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Este trabalho apresenta uma metodologia computacionalmente eficiente para
avaliagdo de confiabilidade composta de sistemas de poténcia considerando geragao
edlica e usando a analise de estabilidade a pequenos sinais. A metodologia se
baseia na aplicacao da simulacdo Monte Carlo para calcular indices de confiabilidade
a partir da avaliagao da condicao de estabilidade a pequenos sinais dos estados
amostrados do sistema. Assim, a estabilidade a pequenos sinais é avaliada para
cenarios que consideram tanto a falha de equipamentos de geracao e transmissao como
a indisponibilidade de turbinas e a variacao de geragao nas fazendas edlicas. Diferente
de trabalhos anteriores, a metodologia proposta nao considera a probabilidade
das pequenas variacoes nos parametros do sistema. Em vez disso, considera a
probabilidade de ocorréncia dos préprios cenarios, que incluem as grandes variagoes
resultantes de falhas na rede. Isso permite comparar diferentes alternativas para
o planejamento de grandes sistemas de poténcia, como diferentes ajustes de PSS
ou reforgos no sistema de uma forma mais realista. A eficiéncia do método pode
ser obtida usando solugao parcial de autovalores com base em um algoritmo nao-
convencional de polos dominantes para focar a analise de pequenos sinais nos polos
de interesse. Estudos de caso sdao apresentados, para sistemas de pequeno e grande

porte, que mostram a eficiéncia da metodologia proposta e ilustram suas aplicagoes.
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This work presents a computationally efficient methodology for reliability
evaluation of bulk power systems with wind power generation using small-signal
stability analysis. The methodology is based on the application of Monte Carlo
simulation to calculate reliability indices, where the sampled system states are
evaluated by means of their small-signal stability condition. Therefore, the system
small-signal stability is evaluated for scenarios that consider the failure of generation
and transmission assets and the unavailability and power variations of wind farms.
Unlike previous works, the proposed methodology does not consider the probability
of small variations in system parameters, but instead the probability of occurrence of
the scenarios themselves including the large variations resulting from network failures.
This allows comparing different alternatives for the planning of large power systems,
such as different PSS settings or system reinforcement solutions, in a more realistic
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Capitulo 1
Introducao

O planejamento e a operacao dos sistemas elétricos de poténcia enfrentam diversos
desafios devido a incertezas presentes no sistema. Flutuagdes na carga e uma possivel
indisponibilidade dos equipamentos de geracao e transmissao de energia sao apenas
algumas dessas incertezas. Com a penetracao cada vez maior de fontes alternativas,
como usinas edlicas, a incerteza da prépria fonte de energia também precisa ser

levada em conta.

Essas incertezas afetam todas as areas de estudo dos sistemas elétricos de poténcia,
tanto no estudo do regime permanente como no estudo do seu comportamento
dindmico. Por isso, a fim de assegurar a confiabilidade do sistema elétrico de poténcia
existem recomendagoes para que todas as areas de estudo utilizem abordagens

probabilisticas em vez de deterministicas.!

Uma das areas de estudo do comportamento dindmico do sistema de poténcia é
a analise de estabilidade a pequenos sinais que visa determinar a habilidade do
sistema de poténcia em voltar a operar em um ponto de equilibrio proximo apés
pequenas perturbagoes. Nessa andlise, as equacoes diferenciais que governam os
modelos dindmicos das maquinas do sistema sao linearizadas em torno do ponto
de operacao, permitindo a aplicagao de diversos métodos de analise linear, como o
calculo dos polos do sistema, que estao associados aos modos de oscilagao do mesmo.
Pela analise dos polos do sistema, é possivel entao avaliar a estabilidade daquele
sistema a pequenas perturbacoes. Essa andlise deterministica para o calculo dos
polos do sistema em uma dada condi¢cao de operacao pode ser estendida com uma

analise probabilistica, considerando as diversas incertezas presentes no sistema.

Weja, por exemplo, [1, p. 13]: “A medida que a geragio edlica se torna um contribuinte
mais significante para a capacidade de uma drea, técnicas de planejamento probabilistico serdo
necessdrias”.



1.1 Estado da arte

A combinacao de técnicas probabilisticas e andlise da estabilidade a pequenos sinais
tem sido estudada, pelo menos, desde a década de 1970. Em 1978, Burchett e
Heydt [2] apresentaram um método analitico de avaliacao probabilistica baseado
em séries tetracéricas. Esse método combina diversas distribui¢gbes normais de
probabilidade representando incertezas na variacao da carga do sistema a fim de
obter uma distribuicao de probabilidade dos autovalores criticos do sistema e, a
partir dai, estimar a probabilidade da estabilidade do sistema de poténcia a pequenos
sinais. Em [3] esse método foi estendido para acomodar varidveis aleatérias com
outras distribui¢oes de probabilidade, nao apenas distribui¢oes normais. Uma série
de trabalhos posteriores considerou varios outros aspectos da aplicagao de métodos
analiticos para a avaliagdo probabilistica da estabilidade a pequenos sinais [4], [5],
incluindo uma anélise probabilistica da sensibilidade dos autovalores durante o
projeto de estabilizadores de sistema de poténcia (PSS) [6]-[8]. Dentre os vérios
métodos de analise probabilistica, o método de expansao de Gram-Charlier foi
amplamente aplicado [9]-[13]. Esse método aproxima qualquer tipo de distribuicao
de probabilidade das incertezas do sistema em termos de apenas algumas poucas
quantidades (chamadas de “cumulantes”) e, por isso, pode ser aplicado em sistemas de
poténcia de grande porte com bastante eficiéncia. Uma das aplicagoes desse método
foi considerar nao apenas incertezas na carga, mas também em fontes alternativas

como fontes fotovoltaicas e edlicas [14], [15].

Além dos métodos analiticos, diversos outros trabalhos consideraram simulagoes
probabilisticas para avaliar a estabilidade de sistemas de poténcia a pequenos sinais.
Em 1973, um trabalho de Kobayashi, Yokoyama e Ninagawa [16] comparou modelos
lineares e nao-lineares do sistema com parametros nao deterministicos utilizando
Simulacao Monte Carlo. Depois desse trabalho, outros trabalhos seguiram utilizando
o método de simulacdo para considerar as incertezas no estudo de estabilidade a
pequenos sinais. Em geral, o método de simulagao Monte Carlo nao sequencial é
utilizado [17]. Em [14] o método de simulagao é aplicado em conjunto com o método
analitico, mas apenas para confirmar os resultados deste. Em outros trabalhos, a
simula¢ao Monte Carlo é empregada com sucesso, como em [18] que estuda o efeito da
incerteza da geragao edlica na estabilidade de sistemas de poténcia a pequenos sinais.
A utilizacao de um método de simulacgao adiciona flexibilidade a andlise, permitindo
uma modelagem mais detalhada da carga, da geragdo e das fontes energéticas [19]—
[21]. A maior parte das andlises presentes na literatura estima a distribuigao das
probabilidades dos polos do sistema. Apenas em [20], [22], [23] sdo propostos indices

de risco e severidade para medir o perfil de estabilidade do sistema.



A escolha entre os métodos analitico ou de simulagao envolve uma solucao de
compromisso. Por um lado os métodos analiticos tém uma eficiéncia computacional
muito maior porque seus calculos sao diretos. No entanto, eles s6 podem ser
aplicados quando a distribuicao de probabilidade dos elementos sendo estudados é
bem conhecida e quando a relagao entre esses elementos é razoavelmente simples
para ser incluida na modelagem analitica. Dai que, na literatura, esses métodos sao
aplicados quando sao consideradas pequenas variagoes nos parametros do sistema,
na carga e na disponibilidade de fontes energéticas (edlica e solar), deixando de lado
incertezas na rede elétrica. Por outro lado, a simulagao Monte Carlo envolve um
esforgo computacional muito maior, mas apresenta grande flexibilidade em termos
tanto da modelagem dos elementos quanto da relacao entre eles. Apesar disso, na
literatura, as contingéncias na rede elétrica nao tém sido consideradas na simulagao

Monte Carlo aplicada a andalise a pequenos sinais.

Deve-se observar que os trabalhos existentes na area de pequenos sinais probabilistico
tratam de uma analise das perturbagoes, e ndo de uma andalise a pequenos sinais
com variagdo nos parametros. Em uma andlise a pequenos sinais considerando
variagoes paramétricas nao lineares, para cada conjunto de parametros ¢ realizada
uma nova linearizagao em torno do novo ponto de operagao. Esse tipo de estudo
¢é diferente da analise de perturbagoes, que considera em um modelo linearizado
pequenas variagoes referentes a possiveis disturbios. Neste tltimo caso, a analise
perde precisao para variagoes maiores pois o sistema analisado é linearizado no ponto
de operacao antes das perturbagoes, como ¢é observado em [23]. Adicionalmente, na
analise com variagoes paramétricas nao-lineares, o transitério entre uma condicao e
outra, que depende da duracao da variacao paramétrica ndo é analisado. Considera-se
que, ou a variacao é bastante lenta, a ponto do modelo linearizado se modificar
gradativamente, ou que pode haver uma variacao brusca, mas os possiveis problemas
advindos desta variacao nao estdo sendo considerados na andlise. Ou seja, é realizada

apenas a analise da dinamica linearizada depois da aplicagao da variacao.

Nos estudos de anélise de pequenos sinais de modo geral, utilizam-se tanto a andlise
de perturbagoes como de variacdo paramétrica. A analise de perturbacoes é usada
em teoria de controle e em sinais e sistemas. A variacdo paramétrica é usada, por
exemplo, em andlise de bifurcagoes em sistemas nao lineares [24]. Assim, diferente
de trabalhos anteriores, o presente estudo nao pretende incluir consideragoes de
probabilidade na analise das perturbagoes. Como serd visto, neste trabalho de
tese é proposta a inclusao da analise de estabilidade a pequenos sinais em uma
estrutura de andlise de confiabilidade. As contingéncias na rede e a variagao do vento
sao simuladas e o estado operativo é linearizado a cada simulacao contornando as

dificuldades apontadas em [23] e enquadrando esse trabalho como um trabalho de



analise de estabilidade a pequenos sinais com variacao de parametros nao lineares da

rede por meio de um método de simulacgao.

1.2 Objetivo e Aplicacao

O objetivo do presente trabalho é apresentar uma metodologia para a avaliacao da
confiabilidade de sistemas de poténcia do ponto de vista da estabilidade a pequenos
sinais considerando a penetracao de geracao edlica. Esse objetivo ¢ alcancado
utilizando métodos computacionalmente eficientes para o calculo de indices de risco
associados a estabilidade de pequenos sinais. Sua aplicacao é ilustrada tanto através

de exemplos didaticos, como de um caso de grande porte.

Por ser uma anélise de confiabilidade, o objetivo desse estudo vai além de produzir
uma fungao densidade (ou distribuigao) de probabilidade dos polos do sistema. Sao
necessarios indices de confiabilidade que permitam a comparacao entre diversas
alternativas, tanto em relacao ao planejamento e operagao dos equipamentos do
sistema, como em relacao aos ajustes dos controles. Esses indices devem possibilitar
saber se as oscilagoes naturais a pequenos distirbios presentes no caso base sao bem

amortecidas mesmo apos a aplicacao de contingéncias e de outras variagoes.



Uma vez que as indisponibilidades de geragao e transmissao sao consideradas, a
proposta também poderia ser considerada no escopo de confiabilidade composta. O
desenvolvimento é feito de modo a tornar possivel a aplicacao a sistemas reais de
grande porte considerando incertezas na disponibilidade dos equipamentos de geracao
e transmissao do sistema (méquinas, transformadores e linhas de transmissao) e
incertezas na fonte de energia edlica. A consideracao das incertezas na disponibilidade
de equipamentos do sistema e o estudo a partir de sistemas reais de grande porte
apresentam novos desafios para esta analise que nao foram contemplados em trabalhos
anteriores. Em particular, essas consideragoes tornam proibitiva a utilizagao de
métodos analiticos para avaliagao probabilistica dos polos. Por isso, este trabalho se

propoe a utilizar métodos nao analiticos de simulacao.

Na metodologia proposta, varios pontos de operagao sao amostrados por meio de
uma simulagdo Monte Carlo nao sequencial. Para cada um desses pontos de operacao
é realizada a linearizacao do modelo do sistema. Polos de interesse definidos pelo
usuario sao entao calculados e as oscilagoes associadas sao classificadas como uma
funcao de sua taxa de amortecimento. Pelos resultados de todos os pontos de operacao
considerados, alguns indices de confiabilidade sao calculados e podem ser comparados
com diferentes premissas. Assim, nesse trabalho, a analise de pequenos sinais é
aplicada ao modelo linearizado do sistema em torno de cada condi¢ao de regime
permanente antes e depois das variagoes sucessivas na rede, de forma semelhante ao
que é feito para a anélise de contingéncias a pequenos sinais [25], em que variagoes
na rede sao consideradas. Outros trabalhos usam o mesmo conceito para a avaliacao

de seguranga a pequenos sinais [26].

