruturas para cada conjunto destes arcos. Mais que

isso, cada arco deste pode assumir 2 diferentes orientacdes para cada diferente escolha.

Embora o método da forca-bruta, na qual todas as possiveis combinacdes sao
avaliadas, seja de fato utilizado para casos pequenos, para a maior parte dos problemas,
e em particular para o problema de representacdo de dependéncia estatistica de sistemas
de alta dimensionalidade abordado neste trabalho, o seu uso é proibitivo. Desta maneira,
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uma abordagem bastante utilizada na pratica sdo os métodos heuristicos, que buscam a
diminuicdo drastica deste espaco de busca.

Um dos algoritmos heuristicos mais populares para a resolu¢do do problema de
estimacdo da estrutura de redes Bayesianas é o algoritmo de hill climbing. Este
corresponde a uma técnica de otimizacdo que pertence a familia das técnicas de buscas
locais, sendo frequentemente utilizado para resolver problemas que possuem muitas
solucgdes, sendo algumas solucdes melhores que outras. Basicamente, o algoritmo inicia
de uma solucdo aleatdria do problema (potencialmente ruim) e iterativamente faz
ajustes na solucé@o, melhorando um pouco mais a cada iteracdo. Quando o algoritmo néo
pode prover mais nenhuma melhora na solucéo atual, o algoritmo é dito convergido.

Idealmente, a solucdo final encontrada estara bem préxima do que seria a solucao
Otima real do problema, mas na pratica ndo ha nada que formalmente garanta que o
algoritmo ira sempre encontrar um ponto préximo do 6timo real.

No caso do problema da determinacéo da estrutura da rede Bayesiana, o algoritmo
atua avaliando configuragdes diferentes, mas proximas, a configuragdo atual, formadas
a partir da aplicacdo de alguma transformacao elementar na topologia da rede.

As principais transformacgdes elementares aplicadas a uma determinada
configuragdo de rede no processo de estimacdo de estrutura de rede Bayesiana séo:
adicdo de arestas entre nds, remocdo de arestas j& existentes entre nds e inversdo do
sentido das arestas ja existentes entre nos.

Os passos do algoritmo conceitual séo apresentados a seguir:

1) Arbitrar uma estrutura inicial para a rede G <—Gg;
2) Avaliar o score darede f, < f(G: D) a partir do dataset D ;

3) Faca improvement < false;
4) Gerar candidatos vizinhos por adi¢do de arestas a rede:

- Para cada par de nés X; e X; ¢ pa(X,), tal que a adicéo da aresta X; — X, ndo

introduza  um ciclo fechado em G, calcular ~ a  diferenga:
diff = f(G+{Xj - Xi}: D)— f. e armazenar a configuracdo que maximiza diff

em (change, diff, )
5) Gerar candidatos vizinhos por remocéo de arestas da rede:

- Para cada par de nos X e X

, ;» calcular a diferenca:

diff = f(G—{Xj - Xi}: D)— f, e armazenar a configuragdo que maximiza diff
em (change, diff,)
6) Gerar candidatos vizinhos por inverséo dos sentidos das arestas da rede:
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- Para cada par de nés X; e X, ¢ pa(X,), tal que a inversio do sentido da aresta
X; — X para X; <= X; ndo introduza um ciclo fechado em G, calcular a diferenca:
diff =d, +d,, onde d,=f(G-{X, > X, }:D)-f, e
d, = f(G + {Xj - Xi}: D)— f., armazenar a configuragdo que maximiza diff em
(change, diff, )

7) Checar se houve melhoria na configuracéo da rede:

- Fazendo d” = max,_, 4, diff, e move”a modificago correspondente na rede,

8) Sed >0, faca:
improvemert <« true;

G« G+move ;

9) Se improvement =true, retornar ao passo 2, caso contrario, o algoritmo é finalizado.

Para um melhor entendimento do processo, uma ilustragdo dos passos de
avaliacdo da vizinhanca da estrutura atual da rede é apresentada na Figura 3.
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Figura 83— Estimacéo de rede Bayesiana por hill climbing

I1.2 Estimacdo dos Parametros de Redes Bayesianas pelo Método
MLE (Maximum Likelihood Estimation — Estimacdo da Maxima
\erossimilhanca)

Estimar os parametros de redes Bayesianas a partir de uma topologia conhecida é
um problema bem mais simples do que o problema da estimacgéo da topologia. Um dos
métodos mais empregados para este fim é o método da estimacdo da maxima
verossimilhanga (MLE — Maximum Likelihood Estimation), utilizado no modelo
desenvolvido neste trabalho.
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Conforme apresentado na sec¢éo 3.4, tem-se que:
P(Xl’XZ""Xn):HP(Xi|pa(Xi)) (2.6)
i=1

Definindo-se os parametros:
0, =P(X, = jlpa(X;)=k)i=1...,mj=1...,r;k=1...,q 2.7)

Que constituem o conjunto de parametros:

©=10,)i=1..nj=1...rk=1..q] 2.8)
Onde,

12,....r, = ‘Qxi‘ 0s numeros dos estados de X ;

12,...,q =‘Qpa(xi)‘ 0 numero de configuragcdes que os nos pais de X, podem
assumir;
Definindo-se uma funcdo caracteristica, tal que:

S B 1 Sexi:jipa(xi):k
Z(I’J'k'D')_{O otherwise (2.9)

E definindo-se:

miijZZ(ivjak:Dl) (2.10)

Tem-se que:
log L(6|D) =>log P(D,|®)
|
:ZZZ(L j.k:D, )Iog i

I ik

=>> #(i,j.k:D, )log 6, (2.11)

ijk 1

= Z Miji log ‘gijk

i1k
= ;Zmijk log 6,
ik o]

Desta forma, a estimacdo de maxima verossimilhanga pode ser formulada como:

arg max log L(®|D):argmaxZZmijk log 6, (2.12)
(€]

Gk ik j
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Observa-se que 6, = P(X; = j|pa(X,)=k) e 6. = P(X; = j’|pa(X,)=k') ndo

estdo relacionados, se i #i' ou k = k', 0 que permite que cada termo que aparece em
Z[] seja maximizado independentemente, por:
ik

argmameijk log 6, (2.13)

Gik j

De [49], tem-se que 0 pardmetro que maximiza a expressao € dado por:

9" — M
ijk

ijk Zm
i

(2.14)

O que diz que a estimacdo de maxima verossimilhanca para
0, = P(X, = j|pa(X,)=k) é dada por:

o, - nimero de casosemaque X; = je pa(Xi): k 2.15)
! nimero de casos em que pa(X, )=k
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