Por causa da combinacao da consideragao de incertezas tanto na fonte de energia
edlica como na disponibilidade dos equipamentos, pode ser que nem sempre seja
possivel calcular todos os polos do sistema para cada contingéncia sem impactar
fortemente o tempo computacional da analise. A eficiéncia computacional do método
proposto é obtida usando solugao parcial baseada em um algoritmo nao convencional
de polos dominantes para focar a analise de pequenos sinais nos polos de interesse. O
desempenho do algoritmo nao convencional é comparado com os métodos convencio-
nais, ilustrando a importancia da abordagem proposta. Essa selecao dos modos de
oscilacao de interesse e calculo dos polos apenas para esses modos utilizando técnicas
eficientes de solugao parcial de polos também nao esta presente na literatura para
esta aplicacao de analise probabilistica ou de confiabilidade. Sua aplicacao, por sua
vez, apresenta o desafio de rastrear esses modos nos diversos casos em contingéncia,
em que o sistema mudou consideravelmente. Para isso, técnicas de rastreamento de

polos ja foram propostas [27] e sdo ampliadas neste trabalho.



A modelagem e as metodologias propostas foram implementadas no programa PacDyn
e aplicadas ao sistema interligado nacional. Resultados na avaliacao de confiabilidade
usando estabilidade a pequenos sinais para um sistema de poténcia tao grande

também nao foram mostrados antes na literatura.

Um método eficiente para calcular indices de confiabilidade relacionados a estabilidade
de pequenos sinais de um sistema de energia tao grande, considerando falhas de
rede, tem muitas aplicagoes. Os indices podem ser usados para comparar diferentes
alternativas para reforcos do sistema ou diferentes projetos de estabilizadores de
sistemas de poténcia (PSS). E a metodologia proposta pode ser utilizada como um

substituto da andlise de contingéncias no estudo de pequenos sinais.

Se os indices calculados pela metodologia proposta forem utilizados para comparar ou
confirmar diferentes projetos de PSS, essa metodologia pode ser empregada até mesmo
em um horizonte do planejamento mensal da operagao, considerando o tempo em que
um reajuste de PSS normalmente ¢é viabilizado. Se os indices forem utilizados para
comparar diferentes alternativas para reforcos do sistema, ela pode ser empregada no
planejamento da expansao, chegando até ao planejamento decenal. Poderiam haver
aplicagoes para planejamento didrio ou semanal, no sentido de comparar os indices
de confiabilidade para diferentes niveis de intercambio. Contudo, o monitoramento

de oscilagoes em tempo real esta fora do ambito desse trabalho.

Além disso, como esses indices sao calculados por meio de uma simulagdo Monte
Carlo nao sequencial, eles incluem informagoes sobre certos estados do sistema que o
planejador poderia ter perdido se tivesse realizado apenas uma anélise deterministica
de uma lista de contingéncias predefinidas. Por causa da selecao de Monte Carlo de
falhas de rede, este método pode ser usado como uma alternativa mais rapida para a
analise de contingéncia, muitas vezes realizada por esse tipo de lista de contingéncias

[25].

1.3 Estrutura do trabalho

Considerando que esse trabalho se encontra na intercessao entre duas areas de estudo
bem diferentes dos sistemas de poténcia, uma revisao tedrica de ambas as areas se
faz necessaria. Por isso, o Capitulo 2 faz uma revisao da teoria por tras da analise
de estabilidade a pequenos sinais. Atencao especial é dedicada nesse capitulo para
os métodos de calculo parcial de polos do sistema sob estudo. De modo semelhante,
o Capitulo 3 faz uma revisao da teoria por tras da avaliacdo de confiabilidade de
sistemas de poténcia tomando por base os fundamentos matematicos da teoria da

medida.



Depois da revisao tedrica, chegamos ao ntcleo desse trabalho, em que as duas areas
de estudo se encontram. Assim, o Capitulo 4 contém a abordagem tedrica relativa a
avaliacao da confiabilidade de sistemas de poténcia do ponto de vista da estabilidade a
pequenos sinais considerando a penetracao de geracao edlica. O Capitulo 5 apresenta
diversos estudos de caso, utilizados tanto para testar a validade e os resultados
dessa andlise como para ilustrar as possibilidades que ela abre para o engenheiro de
planejamento e operagao de sistemas de poténcia. Por fim, o Capitulo 6 apresenta as

conclusoes obtidas e aponta para possiveis trabalhos futuros.

1.4 Publicacao

Como parte dos requisitos para a defesa desta tese, o seguinte trabalho foi publicado
[28]:

Tiago S. Amaral, Sergio Gomes Jr., Carmen L. T. Borges, “Reliability evaluation
of bulk power systems with wind generation using small signal stability analysis”,
International Journal of Electrical Power € Energy Systems, Volume 129, p. 106840,
2021.



Capitulo 2

Analise de estabilidade a pequenos

sinais

Esse capitulo faz uma revisdo da teoria por tras da estabilidade a pequenos sinais.
A partir da definicdo das equagdes dinamicas do sistema, é feita uma revisao dos
conceitos para célculo de autovalores e, por fim, é feita a apresentagdo dos métodos

de calculo de polos, com destaque para os métodos de cdlculo parcial dos polos.

2.1 Motivacao

O sistema elétrico de poténcia ¢ inerentemente nao-linear. Para a andlise dinamica
eletromecanica, as principais equagoes diferenciais que regem a variacao de velocidade
dos geradores sao as equagao de oscilagdo, do inglés swing equation [29], que dependem
da poténcia elétrica de cada gerador, que é nao-linear (produto tensdo-corrente).
Limites nas acoes de controle, saturagao de circuitos magnéticos e diversos outros
fendmenos sao outros exemplos de nao-linearidades [30]. O método aplicado em geral
para analisar o desempenho dinamico desses sistemas, com todas as nao-linearidades,

¢ a simulacao eletromecanica no dominio do tempo.

Do ponto de vista da confiabilidade, a andalise incluindo essas consideragoes é chamada
de avaliacao de confiabilidade no dominio da seguranca (security evaluation) [31],
em oposigao a avaliacdo de confiabilidade no dominio da adequacgao (adequacy
evaluation) que considera apenas o estado do sistema em regime permanente. Uma
das dificuldades na avaliagao de confiabilidade no dominio da seguranca, contudo,
é a determinacao de quais contingéncias devem ser consideradas no estudo, visto
que o tipo de defeito (curto-circuito trifdsico com ou sem terra, bifdsico com ou sem

terra, fase-terra), a localizagdo do mesmo e o tempo de eliminac¢do tém um impacto



muito grande na andlise sendo realizada [32]. Na pratica, o estudo do pior caso é
normalmente considerado, mas outras contingéncias de maior probabilidade podem
estar sendo ignoradas. Além disso, mesmo se forem consideradas varias contingéncias,
certas caracteristicas do comportamento dinamico do sistema podem estar sendo
perdidas. Esta andlise de confiabilidade a grandes disturbios, com estas dificuldades,

tem sido explorada na literatura, nao sendo foco do presente trabalho.

Neste trabalho sera considerado outro aspecto que é a questao do amortecimento das
oscilagoes eletromecanicas. Este amortecimento é variavel com o tipo e amplitude
das perturbacgoes e com o ponto de operacao. Uma andlise particular realizada,
que é foco deste trabalho, é a avaliagao das oscila¢bes naturais eletromecanicas do
sistema, que seriam as oscilagoes que ocorrem quando as amplitudes dos distirbios sao
pequenas. Estas oscilagoes naturais podem ser determinadas utilizando um modelo
linearizado do sistema em torno do ponto de operagao. A grande vantagem desta
abordagem ¢ que a caracteristica da oscilacao passa a independer do tipo e amplitude
do distirbio aplicado sendo fungao apenas do ponto de operacao [29], servindo
como uma avaliagao geral das condi¢oes de amortecimento do sistema. De forma
geral, o amortecimento das oscilagoes a grandes disttrbios sao tao maiores quanto
maiores forem os amortecimentos das oscilagoes a pequenos distirbios, reforgando a
importancia e utilidade da analise linear. A linearizacao permite a aplicacao de muitas
técnicas da teoria de sistemas de controle linear para determinar a estabilidade e as
caracteristicas dinamicas de sistemas lineares de grande porte. E ja foi demonstrado
que “se a forma linearizada do sistema ndo linear é estdvel, entdo o sistema ndo
linear é estavel para as condigoes de operagdo de regime permanente em torno das

quais o sistema foi linearizado” [30, p. 2].

Neste artigo, a metodologia proposta para avaliacao da confiabilidade do sistema de
poténcia usando estabilidade de pequenos sinais pode ser classificada didaticamente
como uma extensao da avaliacao de adequacgao, embora seja comum na literatura
classificar a andlise de pequenos sinais como avaliacdo de seguranca. Assim, a
metodologia proposta utiliza uma modelagem linearizada do sistema de poténcia
a fim de estudar seu comportamento dinamico aplicando as técnicas da teoria de
controle linear. A linearizacao de cada ponto de operacao é realizada em torno desse
ponto e é uma aproximacao valida apenas para pequenos desvios em torno do mesmo
em regime permanente. O objetivo principal da anélise de cada ponto de operagao é
exatamente determinar as caracteristicas das oscilagoes e estabilidade do sistema de
poténcia quando sujeito a essas pequenas perturbagoes [29] e fornecer uma avaliagao
geral das condi¢oes de amortecimento do sistema que nao dependam de uma lista de

grandes disturbios a serem considerados.



2.2 Modelagem do sistema

2.2.1 Representacao em espaco de estados

O problema da estabilidade eletromecanica de sistemas de poténcia, como convencio-
nalmente formulado, tem uma estrutura bem definida que permanece valida para um
grande conjunto de detalhes especificos de modelagem. Essa estrutura normalmente
envolve um conjunto de equacoes algébricas e diferenciais que representam o com-
portamento dinamico de alguns equipamentos do sistema com os correspondentes
sistemas de controle, como as maquinas sincronas, os motores, elos de corrente
continua, compensadores estaticos etc.; e um conjunto de equagoes algébricas que
representam a modelagem da rede de transmissao e as inje¢oes de corrente e interco-
nexoes entre os equipamentos do sistema. Além disso, normalmente é de interesse
realizar algumas medidas no sistema e essas medidas podem ser representadas por

um terceiro conjunto de equagoes algébricas.

Com isso, o modelo convencional do sistema pode ser escrito como um conjunto de

equagoes algébrico-diferenciais [30], [33]:

gz, ;) (2.1)
= h(z,r,u)

< o Is-
Il

Onde x é o vetor de variaveis de estado do sistema, de tamanho n; r é o vetor de
variaveis algébricas do sistema, de tamanho k; u é o vetor das variaveis de controle
(entradas) do sistema, de tamanho m e y é o vetor de varidveis de saida (medidas)

do sistema, de tamanho p.

O conceito de estado é particularmente importante e, nesse contexto, se refere a
minima quantidade de informacao sobre o sistema que é necessaria para, em dado
instante de tempo tg conhecer o comportamento futuro do sistema sem qualquer

referéncia as entradas do sistema anteriores a to [29].

Em uma dada condicao de operacao em regime permanente, g, 7o, %oy € Yo, O sistema
estd em equilibrio, o que significa que £ = 0 e, portanto, o sistema de equacgoes 2.1

se torna:

0 = f(xo, 70, %)
0 = g(xo,70, o) (2.2)
Yo = h(zo, o, ug



Estas equagoes de regime permanente servem para determinagao dos valores iniciais
das variaveis antes de possiveis disturbios aplicados, sendo este o processo de iniciali-
zagao de variaveis. Se, a partir dessa condigao de operagao, o sistema estiver sujeito

a uma pequena perturbacao, tem-se:

z :70+A7
— Ar
L =h+Aar (2.3)
u :Ui‘FAi
y =y +Ay

Em torno desse ponto de operacao, as equacoes do sistema precisam continuar sendo

satisfeitas. Tomando como exemplo a equacao de saida:

o+ Ay
T,7,u) (2.4)
o+ Az, 1o + Ar, up + Au)

S

|
S
@

I
= =

(
(

Como a perturbagao é pequena, as equagoes do sistema podem ser aproximadas pela
sua expansao em série de Taylor até a primeira ordem. Tomando como exemplo a

1-ésima equacao de saida:

Vi = Yio + Ayi = hi(zo + Az, o + Ar, ug + Au)
= hi<x07ﬁa UO)
Oh; A Oh
g T . i Az
T 0w s rue ST T Pl e BT (2.5)
Ty Ar
*on soroun Tt o aoromg
+ ol Aug + -+ 2 Auy,
ut [z ,rg,ug um | z,r9,uo

Note que, nessa equacio, do lado esquerdo aparece y;o ¢ do lado direito, h;(xq, 7o, tg).
Mas esses valores sdo iguais. Assim, essa equacao se reduz a uma equagao nas variaveis
de perturbagao (A). Além disso, equagoes semelhantes podem ser desenvolvidas
para as funcoes f e g. Com essas consideragoes, e organizando essas equagoes em

forma matricial, fica-se com:

Ji1 Jo Bg Ax
Ci C! D, | | Au

ke k
I
B

8f2

Onde o elemento ¢, 7 da sub-matriz J; é o valor de avaliado no ponto de operacao
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T, To, Up € assim sucessivamente para as demais sub-matrizes. A sub-matriz J =
Ji s
Js Jy

] é chamada de matriz jacobiana do sistema.

As variaveis algébricas podem ser eliminadas do sistema de equagdes 2.6, levando a

representacao em espacgo de estados :

(2.7)
Ay =C'Az+DAu

{ Ai = AAz+ BAu
Onde A = J, — b J;'Js, B = B, — JbJ'B,, Ct = C. —CtJ;'Js e D =
D, — C! J;' B,. Essas forma das equacdes usando as matrizes “ABCD” é a forma
tradicionalmente utilizada na teoria de controle para uma descricdo em espago de

estados de sistemas lineares invariantes no tempo [34].

Note que até agora estamos no dominio do tempo. E, diferente das matrizes “ABCD?”,
os vetores Az, Au e Ay variam conforme o instante de tempo. De fato, eles poderiam
ser escritos como Ax(t), Au(t) e Ay(t).

A solugao do sistema de equagdes 2.7 pode ser obtida aplicando a transformada de

Laplace:
s X(s) —2(0) =AX(s)+ BU(s) 2.8)
Y(s) =C'X(s)+DU(s) '
A primeira equagao desse sistema pode ser reescrita como:
s X(s) = AX(s) = z(0) + BU(s) (2.9)
= (sI—A)X(s)=xz(0)+BU(s '

Onde I é a matriz identidade apropriada (nesse caso, uma matriz identidade n x n).

Logo,

X(s)=(sT—A)""z(0)+ (sT— A" BU(s) (2.10)

O primeiro termo da equagao 2.10 depende do estado inicial do sistema (e nao das
varidveis de entrada) e é chamado de resposta natural do sistema. O segundo
termo depende das varidveis de entrada (e nao do estado inicial) e é chamado de
resposta forgcada do sistema. A resposta do sistema no dominio do tempo é a soma

dessas duas respostas.
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Em ambos os casos, temos a matriz (sT — A)~!. Essa matriz é chamada de matriz

resolvente e, pela definigdo de matrizes inversas [35], pode ser escrita como:

., adj(sI—A)
I-A)t="1" "2 2.11
(s ) det(sI— A) (2.11)
Onde adj representa a matriz adjunta e det representa o determinante, como usual-

mente definidos em algebra linear.

Assumindo que todas as condigoes iniciais sao nulas, a equacao 2.10 mostra que a
resposta do sistema é apenas a resposta forgada, isto é, X (s) = (s — A)"' BU(s).
Substituindo esse valor na equagado para a variagao de saldas do sistema 2.8 chega-se

a:

Y(s) = Ct(sI— A)"' BU(s) + DU(s) (2.12)

Essa equagao relaciona variagoes nas entradas U(s) com as variagoes nas saidas Y (s),

que pode ser reescrita como Y (s) = G(s) U(s), onde

G(s)=C'(sI-A)'B+D (2.13)

Essa fungao G(s) é chamada de funcao de transferéncia do sistema e pode ser

ilustrada por meio do diagrama de blocos mostrado na figura 2.1 [29].

<” . - .

Au + ~AX Ax + XT A

—_— B %I—'\ C y
A

Figura 2.1: Diagrama de blocos da representacao em espaco de estados

Note que a fungdo de transferéncia depende de trés matrizes constantes em s (B, C"*
e D) e da matriz resolvente, que é fungao de s. Logo, o denominador da fungéo de
transferéncia é dado pelo denominador da matriz resolvente, det(sI — A). Portanto,
os valores de s que tornam esse denominador nulo, sdo aqueles que solucionam a

equacao:
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Essa

det(sI—A) =0 (2.14)

é chamada de equacgao caracteristica do sistema. Os valores de s que

satisfazem essa equacao sao chamados de polos do sistema definido pela matriz

A. Esse é um resultado importante porque revela que o comportamento dindmico

caracteristico do sistema esta de fato encapsulado na matriz A [30].

><lt

1 Xtr

(=)

Figura 2.2: Sistema maquina-barra infinita

Exemplo 2.1: Considere o sistema formado por um gerador, um corredor de trans-

missao simples e uma barra infinita mostrado na figura 2.2. Para esse sistema,
considere que o gerador estd representado pelo modelo cldssico para madquina
sincrona [29] e que os dados elétricos sio aqueles encontrados no Apéndice A.
Suponha ainda que a varidvel de interesse para medicio ¢ a velocidade angular
do rotor da mdquina e que a varidvel que serd usada para controlar o sistema €

a poténcia mecanica aplicada a mdquina.

Para esse sistema, a conexdo entre o gerador e a barra infinita pode ser

Tt

representada por um valor X., = X) + Xy + 7, onde Xj; é a reatdncia

transitoria de eixo direto da mdquina.

O modelo cldssico de gerador fornece duas equagoes dinamicas que, em p.u.,

podem ser escritas como:

0 = wy(w —wo)

DT (2.15)
w = ﬁ(Pmec_Pele_KDw)

Onde § € a posicao angular do rotor, em radianos, ws € a velocidade sincrona
em radianos por sequndo, w ¢ a velocidade angular mecanica do rotor em p.u.,
wo € a velocidade mecanica de referéncia em p.u. (que vale 1 se a referéncia é a
velocidade sincrona), H é a constante de inércia da mdquina, Kp é a constante

de amortecimento da mdquina, P,,.. ¢ a poténcia mecanica aplicada a mdquina
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e P.j. € a poténcia elétrica gerada pela maquina (estamos desprezando o fator de
amortecimento). Assim, pode-se definir x = [dw], 1 = [Pee] € u = [Ppec| € essas
equagoes podem ser linearizadas em torno do ponto de operagio (xg,ro, o),

obtendo:

AS = w, Aw

) ; (2.16)
Aw = ﬁ(APmec_ APele - KDUL))

Além disso, nesse caso, hd uma unica equacdo algébrica que é a definicao da

poténcia elétrica gerada pela maquina:

EVs

eq

0= P — sin(9) (2.17)
Onde E é a tensdo interna da mdquina, V3 é a tensao da barra infinita.
Novamente, essa equacdo pode ser linearizada em torno do ponto de operacao

(x0, 70, up) obtendo:

0=AP, — gg A0 = AP, — <§(‘/}’ cos(5)> Ao (2.18)
eq

E por fim, como a varidvel de saida (de medigio) nesse caso é a propria

velocidade angular do rotor, a equacao h fica simplesmente:

y=uw (2.19)

Que pode ser linearizada como:

Ay = Aw (2.20)

Assim, o sistema linearizado é obtido:

AS 0 ws 0 A6 0
Aw | = 0 —12(—1’; =7 Aw |+ | 55 | [APne
0 — %‘E’ cos(d) 0 1 AP, 0
(2.21)
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[Ay] = [1][Aw] (2.22)

Nesse caso simples, a varidavel algébrica pode ser eliminada simplesmente
substituindo o valor de AP, nas equacoes dinamicas, obtendo a representacdo

em espaco de estados como:

AS 0 s AS 0
= ew WKD +| | | [APne (2.23)
Aw on cos(0) —5f Aw 5H
[Ay] = [1][Aw] (2.24)
0 Wy 0
Nesse caso, A = , B= , C=[A] D=0
g% eon(s) —4 &
Montando a equacgdo caracteristica:
s —Ws
det(sI — A) = det =0 2.25
et(s ) ¢ ( %E"cos(é) 3—1—12%’ ) (2:25)

Calculando o determinante, os polos do sistema sao encontrados:

s—i—KDs—i—““ (Ev3cos ) 0

= s=—-22+1 \/K}fl’ — 2. (})3{1/;, cos(é))

(2.26)

Substituindo os valores dados no apéndice, os polos do sistema para esse caso

podem ser calculados como:

s = —0.0417 £ 7 9.4595

2.2.2 Representacao por sistema descritor

A representagao do sistema em espago de estados (equagoes 2.7) elimina as varidveis

algébricas r do sistema, conseguindo incluir toda a informacgao sobre o comportamento

dinadmico do sistema na matriz A = J; — Jo J4_1 J3. Do ponto de vista tedrico isso

traz muitas vantagens porque o comportamento do sistema pode ser estudado apenas

analisando essa matriz. Contudo, do ponto de vista pratico, o uso de muitos métodos

da teoria de controle linear em sistemas de poténcia de grande porte pode se tornar

invidvel com essa formulagao [36].
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O motivo para isso é que a matriz A ndo preserva a alta esparsidade inerente a
jacobiana do sistema de equacgoes 2.6 porque precisa expressar todas as equagoes em
funcao apenas das variaveis de estado, criando multiplas dependéncias para cada uma
das equagoes diferenciais. Um exemplo disso sdo as equagoes dos modelos de gerador.
Nesse caso, as variaveis de estado seriam as tensoes de eixo direto e quadratura,
transitérias e subtransitorias, velocidade e angulo de carga. No entanto, varidaveis
como corrente, tensao e poténcia elétrica no terminal de cada gerador do sistema
nao sao variaveis de estado. Por isso, os termos que dependem dessas variaveis se
transformariam em varios outros termos que seriam fungoes apenas daquelas variaveis
de estado. Esses termos adicionais tém fungoes mais extensas e dependentes de
praticamente todas as variaveis de estado, inclusive de outros geradores do sistema,
tornando a matriz A cheia [37]. Além disso, na forma de espaco de estados, as
variaveis algébricas da rede de transmissao precisariam ser eliminadas criando novos

termos de dependéncia na matriz A entre os equipamentos que a ela estao conectados.

A jacobiana do sistema, por outro lado, é altamente esparsa em virtude da forma como
foram modelados os equipamentos dindmicos e da esparsidade das conexoes entre
as barras do sistema de poténcia. Isso fica muito claro se as linhas e colunas dessa

sub-matriz forem reordenadas agrupando os elementos por equipamento. Nesse caso,
a sub-matriz J = To o sera reordenada em uma outra matriz J' = o s
s Jy Je Ja
Cada equipamento dinamico (gerador, motor, elo de corrente continua, compensador
estatico etc.) estara representado por um bloco diagonal na sub-matriz J,, conectado
a rede elétrica pela sub-matriz J; através de blocos fora da diagonal nas sub-matrizes
Jy e J., como ilustra a figura 2.3 [36]. Deve-se observar que estes blocos sao bastante
esparsos, uma vez que cada equacao depende normalmente de poucas varidveis. Além
disso, a matriz J; possui estrutura semelhante a uma matriz de admitancias nodais
de um programa de fluxo de poténcia ou estabilidade, possuindo, portanto, uma boa
esparsidade, nao sendo destacado na figura por questao de simplicidade. Da mesma

forma, os blocos diagonais dos equipamentos sao submatrizes bastante esparsas.

Uma forma de representar o sistema a fim de preservar a esparsidade da jacobiana é
uma variante da representacao em espago de estados chamada de representacao por
sistema descritor [38]. Nessa representacio, é considerado um vetor aumentado

de variaveis de estado [37], [39], definido como

[I>
1=

(2.27)

r

Com isso, o sistema de equagbes originais (2.1) pode ser reescrito como:
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Componentes
Dinamicos J :| J

] Rede
J. [ Elétrica

Figura 2.3: Estrutura da matriz jacobiana

(20, 0) (2.28)

Onde f, = ! , ho(Zg,u) = h(z,r,u) e a matriz T é uma matriz (n+ k) x (n+ k)
Ja g |
toda nula, exceto pelo primeiro bloco n X n que é a identidade, de forma que

T, = [] (2.29)

Deve-se observar que utilizando a ordenacao dada na figura 2.3, a matriz T serd uma
matriz diagonal com valores iguais a 1 nas posicoes das equagoes diferenciais e 0 nas

posicoes das equagoes algébricas.

O sistema de equagoes 2.28 pode ser linearizado, da mesma forma que foi feito

anteriormente, chegando a:

T Az, = A B, A
{ ﬁ Jﬁ + a2U (230)

Ay = C,Az, + D,Au

Onde B, = [B, B,]' e C, = [C, C,] (com referéncias as sub-matrizes da equagao
2.6).

E a solucao desse sistema pode também ser obtida pela transformada de Laplace,
obtendo:

Xo(s)=(sT — J) ' 2,(0) + (sT — J)~* B, U(s) (2.31)

18



Exemplo 2.2: Considere novamente o sistema do exemplo 2.1. Nesse caso, a
partir do sistema linearizado obtido anteriormente, a representacao por sistema

descritor pode ser escrita como sendo:

1 00 A 0 Ws 0 A6 0
010 Aw | = 0 ~Ep L Aw [+| &
000 AP, —];J(—chos(é) 0 1 AP, 0
(2.32)
[Ay] = [1][Aw] (2.33)

2.3 Analise de autovalores

2.3.1 Definigoes e significado

Em éalgebra linear, um autovalor de uma matriz A é definido como um ntmero

A € C tal que [35]:

Av=>\v (2.34)

Para algum vetor v nao nulo. Se existir um valor de A que satisfaca essa equagao,
o vetor v é chamado de autovetor (a direita) associado a esse autovalor A. Da
mesma forma, existe um outro vetor w tal que w A = Aw. Nesse caso, w é chamado

de autovetor a esquerda.

Para calcular o autovalor, a equacao 2.34 pode ser rearranjada como:

Av—Av=0
(2.35)
= (M -A)v=0
Para que essa equagao tenha uma solugao nao trivial, é necessario que:
det(AT—A)=0 (2.36)

Comparando a equagao 2.36 com a equacao 2.14, pode ser observado que a equagao
)
que determina os autovalores é a propria equagao caracteristica do sistema, com s

substituido por \. Isto é, os autovalores da matriz de estado A sdo os préoprios polos

19



do sistema e sao independentes de quais varidveis do sistema sao escolhidas para

serem entradas (u) ou saidas (y) [30].

Considerando que uma matriz de tamanho n x n tem n autovalores, a equagao 2.34

pode ser reescrita para todos os autovalores em termos matriciais como:

AV =VA (2.37)

Se V' nao for singular, onde V' é uma matriz cujas colunas sao os autovetores a direita
de A e A é uma matriz diagonal cujos elementos sao os autovalores de A na mesma
ordem em que seus autovetores (& direita) correspondentes estao inseridos na matriz
V! Uma equacao semelhante é: W A = AW, onde W é uma matriz cujas linhas
sao os autovetores a esquerda de A. As matrizes V' e W sdo chamadas de matrizes
modais [29].

A equacao 2.37 pode ser reescrita como:

VPAV = A (2.38)

Qualquer transformacao da matriz A da forma mostrada no lado esquerdo da
equacao 2.38 é chamada de transformacao de similaridade. Comparando essa

transformacdo em particular com a definicao da matriz W, nota-se que, de fato,
W =v-12

A importéncia dessas consideragoes de algebra linear para a analise a pequenos sinais
¢é percebida se aplicarmos esses conceitos ao sistema de equagoes 2.7 com algumas
consideracoes. Se V e W existem, pode ser definido um vetor z £ W Az e, portanto,
Az =V ze Az = V2. Com isso, aquele sistema de equagdes pode ser reescrito

CO1mo:

2 =Az+ B Au

(2.39)
Ay =C"Az+DAu

'No caso em que A nio tenha autovalores repetidos. No caso mais geral, em vez de A ser diagonal,
ela pode ser considerada na forma de Jordan, com resultados equivalentes. Por simplicidade, apenas
o caso em que A é diagonal serd considerado aqui. Veja [34], [35] para maiores detalhes sobre a
forma de Jordan.

2Deve-se observar que h4 um grau de liberdade na escolha da normalizacio dos autovetores.
Um autovetor multiplicado por uma constante continua sendo autovetor. O fato de que W = V!
implica em uma normalizacdo das linhas de W por sua norma euclidiana, que € igual ao inverso da
norma euclidiana das colunas de V' correspondentes.
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Onde A=W AV, B =W BeC"=C'V. Note que z 2 W Az pode ser reescrito
elemento a elemento como z; = Z?Zl W;; Az;. De modo semelhante, Az =V z pode
ser reescrito elemento a elemento como Ax; = 1", Vj; z;. Substituindo uma equagao

na outra:

n

i=1
Esses valores p;; = V;; W;; sao chamados de fatores de participacao e quantificam
as variaveis j que mais participam de um certo modo ¢ ou, analogamente, os modos

1 em que a variavel j mais participa.

Considerando na anélise do sistema apenas uma entrada e uma saida (SISO, single
input, single output), B’ é na verdade um vetor coluna b, C" é na verdade um vetor
linha ¢! e D é na verdade um escalar d. Nesse caso, pode ser verificado que, como A é
diagonal, a primeira equacao desse sistema esta representando realmente n sistemas

desacoplados de 1* ordem [36]:

Ay =37 ¢z +dAu

Cada valor z; é chamado de uma variavel modal do sistema. Os valores b; multi-
plicam a varidvel de entrada para uma excita¢do no modo i, ou seja, quanto maior
este fator, mais a variavel de entrada excita o modo i. Por isso eles sao chamados
de fatores de controlabilidade. Os valores c;, por outro lado, multiplicam as
variaveis modais, compondo a parcela da variavel de saida correspondente ao modo
j, ou seja, quanto maior este fator, mais aparente serd o modo j na variavel de saida.

Por isso eles sao chamados de fatores de observabilidade.

Considerando condigoes iniciais nulas, a transformada de Laplace para esse sistema

é:

sZi(s) =N Zi(s)+ b AU(s) Vi=1...n (2.49)
AY(s) =30, ¢i Zi(s) +dAU(s) '
Rearranjando as equagoes para Z;(s) e substituindo na ultima equacao:
AY(s) =3 - Y AU(s) + dAU(s) (2.43)
j=1°"7"
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Onde os nimeros r; = ¢; b; sao chamados de residuos da fungao de transferéncia.

Para esse sistema, a resposta a uma variagdo impulsiva da entrada (AU(s) = 1) no

dominio do tempo vale:

Ay(t) = i rjedt+dé(t) (2.44)

=1

Pode ser mostrado que, no caso de uma entrada genérica, deve ser acrescido ao lado

. . u ~ , .
direito um termo 37, r¢ e !, onde r¥ e A} sao os residuos e autovalores associados

J=1"] J
a entrada [36].

A equagdo 2.44 é muito importante para esta andlise. Ela mostra que a resposta das
variaveis de um sistema de poténcia a uma variagao em uma entrada qualquer do

sistema depende dos polos do sistema:

« Para os valores de \; € R: \; > 0, a resposta do sistema ¢ uma exponencial

crescente no tempo.

o Para os valores de \; € R: \; <0, a resposta do sistema ¢ uma exponencial

decrescente no tempo.

« Para cada valor de \; € C :imag(\;) # 0,real(\;) > 0, deve existir um outro
valor \; = conj()\;) na resposta (para que o valor de Ay(t) € R). Nesse caso,
esse par de autovalores complexos conjugados representa uma oscilagao senoidal

crescente no tempo.

+ Para cada valor de \; € C : imag(\;) # 0,real();) < 0, também deve existir
um outro valor \; = conj();) na resposta. Nesse caso, esse par de autovalores

complexos conjugados representa uma oscilagdo senoidal decrescente no tempo.

« Para cada valor de \; € C: imag()\;) # 0,7eal(N;) = 0, o par de autovalores
complexos conjugados representa uma oscilagao senoidal de amplitude constante

no tempo.

Essas relagoes sdo ilustradas na figura 2.4 [29] que relaciona a posi¢ao dos polos no

plano complexo com as repostas no tempo associadas.

A partir dessas relagoes, pode ser observado que, no caso de polos complexos
conjugados A = 0 + jw, a frequéncia de oscilagao vale w e pode-se definir um

fator de amortecimento como sendo:

A —0

=

(2.45)
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Figura 2.4: Respostas no tempo associadas aos polos no plano complexo

Esse fator de amortecimento determina “a tazxa de decaimento da amplitude da
oscilagio. A constante de tempo do decaimento na amplitude é 1/|o|. Em outras
palavras, a amplitude decai a 1/e ou 37% da amplitude inicial em 1/|o| sequndos
ou em 1/(27() ciclos de oscilagao” [29, p. 712]. Para oscilagdes eletromecénicas,
normalmente um valor de ¢ entre 0% e 5% ¢é considerado fracamente amortecido;
entre 5% e 10% é considerado razoavelmente amortecido e acima de 10%, bem
amortecido. Um valor negativo do fator de amortecimento para pelo menos um polo

leva o sistema a instabilidade.

Representando o polo no plano complexo, o fator de amortecimento pode ser visto

como o cosseno do angulo entre a parte real e o médulo do polo, como ilustra a

figura 2.5.
jw
P — w1-82
mfl
0 o
_C“’n
A, ®

Figura 2.5: Representacao do polo no plano complexo

Dependendo dos valores de o, w e (, os polos podem representar diferentes modos

do sistema.
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Em analise de sistemas de poténcia, o termo modo normalmente se refere a
um conjunto mais amplo de propriedades do que apenas o amortecimento
e a frequéncia de oscilagao a fim de caracterizar mais completamente
o comportamento fisico dos modos naturais da resposta do sistema no
dominio do tempo. Outras caracterizacoes modais incluem, por exemplo,
se um modo ¢ eletromecanico, um modo de controlador etc. No caso de
modos eletromecanicos nés nos referimos a sub-classifica¢coes como modos
inter-area, modos locais etc. Juntamente com o conhecimento detalhado
do engenheiro sobre a estrutura do sistema, a decomposicao do sistema
em autovalores, autovetores e fatores de participacdo é uma ferramenta

empregada para caracterizar os modos do sistema. [30, p. 76].

Exemplo 2.3: Considere o sistema do exemplo 2.1. Nesse caso, a matriz A jd foi

determinada como sendo:

0 Wy
A= 2.46
-5 cost) i >

E o0s polos do sistema jd foram calculados:

A=58=

2\N4H H \ X

Kp 1 |Kp 2w, (EVs
AH ~ 2 eq

COS(5)> (2.47)

Substituindo os valores dados no apéndice, 0os autovalores eram:

A= —0.0417 + j 9.4595 (2.48)

Isso significa que esses polos tém o = —0.0417 e w = 9.4595. Assim, a
frequéncia de oscilagio desse polo € de 9.4595 radianos por sequndo, ou
9.4595/(27) = 1.5055 Hz.

O fator de amortecimento para esse polo vale:

B —0.0417
V0.04172 + 9.45952

¢ = 0.44% (2.49)

2.3.2 Método de poténcia

Manualmente, em casos pequenos, os autovalores de uma matriz A podem ser obtidos

calculando a equacao caracteristica e encontrando suas raizes. Computacionalmente,
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contudo, isso nao é possivel, especialmente para sistemas de médio e grande porte.
Nesses casos, outros métodos precisam ser utilizados para obter os autovalores da

matriz.

Suponha que uma matriz A € R"*", seja multiplicada por um vetor u, qualquer um
numero k de vezes. Na primeira iteracao, u; = A ug, na segunda iteracao u, = Au,

e assim sucessivamente até que na iteracao k,

w, = Auy_, = Ay, (2.50)

Agora note que sempre é possivel escrever um vetor qualquer como uma combinagao

linear dos autovetores de A [35]. Fazendo isso com u, = ¢y v, + -+ + ¢, v, cada

)

produto A* c;v; = ¢; A¥v; = ¢; \F v;, pela definicao de autovetores. Isso significa que:

w, = N o+ e Mo, (2.51)

Se a matriz A tiver um autovalor cuja magnitude seja maior que todos os outros

(um A; > A, Vj > 1), ao longo das iteragoes, a parcela referente a esse autovalor

vai gradualmente dominar todas as outras, isto é, |c; Afv,| > |¢; )\;? v;| ja que
IA]® > |\|F, Vi > 1,k > 0. Nesse caso,
uy, ~ c1 \f v (2.52)

Isto é, o vetor resultante na iteracdo k se aproxima de um multiplo do autovetor
dominante. Esse processo é ilustrado na figura 2.6 e sugere um método para calcular
o autovalor e autovetor dominantes de uma matriz chamado de método de poténcia
(power method) [40] que consiste na multiplicagao sucessiva de uma matriz por um

vetor qualquer.

Variantes do método de poténcia para encontrar outros autovalores
incluem o método de poténcia invertido (inverse power method), base-
ado na multiplicacdo sucessiva pela matriz inversa A~! com autovalores
At ..o, At e o método de poténcia invertido transladado (shifted inverse

1

power method), baseado em (A — p 1)~ com autovalores (A\; — )~ [sendo

g € C um “chute” inicial para o autovalor|. O método de poténcia apenas

3Disponivel em http://setosa.io/ev/eigenvectors-and-eigenvalues, acesso em Junho de 2018.
Nessa figura, a1 e ao sdo as duas colunas de uma matriz A, s; e sy sdo os dois autovetores, A\; e Ao
sao os dois autovalores e v é um vetor qualquer que esta sendo sucessivamente multiplicado pela
matriz A.
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S1
A2y

S2

o =
I

O —
N —

ai

Figura 2.6: Autovetor dominante

produz o autovalor dominante (maior em amplitude) da matriz A. O
método de poténcia invertido pode ser usado para encontrar o menor
autovalor. Outros autovalores podem ser encontrados usando o método

de poténcia invertido transladado ou com deflagao [40, p. 19].

2.3.3 Calculo de todos os polos

O método de poténcia apresentado na se¢ao anterior encontra um autovalor por vez.
Para calcular todos os autovalores de uma matriz, outros métodos sao necessarios. A
ideia central dos métodos para calcular todos os autovalores é que, no caso de uma

matriz triangular, os autovalores se encontram na diagonal principal.

O método mais utilizado para obter todos os autovalores é o método QR [41]. Esse
método comega realizando uma fatoracao QR da matriz A = Ay = Q1 Ry, onde Q
sao matrizes ortogonais (em que a; a; = 1, Vi, j, onde a;, a; sdo duas colunas ou duas
linhas de A) e Ry, sdo matrizes de residuos positivas e triangulares superiores Vk [35].
A seguir, o método QR multiplica os fatores na ordem errada: As = R; Q1. Depois
Ay é novamente fatorada em A, = Q2 Ry e 0 processo é repetido até que Ay seja

uma matriz triangular em uma dada iteracao k.

O segredo é que o método QR é, de fato, uma adaptacao disfarcada
do mais primitivo método de poténcia. Se nés féssemos usar o método
de poténcia para obter todos os autovetores e autovalores de A, um
primeiro pensamento poderia ser tentar fazer isso simultaneamente sobre
a completa base vg)), ...,v® de R™ em vez de operar em apenas um

vetor individualmente. O problema com isso é que, para quase todos os
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vetores, as iteragoes do método de poténcia vj(»k) = AF vj(»o) todas tendem
a um multiplo do autovetor dominante u;. Normalizar os vetores a cada
passo nao ajuda, ja que, nesse caso, eles meramente convergem para um
dos autovetores unitarios dominantes +u;. Contudo, se, inspirados pela
forma da base de autovetores, nés ortonormalizarmos os vetores a cada
passo, entao nés efetivamente prevenimos a situacao de todos acumularem
no mesmo autovetor unitario dominante e, assim, com alguma sorte, os
vetores resultantes convergem para o sistema completo de autovetores.
Como a ortonormalizagdao de uma base via processo de Gram-Schmidt
¢é equivalente a uma fatoracao QR, a mecéanica do algoritmo nao ¢é tao

surpreendente [40, p. 22].

Assim, o método QR obtém todos os polos do sistema. Contudo, note que ele nao
pode ser aplicado sobre as matrizes do sistema descritor. Nesse caso, para aplica-lo,
é preciso montar a matriz A o que pode requerer grande esfor¢o computacional para

sistemas de grande porte.

2.3.4 Calculo de polos de interesse

Para calcular os polos de sistemas de grande porte, o método QR pode requerer
um grande esfor¢co computacional ja que ele nao opera sobre o sistema descritor.
Contudo, na analise de sistemas de controle, muitas vezes nem todos os autovalores

(polos) s@o de interesse, mas apenas um subconjunto deles.

Métodos eficientes existem para calcular apenas um subconjunto de polos com base
no sistema descritor [42]. Uma classe desses métodos, como o método MAM (modified
Arnoldi method) [43], [44], pode obter os autovalores que estao relacionados a um shift
inicial especificado. Outra classe de métodos de solucao parcial de autovalores, os
métodos baseados no algoritmo de polos dominantes (DPA, dominant pole algorithm)
[45]-[47], calculam autovalores que ndo sdo necessariamente os mais criticos, mas
cuja seletividade é obtida pela definicao das fungoes de transferéncia. Ambas as
classes de métodos (MAM e DPA) sao baseados nas matrizes do sistema descritor
2.30. No caso dos métodos DPA, o conceito de polos dominantes s é introduzido
para permitir a seletividade da andlise. A préxima se¢ao descreve o algoritmo DPA

original, que é a base para os demais métodos dessa classe.

2.3.4.1 Algoritmo de polos dominantes (DPA)

Um sistema SISO, com condigoes iniciais nulas, pode ser representado pelo seguinte
sistema de equagdes (derivado de 2.30, aplicando a transformada de Laplace e com

as mesmas consideracoes de 2.41):
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(2.53)

(sT—J) —b
ct d

X)) _] 0 (2.54)
u(s) y(s)
Agora note que, como o sistema é SISO, a fungao de transferéncia G(s) = y(s)/u(s)

é um escalar, o que significa que ela é igual a sua transposta. Em outras palavras,

Gs)=c(sT—J) " 'b+d=0b"(sT—J) " 'c+d (2.55)

Exceto que, no caso da matriz transposta J, as varidveis de estado precisam ser
modificadas de acordo, isto é, em vez de se considerar X (s) seria necessério considerar
V(s). Assim:

Em todo caso, um polo de uma fung¢ao de transferéncia pode ser definido como A € C
tal que G(\) — oo. Entdo, a medida que s se aproxima de A, o valor da entrada u(s)
tende a zero para qualquer valor finito de y(s), e os vetores X (s) e V/(s) na equagao

2.56 convergem para os autovetores a direita e & esquerda de J, respectivamente [45].

Esse raciocinio levou ao desenvolvimento do método para calculo dos polos do-
minantes de uma funcao de transferéncia. Esse método consiste em arbitrar
um shift inicial, sp, uma saida unitaria (y(s) = 1) e, a cada itera¢ao k resolver dois

sistemas de equagoes:

(%T—ﬂ-%] X(si) | _ [0
¢ d u(s) ! (2.57)
(s, T —J) —c V(sg) | |0
bt d } u(sg) B

Ao fim de cada iteracdo, a estimativa de s é atualizada para:
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_ u(sk)
ASkt1 = )T X (o) (2.58)
Skp1 = Sk + Aspp

Cada iteracao pode ser resolvido de forma muito eficiente porque as equacoes
estao aplicadas ao sistema descritor em vez da matriz A. Se o método usado para
resolver os sistemas de equagoes for um método de fatoragao triangular, como LU
ou LDU, os mesmos fatores da solugao de um dos sistemas podem ser aplicados na
solucao do outro, apenas considerando-os transpostos. Esse método é a base para os
métodos de solucao de polos dominantes de fungoes de transferéncia, como o método
DPSE (dominant pole spectrum eigensolver) [46] e SDPA (sequential dominant pole
algorithm) [47].

2.3.4.2 Algoritmo de polos dominantes sequencial (SDPA) aplicado ao

problema eletromecéanico

No caso do método SDPA, a formulacao original encontrada em [47] considera um
sistema genérico em funcao de s. Para aplicar esse método ao problema eletrome-
canico apresentado nas se¢Oes anteriores, é preciso simplificar as equagoes originais
considerando o sistema linear (sT — J) das equagdes anteriores no lugar do sistema
genérico apresentado naquela referéncia. Com isso, a derivada desse sistema linear

em relagao a s é simplesmente 7.

Sob essas hipoteses, dado um conjunto de fungoes de transferéncia de interesse
(isto é, valores fixos para b, ¢ e d) e uma estimativa inicial sg, o algoritmo de polos
dominantes sequencial detalhado em [47] se torna idéntico ao algoritmo de polos
dominantes apresentado na secao anterior, exceto que, na equacao 2.58 o valor da
atualizacao Asgyq é calculado de modo a eliminar a influéncia dos polos ja calculados
para as demais fungoes de transferéncia. A cada iteracao k, esse efeito pode ser

calculado como:

R,
Sk — )\j

(2.59)

g(sk) = 2

Onde o somatério ¢ calculado para todos os polos A; dominantes nas fungoes de
transferéncia ja consideradas na iteragao k e R; ¢ o residuo de cada um desses polos,

cuja equagao sera mostrada a seguir.

A derivada 2.59 em fungao de s é dada por:

29



dg(sk) R;
=-> —t = 2.60
d Sk j (Sk - )\j)2 ( )
Com isso, a atualizacdo de s a cada iteracao eliminando o efeito das fungoes de

transferéncia ja calculadas naquela iteragao é dado por:

U(Sk) - Q(Sk) 'U(Sk)2
Vi(sy) - T X (s) — 28 gy ()

Sk

Aspiq =

(2.61)

Para a primeira funcao de transferéncia a ser calculada na iteragao k, g(si) = d Z(:’“) =
k

0 e, portanto, a atualizacao As 1 é idéntica aquela do método DPA. A partir da

segunda funcao de transferéncia selecionada, seu residuo pode ser calculado pela

equacao 2.62:

g(sk) -u(sy) — 1
Vi(sp) - T - X (sp) — 2980 Ly (s,)2

d sy

Ri1 = (2.62)
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Capitulo 3
Conceitos basicos de confiabilidade

Neste capitulo é feita uma revisao da teoria de confiabilidade. Diferente de outras
referéncias [48]-[50], optou-se aqui por fazer essa apresentacao a partir da teoria
da medida [51]. A apresentacao tradicional da confiabilidade, como nas referéncias
citadas, normalmente parte dos conceitos intuitivos de probabilidade e da teoria
dos conjuntos e, utilizando um ferramental estatistico, desenvolve a metodologia de
analise para o calculo dos indices de confiabilidade utilizando “funcées teste” para
cada indice. A apresentacao feita no presente trabalho utiliza o ferramental da teoria
da medida e define os indices a partir de varidveis aleatérias, sobre um espaco de
probabilidade. O fato de que a apresentacao alternativa feita aqui, partindo de
outros pressupostos matematicos, chega ao mesmo resultado e ao mesmo método
de simulacao Monte Carlo nao sequencial que a apresentacao tradicional serve
para demonstrar a solidez da teoria da confiabilidade, sob diversos pontos de vista

matematicos.

3.1 Definicoes basicas

3.1.1 Eventos e espaco amostral

Para o presente estudo, um sistema pode ser definido como um complexo de condig¢oes
S que permite qualquer nimero de repetigoes [51]. Isto é, um sistema pode ser
realizado (ou observado, ou simulado) varias vezes. Em um estudo probabilistico, cada
realizagao do sistema é chamada de um experimento aleatoério se seu resultado nao
puder ser predito com certeza antes da sua realizagao [52]. Cada possivel resultado
de um experimento aleatorio, ou seja, cada uma das possiveis realizagoes de um
sistema ¢ chamada de um evento elementar, que sera denotada aqui por &; e o

conjunto de todos os possiveis eventos elementares é chamado espago amostral
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que sera denotado por Z. Em muitos casos, os eventos elementares sao também

chamados de estados do sistemal.

Exemplo 3.1: O estudo do tempo que uma linha de transmissao leva até falhar pode
ser modelado considerando que o sistema € a linha de transmissdo dentro de
sua vida util. O experimento aleatorio, nesse caso, seria a verifica¢do se a linha
de transmissao falhou em dado instante de tempo. Cada evento elementar é &
que representa o estado da linha de transmissdo a cada t unidades de tempo
e o espago amostral é = = {&}, t € R.. Note que, nesse caso, o nimero de
eventos elementares tem a mesma cardinalidade que o conjunto dos nimeros
reais (|R|), isto €, = € infinito e incontdvel (continuo).

Exemplo 3.2: O estudo de um corredor formado por duas linhas de transmissao
paralelas em um dado instante de tempo pode ser modelado considerando que
o sistema € o par de linhas de transmissao em um dado instante de tempo
fizo t. Assumindo que cada linha de transmissio estd modelada conforme o
exzemplo anterior, se a linha tiver falhado em algum instante de tempo t < t,
diz-se que no instante de tempo t ela estd em um estado de falha, D (down).
Caso contrdrio, no instante de tempo t ela estd em um estado de operacio, U
(up). Assim, para o estudo em um instante de tempo fizo, o sistema pode ser
encontrado em qualquer um dos sequintes estados: = = {UU,UD, DU, DD}
onde UU representa o estado em que ambas as linhas de transmissao estdo
operando (up), UD representa o estado em que a linha de transmissio L1 estd
operando e a linha L2 estd falhada (down) e assim sucessivamente. Nesse caso,
o numero de eventos € finito.

Exemplo 3.3: A poténcia gerada por uma turbina edlica em operacao pode assumir
qualquer valor entre um valor minimo P, e um valor mdximo P, dependendo
das caracteristicas construtivas da turbina e do valor da velocidade do vento
naquele instante de tempo t. Nesse caso, o sistema € a turbina edlica e o que
¢ fixo ndo € o instante de tempo, mas o fato de que a turbina edlica estd em
operacao. Cada evento elementar é um possivel valor de poténcia gerada pela
turbinag {€ € R : Ppin < P < P} € 0 espago amostral é Z = (Prin, Praz)?-

Novamente temos um espago amostral continuo (incontdvel).

Pelos exemplos anteriores, pode-se perceber que, dependendo do estudo a ser realizado,

INeste capitulo a palavra “estado” estd sendo empregada em um sentido diferente do capitulo
anterior. Além disso, para evitar confusdo com as equagoes do capitulo anterior, as letras £ e =
estao sendo utilizadas para representar os eventos elementares e o espaco amostral, respectivamente,
em vez das letras w e 2, como é comum na literatura.

2Neste trabalho serdo utilizados parénteses para denotar um intervalo aberto (isto ¢, que nio
inclui suas extremidades). Assim, um conjunto incontdvel qualquer (a,b) inclui todos os elementos
que estao entre os valores a e b, mas exclui os préprios elementos a e b. Para incluir uma das
extremidades, serdo usados colchetes.
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algumas das condigdes que caracterizam o sistema & podem ser fixas e outras varidveis
e essas condigdes determinam o espaco amostral a ser considerado. Assim, no espaco
amostral estao incluidos todos os eventos elementares do sistema que sao julgados

possiveis a priori.
O espago amostral pode ser de dois tipos:

Espaco amostral contavel: é um espago amostral que, ou contém um ntmero
finito de eventos elementares, ou contém um ntmero infinito de eventos elemen-
tares, mas eles sao contaveis, isto €, cada evento elementar pode ser pareado
com um ntmero natural®.

Espaco amostral continuo: é um espaco amostral que contém um ntimero infinito

e incontavel de elementos?.

Seja como for, dado um espaco amostral = é possivel criar uma colecdo® 2= contendo
todos os subconjuntos de =, incluindo o conjunto vazio &. Essa colecao é chamada

de conjunto das partes de =6.

Exemplo 3.4: No caso do exemplo 3.2, o conjunto das partes de = é:

2= = {@,{UU},{UU,UD},{UU,UD,DU},... . {UU,UD,DU,DD}} (3.1)

Cada elemento do conjunto das partes de = (isto é, cada subconjunto de Z) é chamado
de um evento aleatério. No caso do exemplo anterior, um evento aleatério poderia
ser A= {UD,DU,DD}. Note que os eventos elementares £ € = enquanto que os
eventos aleatorios A C =. Em outras palavras, os eventos aleatorios sao conjuntos
de eventos elementares. Assim, se algum £ € A, isto é, se o estado do sistema
que foi realizado pertence a determinado subconjunto que representa um evento
aleatério, diz-se que o evento aleatério A ocorreu. No caso do exemplo 3.4, poderia

ser definido um evento A como sendo “a ocorréncia de pelo menos uma falha”. Nesse
caso, A={UD, DU, DD}.

3Em outras palavras, um conjunto contavel é um conjunto que pode ser enumerado, mesmo que
seja infinito. Os conjuntos de nimeros naturais, inteiros e racionais sdo todos contaveis.

4Um conjunto incontavel é um conjunto infinito que nao pode ser enumerado. O conjunto dos
numeros reais, por exemplo, é incontavel porque entre quaisquer 2 niimeros reais existem infinitos
outros nimeros reais. Rigorosamente, em um espaco amostral continuo pode acontecer de nem
todos os elementos serem mensuraveis e, por isso, nem todos eles podem ser chamados de eventos
elementares.

50 termo “colecdo” se refere a um conjunto tal que cada um de seus elementos é, ele préprio,
um conjunto.

6Note que 2% é apenas uma notacio. Isso ndo se refere ao nimero 2 realmente elevado & poténcia

—
—
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Essa definicao de eventos pode ser comparada com a intuicdo dos conceitos de
probabilidade a partir da teoria dos conjuntos da seguinte forma [51]: se A e B sao

dois eventos, entao,

« Se X = AN B (intersegdo), diz-se que o evento X ¢ definido como a ocorréncia

simultanea dos eventos A e B.

e Se X = AU B (unido), diz-se que o evento X ¢é definido como a ocorréncia de

pelo menos um dos eventos A ou B.

e Se X = A — B, diz-se que o evento X é definido como a ocorréncia do evento

A sem a ocorréncia de B.
e Se A = @, diz-se que o evento A é impossivel.
e Se A =Z diz-se que o evento A é certo (isto é, ele sempre ocorre)

o« Se AN B = @, diz-se que os eventos A e B sdo incompativeis ou mutuamente

exclusivos.

e O conjunto complementar A = = — A é chamado de evento oposto de A e
consiste na nao ocorréncia de A (isto é, na ocorréncia de qualquer evento que

nao seja A).

e Se B C A, isto é, se B é um subconjunto de A, diz-se que dada a ocorréncia

do evento B se segue inevitavelmente que A ocorreu.

A fim de aplicar os resultados da teoria da medida a esses conceitos de probabilidade e

confiabilidade, é preciso tomar um conjunto A C 2= que satisfaz a certas propriedades:
l.oeAde=c A
2. Se A€ A, entio A € A.

3. A é fechado sob unides e intersegoes finitas, isto é, se Ay, As, ..., A, todos

pertencem a A, entao ', A; € A e, consequentemente, N, 4; € A.

Quando um conjunto A satisfaz essas propriedades, ele é chamado de uma Algebra
[52]. Se substituirmos n = oo na propriedade 3 (isto é, se o conjunto for fechado sob
unioes e intersegoes contaveis), entdo A sera chamado de uma o-Algebra. Além
disso, diz-se que uma o-Algebra ¢ gerada a partir de um conjunto C C 2%, se ela é a

menor o-Algebra que contém C e é denotada por o(C).
Alguns exemplos de o-Algebras incluem [52]:

o« A o-Algebra trivial: A = {@,Z}.

34



e Se ACZ, entio A= {@, A, A =} é uma o-Algebra.
« Se Z é contdvel, o conjunto das partes A = 2% é uma o-Algebra.

No caso de Z € R, é preciso usar a o-Algebra de Borel, B, que é uma o-Algebra
gerada por intervalos na reta real. Formalmente, B = ¢(C), onde C = {(a,b) : —0o <
a <b< oo}, isto é a o-Algebra de Borel é a menor o-Algebra que contém todos os

intervalos abertos de nimeros reais.

Pode ser demonstrado que é impossivel definir probabilidades a todos
os subconjuntos [dos nimeros reais] de modo a satisfazer os axiomas
[de uma o-Algebra]. Para construir um espaco de probabilidade sobre
a reta real, nos precisamos considerar como eventos todos os intervalos
r1 < x < 29 e suas unioes e intersecoes contaveis. Esses eventos formam

uma Algebra que pode ser especificada da seguinte forma:

E a menor algebra de Borel que inclui todas as semirretas z < x;, onde

x; € um numero qualquer.

Essa dlgebra contém todos os intervalos abertos e fechados, todos os
pontos e, de fato, todos os conjuntos de pontos sobre a reta real que
sdo de interesse para as aplicacoes. [...| é possivel mostrar que existem
conjuntos de pontos sobre a reta real que nao sao unides ou intersegoes
contaveis de intervalos. Esses conjuntos, contudo, nao sao de interesse

para a maior parte das aplicagoes [53, p. 25].

A definicao de uma o-Algebra é importante para o estudo de probabilidade. Na

prética, para os propésitos deste trabalho, as seguintes o-Algebras sdo suficientes:
« Para = contavel, serd usada A = 2= (o conjunto das partes de =).

« Para Z continuo (como nos exemplos 3.1 e 3.3), serd usada a o-Algebra de
Borel.

3.1.2 Espaco de probabilidade

Dado um sistema &, um par formado por espaco amostral = e uma o-Algebra A é
chamado de um espago mensuréavel [54]. Sobre um espa¢o mensuravel é possivel

definir fungdes mensuraveis e fungoes medidas.

Uma funcao mensuravel é uma funcao que leva de um espago mensuravel de
origem para um outro espaco mensuravel de destino sendo que todos os pontos no

espaco mensuravel de destino sdo mapeamentos de algum ponto no espago mensuravel
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original. Formalmente, dado um conjunto I com o-Algebra G e um conjunto Y com

o-Algebra ), uma funcio mensuravel é uma funcao f : (T',G) — (T, ) tal que:

ffo)y={yeTl: f(y) ev}, Yo ey (3.2)

Uma fungao medida, ou simplesmente, uma medida, ¢ uma fun¢ao mensuravel real
que sempre assume valores positivos, que pode ser aplicada a todos os eventos e que,
se aplicada a uma uniao de eventos disjuntos assume o valor da soma das medidas
aplicadas a cada evento. Formalmente, uma medida é uma fungao u : A+ [0, 00)7

tal que:

p(A) > p(@)=0, VAed

(3.3)
p (Ui Ai) = 325 p(As)

Onde A; € A é uma sequéncia contavel de conjuntos disjuntos.

A medida mais importante para este trabalho é obtida se, para cada conjunto A € A,
for associado um nimero real ndo-negativo P(A), chamado de probabilidade do
evento A e que, no mundo real, estd associado a certas propriedades praticas [51, p.
4):

(a) E praticamente certo que se o complexo de condicoes & for repe-
tido um grande nimero de vezes, n, entao se m for o ntimero de
ocorréncias do evento A, a razao m/n vai diferir muito pouco de
P(A)

(b) Se P(A) é muito pequeno, é praticamente certo que quando as
condi¢bes & se realizarem apenas uma vez, o evento A nao vai

acontecer.

Matematicamente, uma medida de probabilidade é definida sobre uma U—Algebra

A de = como uma funcao que satisfaz todas as condi¢Oes necessarias para ser uma

medida (3.3) e, além delas, também satisfaz as seguintes condigoes®:

P:A—[0,1] (3.4)

"Isto ¢, uma medida é uma funcdo tal que, dado um conjunto A € A, ela retorna um valor
1(A) € R, sendo p(A) um valor maior ou igual que zero.

8Sendo rigorosos, “medida de probabilidade” se refere & funcio P e “probabilidade” se refere ao
nimero P(A) € [0,1].
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Onde a primeira condigao estabelece que a medida de probabilidade esta limitada

aos numeros reais entre 0 e 1 e a segunda condicao estabelece que a probabilidade de

todo o espaco amostral é de 100 %.

A partir dessa definicao de medida de probabilidade, outras defini¢des tteis podem
ser feitas[52, p. 16-17]:

Se A,B € A ese P(B) # 0, entdo a probabilidade condicional de A
dado B, que representa a fracdo de B que também esta contida em A ou a

probabilidade de que A ocorra dado que B ocorreu, é definida como:

a2 P(ANB)

P(AIB) & —5ms

(3.5)

Se A,Be Aese P(ANB) = P(A) - P(B) diz-se que os eventos A e B sao

eventos independentes.

Se A, Ay, ... A, € A, diz-se que esses eventos sao mutuamente indepen-
dentes se P(N'_,A;) =117, P(A;)

Se A, As,... A,,B € A, diz-se que esses eventos sao condicionalmente
independentes dado B, se P(N{_,A;|B) =1, P(A:|B)

Pelo fato da funcdo P ser uma medida, ela tem as seguintes propriedades, dados
A Be A%

Se A =@, entdao P(A) = 0. O contrario nao é verdade: Se P(A) = 0, isso nao
significa que A = @.

Se Ay, Ag,--- € A, entdao P(U!_A;) =>1, P(A4;), Vn € N*

Se A,B € A, entao P(AUB) = P(A)+ P(B) — P(ANB)
(monotonicidade) Se A C B € A, entao P(A) < P(B).
(subaditividade) Se A;, Ag,--- € A, entao P(UX A;) < >0, P(4))

(continuidade por baixo) Se A; C Ay C Az--- € A, entado

1—00

P @1 AZ-) — lim P(A)) (3.6)

(continuidade por cima) Se A; D Ay D As--- € A, entao

9Para uma prova dessas e das propriedades seguintes veja [52, p. 9, 17-18] e [55, p. 30-31]

37



1—00

P (ﬁ Ai> = lim P(A;) (3.7)

E, pelas restrigoes adicionais a defini¢do da medida de probabilidade (condigoes 3.4),

as seguintes propriedades adicionais sao conhecidas, dados A, B € A:
e P(A)=1-P(A)
 (regra de Bayes) Se A, B € A, e P(A) > 0e P(B) > 0, entao

P(B|A) - P(A)
P(A)

P(A|B) = (3.8)

o (regra da cadeia) Se Ay, Ay,... A, € Ae P(AiNAyN---NA, 1) >0, entdo

P(A N Ay NN A = P(A) - P(A5|A)) - P(A3|A; N Ay) ...

(3.9)
- P(AJA1NAynN---NA, )

« (regra da particao) Se Ay, Ay,... A, € Ataisque U} (A, =2 e ANA =0

se i # 7, entao

P(B) = an P(BN A) (3.10)

i=1

Aqui fica aparente o motivo por que é necessario definir uma o-Algebra. Note que
a medida de probabilidade P precisa poder ser aplicada nao apenas a cada evento
aleatorio individual A, mas também ao conjunto vazio &, ao complemento de A,
121, e & uniao entre dois ou mais eventos aleatorios. Por isso, o que quer que fosse
considerado como a origem de P precisava conter nao apenas cada evento aleatorio,
mas também precisava conter o conjunto vazio, o evento complementar a cada evento
e todas as possiveis unioes entre eventos. Essas sao precisamente as propriedades

que foram consideradas anteriormente para a o-Algebra.

Com a definigdo de medida de probabilidade, fica completo um trio (2, A, P), que
¢ chamado de espagco de probabilidade. Em outras palavras, um espacgo de
probabilidade é um trio formado por um espaco amostral = de onde podem vir
os eventos elementares, uma o-Algebra A de onde podem vir os eventos aleatérios
e uma funcao P que faz um mapeamento de um evento aleatério em um ntmero

real contido entre 0 e 1. A forma do espacgo de probabilidade depende da forma
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do espacgo amostral. Quando o espaco amostral é contavel, tem-se um espago de
probabilidade discreto. Quando o espago amostral é continuo, tem-se um espago

de probabilidade continuo.

Note que a forma como a medida de probabilidade é definida depende inteiramente
do estudo a ser realizado, isto €, das condigoes estabelecidas a priori para o sistema
S. No caso do estudo da confiabilidade de sistemas de poténcia, por exemplo,
cada evento elementar pode ser definido como um estado do sistema (isto é, uma
combinagao do estado de cada componente do sistema). Entao, a probabilidade de
um evento elementar (um estado do sistema) pode ser definida como sendo o produto

das probabilidades dos estados de cada componente do sistema.

Exemplo 3.5: No caso do exemplo 3.2, suponha que a probabilidade de que cada
linha de transmissao ndo esteja operando (down) seja 0.5 %. Como as li-
nhas estao modeladas a apenas dois estados, isso significa que a probabilidade
de que cada linha de transmissao esteja operando (up) é 99.5 %. FEntdo é

possivel calcular o valor da medida de probabilidade de cada um dos eventos
0.

elementares'
e P(DD) = 0.005-0.005=0.0025 %
« P(DU) = 0.005 - (1 — 0.005) = 0.4975 %
« P(UD) = (1 —0.005) - 0.005 = 0.4975 %
. P(UU) = (1 - 0.005) - (1 — 0.005) = 99.0025 %

Como requerido pela defini¢io temos que, para eventos disjuntos quaisquer,
P(UR,A) =2, P(A;). Além disso,

P(E) = P({UU,UD, DU, DD})
— P(UU) + P(UD) + P(DU) + P(DD) (3.11)
=1

10Sendo rigorosos, a notacio dessa lista deveria ser P({DD}), P({DU}) etc., ja que a origem
da medida de probabilidade é A e ndo Z. Daqui para frente, porém, serd usada essa notagao
simplificada.
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3.2 Variaveis aleatorias

3.2.1 Tipos de variaveis aleatorias

O trio (Z,.A, P) define um modelo para estudos de probabilidade. No entanto, uma
analise de confiabilidade consiste em mais do que apenas calcular as probabilidades
de eventos. Na analise de confiabilidade de sistemas existe ainda o interesse em
indices que permitam comparar diversas alternativas para o planejamento ou para
a operacgao dos sistemas. O conceito matematico utilizado para calcular esses indices
¢ o das variaveis aleatérias. Uma varidvel aleatoria é uma fungdo cujos valores

dependem do experimento aleatorio.

A funcdo X sobre o espago de medida = é chamada de uma variavel
aleatéria apenas se questoes de probabilidade a respeito dos valores de
X possam ser respondidas. Um exemplo desse tipo de questao ¢ “qual é
a probabilidade de que [o valor de|] X esteja entre a e 57”7 Na linguagem
da teoria da medida: “qual é a medida do conjunto dos pontos z para o
qual a desigualdade o < X (x) < (3 é satisfeita?” [56, p. 188]'.

Formalmente, uma variavel aleatéria é uma funcao X : = +— R tal que'®:

(X <a}&2{¢c=Z: X <a}eA (3.12)

Pode ser provado que, se = é contavel, qualquer funcdo X : = — R é uma variavel

aleatéria [54, p. 9].

Agora note algumas diferencgas entre essa definicao de variavel aleatéria e a definicao

da funcao de probabilidade P nas condicoes 3.4:

1. Enquanto a origem da funcao de probabilidade é toda a U—Algebra, basta que
a origem da varidavel aleatoria seja =. Em outras palavras, nao é necessario
poder aplicar a fungao X a todos os subconjuntos do espago amostral (eventos

aleatérios), mas apenas aos elementos desse espago (eventos elementares).

2. Além disso, enquanto a imagem da funcao de probabilidade esta limitada a
valores entre 0 e 1, a imagem de uma variavel aleatoria pode estar em todo
o conjunto real. Isso nao significa, contudo, que a variavel aleatéria possa

assumir todos os valores reais. De fato, se = for contavel, X assumira apenas

HFoi feita a traducdo com a correspondéncia entre as notacoes.

21sto ¢, a varidvel aleatéria é tal que, dado um evento & € =, ela retorna um valor X (¢) € R
que satisfaz essa condicdo. Qualquer funcdo que satisfaz essa condicdo é chamada de funcao
mensuravel.
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um conjunto contével de valores reais (a imagem de cada elemento de =). Uma
variavel aleatéria com essa propriedade é chamada de uma variavel aleatoria
discreta. Se, por outro lado, = for continuo, a variavel aleatoria é chamada de

uma variavel aleatéria continua.

Em outras palavras, uma variavel aleatoria é uma fun¢ao mensuravel, mas nao precisa
necessariamente ser uma medida, nem uma medida de probabilidade. Juntas, as duas
observacoes anteriores adicionam a flexibilidade necessaria ao modelo para o calculo,
nao apenas da probabilidade de certos eventos ocorrerem, mas ainda de diversos

outros valores de interesse que atuem como indices para a andlise de confiabilidade.

Exemplo 3.6: No caso do exemplo 3.5, suponha que esse par de linhas de transmis-
sao € o unico corredor que supre uma carga de 1000MW e que esse é também o
valor da base de poténcia para o sistema. Suponha ainda que as duas linhas de
transmissao sao idénticas e que cada uma delas pode carregar 500MW . Nesse
caso, poderia ser definida uma varidvel aleatoria L como sendo a medida do
valor da “poténcia ndo suprida” por esse sistema a carga. Assim, é possivel
calcular o valor que essa varidvel aleatoria assume para cada um dos eventos

elementares considerados para esse sistema:

LUU) =0 [p.u]

L(UD)=0.5 [p.u.]

L(DU)=0.5 [p.u.]
« L(DD) =1 [p.u.]

Uma utilidade imediata da defini¢do de variaveis aleatérias é que essas func¢oes podem
ser usadas como indicadores para a definicao de eventos aleatérios que podem ser de

interesse.

Exemplo 3.7: Continuando o exemplo anterior, a partir da varidvel aleatéria L,
poderia ser definido o evento aleatorio A como sendo “o evento em que ocorre

perda de carga” Formalmente,

A={¢€=: L) >0} (3.13)

Nesse caso, A = {UD, DU, DD}. Note que A € A. Além disso, como todos
os eventos elementares sao, por definicdo, mutuamente exclusivos, pode ser

calculado um valor de “probabilidade de perda de carga”, como sendo:
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P(A) = P(UD) + P(DU) + P(DD)
— 0.004975 + 0.004975 + 0.000025 (3.14)
= 0.9975%

Em outras palavras, a probabilidade de perda de carga (ou loss of load probability,
LOLP) para esse sistema é de LOLP = 0.9975 %.

O que esta sendo indicado aqui é que os indices que sao tradicionalmente definidos
para a confiabilidade podem ser calculados a partir dessa definicdo de variaveis
aleatérias e com base na teoria da medida. Tanto a definicao dos indices com base em
variaveis aleatorias e fun¢des medidas apresentada aqui, como a defini¢ao tradicional,
feita através de “fungoes teste” [48], chegam aos mesmos valores no fim das contas.
Este capitulo apenas apresenta uma forma alternativa de formular os indices de

confiabilidade por um outro ponto de vista.

3.2.2 Distribuicoes de probabilidade

A fim de estudar as varidveis aleatérias, é 1til definir uma fungao distribuicao
acumulada (ou cumulative distribution function, CDF') como sendo F : R — R tal

que:
1. F é nao decrescente, isto é, se x < y, entdo F(x) < F(y).
2. F é continua pela direita, isto é, lim,_,.+ F(z) = F(a).
3. lim, o F(z) = 1.
4. lim, , o F(z) =0.

Se F estiver associada a uma varidvel aleatéria qualquer X, entdo, F'(z) pode ser
interpretado como a probabilidade de essa variavel aleatéria ter valor menor que x,

isto é13,

F(z) = P(X < z) (3.15)

Se a variavel aleatéria X é discreta, pode ser definida uma funcao massa de
probabilidade (ou probability mass function, PMF') como a funcao f: R+~ [0, 1]
tal que

13A notagio P(X < ) significa realmente P(€), tal que {£ € Z: X (£) < }. O mesmo é vélido
para as notacgoes P(X = z), ou P(a < X <b).
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flz)=P(X =2) (3.16)
Se, por outro lado, a variavel aleatéria X é continua, pode ser definida uma funcao

densidade de probabilidade (ou probability density function, PDF) como uma
funcgdo f : R — [0, 00] tal que

Fz) = /_ ”; F(u) du, ¥ € R (3.17)

Se essa integral existe. Nesse caso,

/bf(x) dr = P(a < X < b) (3.18)

As figuras 3.1 e 3.2 ilustram algumas distribuigoes de probabilidade comuns [57].
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Figura 3.1: Distribuicoes de probabilidade discretas

Binomial (p, n): ilustrada na figura 3.1 (a), é uma distribui¢ao discreta usada para
modelar o niimero de sucessos com probabilidade p em um dado ntimero de
experimentos aleatérios binarios idénticos (n), como o nimero de “caras” ao

jogar uma moeda cinco vezes:
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Figura 3.2: Distribui¢oes de probabilidade continuas

f(z) = ( Z )p“’(l —p)"" (3.19)

Poisson ()\): ilustrada na figura 3.1 (b), é uma distribuigao discreta que conta o
numero de eventos que ocorrem em um intervalo de tempo fixo, dado que esses

eventos ocorrem a uma taxa média A:

B )\me—)\
DY

f(z) (3.20)

Geométrica (p): ilustrada na figura 3.1 (c), é uma distribuicao discreta que conta o

numero de tentativas necessarias até observar um sucesso, onde cada tentativa

é independente e tem probabilidade de sucesso p:

flz)=p(l—p)* (3.21)

Uniforme (a, b): ilustrada na figura 3.2 (a), é uma distribuicao continua tal que

intervalos de igual comprimento na origem tém igual probabilidade:
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0 caso contrario

flz) = { e Sex€lod) (3.22)

Exponencial ()): ilustrada na figura 3.2 (b), é uma distribuigdo continua muito

usada em confiabilidade para modelar o tempo de operacao de um equipamento:

fx) = (3.23)

0 caso contrario

{ Ae ™™ se x>0

Normal (p, 0): ilustrada na figura 3.2 (c), é uma distribui¢do continua usada para
modelar variaveis aleatérias que se assume sejam causadas por uma composicao

de muitos pequenos efeitos (como erros de medigao, por exemplo):

1 _(a=pw)?

e 202 3.24
vV 2mo? ( )

fz) =

Weibull («, A, k): ilustrada na figura 3.2 (d), é uma distribui¢do continua usada

em confiabilidade para modelar o comportamento da velocidade do vento [58]:

fla) =+ (x Aa) e (59" (3.25)
Além da CDF e da PMF/PDF, outra fun¢ao que caracteriza uma distribuigao de
probabilidade e que é muito utilizada nos estudos de confiabilidade de sistemas é
a funcao risco. Formalmente, a fungao risco ou taxa de risco de uma variavel

aleatéria X (§) em relagdo a um valor = é definida como h : R — [0, 00| tal que [50]:

H(z) = % (3.26)

Exemplo 3.8: Considere uma PDF exponencial. Neste caso, para x > 0, temos

flz) =Xe™ (3.27)
Flr)=1—e?" (3.28)
s H@) = SW A (3.29)

T 1- F(x) e



Isto €, em uma distribuicdo de probabilidade exponencial, a taxa de risco é

constante.

3.2.3 Meédia, variancia e momentos

Anteriormente, o valor da probabilidade de perda de carga para o sistema no exemplo
3.7 foi calculado. Contudo, geralmente existe interesse também no valor esperado
dessas variaveis. Formalmente, o valor esperado de uma variavel aleatéria X é a
expectagdo matematica dessa varidvel. Considerando X = {X(§)}, V¢ € = como
sendo a imagem da variavel aleatéria X, isto é, como sendo todos os valores que
ela pode tomar e considerando que a PMF dessa varidvel aleatoria é f, a expectacao

matematica de X é definida como:
E(X)= Z xf(x) (3.30)
reX

No caso de uma variavel aleatéria continua X que pode assumir valores x € X com

PDF f, a expectagao matematica de X ¢é definida como

E(X) = /_ Z of(2)do (3.31)

Exemplo 3.9: Voltando ao caso do exemplo 3.7, jd foi definida uma varidvel alea-
toria L como uma medida da “poténcia nao suprida” E jd foi verificado que L
pode assumir os valores L = {0,0.5,1}. Pode ser definida a fungio massa de

probabilidade, PMF de L como sendo f(x) = P(L = x):

o L =0 quando o estado do sistema é UU, portanto, f(0) = P(UU) =
99.0025 %.

o L = 0.5 quando o estado do sistema é UD ou DU, portanto, f(0.5) =
P(UD) + P(DU) = 2-0.4975 = 0.995 %.

o L =1 quando o estado do sistema é DD, portanto, f(1) = P(DD) =
0.0025 %.

Agora pode ser calculado o valor esperado de L como sendo:
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B(L)=Y - f(x)

zel
= 0-0.990025 + 0.5 - 0.00995 + 1 - 0.000025
— 0.005 p.u.

O wvalor E[L] é o valor da ezxpectincia matemdtica da varidvel aleatoria L, que
¢ definido como a poténcia nao suprida. Em outras palavras, o valor esperado

da poténcia ndo suprida (expected power not supplied, EPNS) nesse sistema é
de EPNS = 0.005 p.u.

A partir da definicao de valor esperado nas equacoes 3.30 e 3.31, podem ser definidos
dois outros importantes conceitos. O momento inicial de ordem %k pode ser
definido como m*(X) = E(X*) e o momento central de ordem k como sendo
M*(X) = E[(X — E(X))*]. Alguns desses momentos tém um significado especial e,

por isso, tem nomes especiais.

Média: o momento inicial de ordem 1 é chamado de média e é igual ao valor
esperado da varidavel. A média indica a tendéncia central e fornece um valor em
torno do qual a variavel aleatoria esta distribuida. Entretanto, “duas ou mais
variaveis aleatorias podem ter o mesmo valor médio mas os desvios desse valor
podem ter formas diferentes” [50, p. 14] por causa da diferenca da distribuigao

dessas variaveis.

Variancia: o momento central de ordem 2 é chamado de varidncia. A varidncia
fornece uma informacao a respeito do “espalhamento” dos valores em torno
da média. Isso fica muito claro quando a distribuicao da variavel aleatoria é

normal, mas ¢é valido para variaveis aleatorias de qualquer distribuicao.

Coeficiente de obliquidade: note que, se a PDF (ou PMF) de X for simétrica em
torno da média, isto é, se ela apresentar o mesmo valor para pontos equidistantes
do ponto médio, entao os momentos centrais de ordem impar sao nulos. Isso
sugere que M3(X), por exemplo, possa ser usado para determinar o quio
“torta” é a PDF (ou PMF) de X. De fato, a quantidade adimensional £ X g

3( é
o(X)
chamada de coeficiente de obliquidade da varidvel aleatéria X.

Exemplo 3.10: No caso do sistema do exemplo 3.9, a média da varidvel aleatoria L
ja foi calculada e vale E(L) = 0.005 p.u. Agora pode ser calculada a variincia

desse valor:
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o*(L) = (z = E(L))* f(x)

€L
= (0 —0.005)% - £(0)
+ (0.5 — 0.005)% - £(0.5) (3.33)
+ (1 —0.005)? - f(1
= 0.002377 p.u.’

(
)

Isto €, o valor da variancia da poténcia nao suprida nesse sistema é de 0.002377
p.u.?. Essa unidade para a varidncia (p.u.?), embora correta, pode ser incomoda.
Por isso, muitas vezes em vez de trabalhar diretamente com a variancia, se
trabalha com um outro valor similar, chamado de desvio padrao e definido

como a raiz quadrada da variancia. Nesse caso,

o(L) =+/o%(L) = 0.0487 p.u. (3.34)

Exemplo 3.11: Para uma varidvel aleatoria qualquer X com PDF' exponencial, a

média pode ser calculada da sequinte forma:

E(X) :/_O:Oxf(m)d:p:/ooox/\e_)‘xd:p (3.35)

Uma vez que f(x) é 0 fora desse intervalo. Substituindo a varidavel y = Az,

E(X) = /OOO ye (?) — i /Ooo ye Y dy (3.36)
B(X) = i [~ev+e] = i (3.37)

3.3 Multiplas variaveis aleatorias

Até agora este capitulo tem trabalhado com varidveis aleatorias reais, isto é, dado
um espago de probabilidade (Z, 4, P), X : =+~ R. Contudo, em muitas aplicagoes,
inclusive na analise de confiabilidade de sistemas, é interessante considerar nao
apenas uma variavel aleatoria real, mas considerar variaveis aleatorias complexas e

até mesmo miultiplas variaveis interagindo entre si. Este é o objeto dessa secao.
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3.3.1 Vetores aleatorios

Para trabalhar com varias variaveis aleatorias, pode ser definido um vetor aleatdrio
como X : = — R" para algum valor de n € {1,2,---} [54]. A imagem desse vetor
aleatério é, entao, X = {X ()}, V¢ € Z. O caso em que n = 1 é o das mesmas
variaveis aleatérias definidas anteriormente. Nos demais casos, o estudo dos vetores
aleatérios pode ser feito definindo uma funcao distribuicao de probabilidade
acumulada conjunta (joint (cumulative) distribution function), CDF conjunta,

como sendo F': R"™ — R tal que:

Fz) 2 P{E€Z: X1(6) < a1, Xo(€) <9, -+, Xi(€) <2k }), Vo € R™  (3.38)

Ou seja, F'(z,y) pode ser interpretado como a probabilidade de que cada componente
desse vetor aleatorio tenha valor menor que a componente correspondente de z, isto
¢, F(z,y) = P(X; <2)NP(X, <y >)).

Note que as propriedades de F' sdo similares as do caso anterior:
1. F é nao decrescente, isto ¢, se z < y, entdo F(z) < F(y).
2. F é continua pela direita, isto ¢, lim, .+ F'(z) = F(a).
3. lim, oo F(z) = 1.
4. lim, , o F(z) =0.

Nesse caso, x — oo significa que cada coordenada x; vai para co e assim sucessiva-

mente.

Para simplificar a apresentacao das equacoes, daqui para frente a apresentagao serd
feita para n = 2 e as componentes de X € R? serdo denominadas z = 21,y = .
Assim, F(z) = F(z,y). E fdcil estender essas equacgdes para o caso em que n é

arbitrario.

Exemplo 3.12: A figura 3.3 ilustra uma varidvel aleatéria X € R%. Os pontos
representam alguns pares (x;,y;) que pertencem d imagem de X. Nesse caso,
F(z,y) € a probabilidade de que o vetor aleatorio X pertenca a regido sombreada

(por exemplo).

Note que a CDF conjunta de um vetor aleatério contém toda a informagao necessaria

Disponivel em https://www.probabilitycourse.com/chapter5/5 1_2_joint_ cdf.php, acesso em
Maio de 2018.
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. . e (z;,9;)

Figura 3.3: Funcao distribuicao de probabilidade acumulada conjunta

para estudar o vetor aleatério X. Isso significa, em particular, que se pode obter
a CDF de qualquer uma das componentes de X. Nesse caso, essa CDF é chamada
de fungao distribuicdo de probabilidade marginal (marginal (cumulative)

distribution function), CDF marginal, e é definida como:

Fy(ﬁ,y) = hmr%oo F<I7y)

Se o vetor aleatorio X é discreto, pode ser definida uma funcao massa de proba-
bilidade conjunta (ou joint probability mass function) , PMF conjunta, como a

fungao f : R? — [0,1] tal que
fla,y)= > P(Xy=2)NPX,=y)),Vr,y R (3.40)
(zy)eX
Nesse caso, a PMF marginal seria
folzy) = Y P((X, =2) N P(X, = y)), Vo € R (3.41)
yex,

Se, por outro lado, o vetor aleatéria X é continuo, pode ser definida uma funcao
densidade de probabilidade (ou probability density function), PDF conjunta,

como uma funcido f : R? — [0, o0] tal que
F(z,y) = / /y fu,v)dvdu, Vz,y € R (3.42)
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Se essa integral existe. Nesse caso,

b b
[ fwydyds = Plas <2 < byaa < y < by) (3.43)

E a PDF marginal seria

fuolz,y) = /OO f(z,y)dy, Vz € R (3.44)

— 00

Com isso, no caso de uma variavel aleatoéria discreta X que pode assumir valores
x,y € X com PMF f, a expectagdo mateméatica de X para a dimensao = é definida

CcOo1mo

E(x)= ) «f(z,y) (3.45)

yeX,

No caso de uma variavel aleatéria continua X que pode assumir valores z,y € X

com PDF f a expectacao mateméatica de X para o indice 7 é definida como

E(x) = /o:o zf(z,y)dy (3.46)

Em todo caso [52],

e O vetor médio ¢é definido como

p = [E(z), E(y) (3.47)

e A variancia na dimensao z é definida como

02 2 El(x - E(2))?] = B(2?) - B(x)? (3.48)

e O desvio padrao na dimensio x é definida como

0r =/02 (3.49)

x

o A covariincia entre as dimensoes z e y é definida como
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03y = El(x — E(2)) - (y — E(y))] = E(zy) — E(z) E(y) (3.50)

xT
» O coeficiente de correlagio (de Pearson) entre as dimensoes x e y é definido
como

0.2

A xy
Py o0y (3.51)

Note que 02, = 02, isto é, a covariancia de uma varidvel com ela mesma é a variancia
dessa variavel (ou nessa dimensao) e que p,, = 1, isto é, o coeficiente de correlagao

de uma varidvel com ela mesma é 1.

3.3.2 Variaveis aleatérias complexas

No caso especifico da confiabilidade do ponto de vista de pequenos sinais, um
certo conjunto de varidveis aleatorias é de particular interesse: o caso das variaveis
aleatorias complexas. Uma variavel aleatoria complexa pode ser definida como
sendo uma funcdo Z : = — C tal que Z £ X + jY, onde X e Y sdo variaveis

aleatérias (reais) como definido anteriormente [59].

Nesse caso, pode ser definida a fungao distribuicao de probabilidade acumulada,

CDF, de uma variavel aleatéria complexa como sendo:

F(z)=P(Z<2) & F(r,y),V2=2+jyecC (3.52)

Isto é, a CDF de uma variavel aleatéria complexa ¢ a CDF conjunta do vetor
aleatério formado por seus componentes reais. Analogamente, a fungdo massa de
probabilidade no caso de uma variavel aleatéria complexa discreta e a funcgao
densidade de probabilidade no caso de uma variavel aleatoria complexa continua
sao definidas f(z) £ f(x,y), onde f(x,%) é, respectivamente, a PMF ou a PDF

conjunta do vetor aleatério [z, y].

A expectincia da varidvel aleatéria complexa ¢ definida como E(z2) £ E(z) + j E(y)

e existe sempre que E(x) e E(y) existem.

3.3.3 Sequéncias de variaveis aleatorias

Esta secao trata de sequéncias de variaveis aleatorias e processos estocasticos. Para

simplificar as equagdes, serd assumido que as variaveis aleatdrias sao reais, embora a
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extensao para o caso de vetores aleatoérios e variaveis aleatorias complexas possa ser

feita de forma analoga a que foi feita anteriormente.

Suponha um experimento aleatério repetido n vezes, sob as mesmas condigoes e
sendo cada vez independente das demais. E suponha que, a cada execucgao ¢ do
experimento aleatério, serja realizada uma medida, codificada na variavel aleatéria

X. Nesse caso, n “copias” de X serao obtidas. Elas podem ser denotadas por:

[(Xi]i<icn = [X1, Xo, -+, X0 (3.53)

Onde cada um dos X; fornece uma medigao aleatéria de algum evento £ € = (o
estado observado em cada experimento). Qualquer colegdo ordenada de variaveis
aleatorias é chamada de sequéncia de variaveis aleatoérias. E, dadas as condigoes
mencionadas anteriormente para a realizacao do experimento que gerou essas variaveis
aleatorias, essa ¢ uma sequéncia de variaveis aleatorias independentes e identicamente
distribuidas.

Formalmente, uma sequéncia de variaveis aleatérias independentes é uma

sequéncia de varidveis aleatorias [X;]1<;<, em que a seguinte condicao ¢ satisfeita:

n

fXa e X)) = [ (X, X) (3.54)

=1

Isto é, uma sequéncia de varidveis aleatérias é independente se a PMF /PDF conjunta
dessas variaveis aleatorias é igual ao produto das PMF /PDF marginais de cada uma
dessas variaveis. As sequéncias de variaveis aleatorias independentes tém as seguintes

propriedades [52]:

« Dados dois eventos A, B € A quaisquer, P(X; € A, X, € B) = P(X; €
A)NP(X; € B) = P(X; € A) - P(X; € B)

« Dadas duas medidas g, h, g(X;) e h(X;) sao independentes

» Dadas duas fungoes mensuraveis g, h tais que g(x) > 0, Vo e h(xz) > 0, Vz,
entio E(g(X:) - h(X;)) = E(g(X))) - E(h(z,)

» Dadas duas fungoes mensurdveis g, h tais que g(z) < oo, Vx e h(z) < oo, Vu,

entdo E(g(X;) - h(X;)) = E(9(X;)) - E(h(x;))

Por outro lado, uma sequéncia de variaveis aleatérias independentes e iden-
ticamente distribuidas (abreviada por “i.i.d”), é uma sequéncia de varidveis

aleatorias (X;)1<i<n que sao independentes (segundo a definicdo anterior) e que
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adicionalmente satisfazem a seguinte condicao:

in<X17"' 7Xn):fXj(X17”' 7Xn)’Vi7j (355)

Ou seja, em uma sequéncia de variaveis aleatorias i.i.d., todas as varidveis aleatorias
tém a mesma PMF /PDF marginal [54]. Esse é geralmente o caso quando as variaveis
aleatorias representam a mesma medida tomada quando o mesmo experimento
aleatério é repetido n vezes de forma independente e sob as mesmas condi¢oes. Nesse
caso, como todas as variaveis aleatorias nessa sequéncia tém a mesma distribuicao, a

média e a variancia sao idénticas para todas elas.

Dada uma sequéncia de varidveis aleatoérias [X;]1<i<y i.1.d, com média p e varidncia

0? < 00, entdo os seguintes resultados sio conhecidos[54]:

Lei (forte) dos Grandes Numeros (LGN):

n—oo

JR c.
lim (-~ YNoXi©) | S, VEEE (3.56)
i=1

Em que “q.c.” se refere & convergéncia quase certa e significa que P(§) =
1 onde {£ € Z: lim, o = 30, X;(&) = u}ts.

n

A LGN garante, antes de ser iniciada qualquer sequéncia de experimentos, que
nao importa como essa sequéncia vai se desenvolver, isto é, nao importa quais
eventos elementares serao observados, pode-se ter certeza, com probabilidade
de 100%, de que a média dos valores dessas varidveis aleatdrias vai convergir

para i a medida que o nimero de realizacoes do experimento aumenta.

Teorema do Limite Central (TLC):

n

o2

- S X)) —p L5 Normal(0,1), V€ € 2 (3.57)
i=1

Em que “D” se refere a convergéncia em distribuicao e, nesse caso, signi-
. o n [1 n

fica que, para cada n, a CDF da varidvel aleatéria /75 {ﬁ (X, X)) — ,u}

converge para uma CDF Normal com média 0 e varidncia 1 a medida que n

aumenta, para todo &.

Novamente, o TLC garante, antes de iniciar qualquer sequéncia de experi-

mentos, que nao importa como essa sequéncia vai se desenvolver, isto é, nao

1"Qutra forma de notar isso ¢ P (lim,—oe = Y1 Xi(€) = p) = 1.
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importa quais eventos elementares serao observados, pode-se ter certeza, com
probabilidade de 100%, de que a distribuicdo amostral da média dessas varidveis
aleatérias se aproxima de uma distribui¢cao normal com média p e desvio padrao
\/% a medida que o numero de realizagoes do experimento aumenta. Note que,
ao garantir que o desvio padrao tende a \/";2 , 0 TLC de fato esta garantindo

que o desvio padrao da média tende a zero a medida que n tende a infinito.

Esses sao dois dos mais importantes resultados da teoria de probabilidade e fornecem
as ferramentas matematicas necessarias para a formulacao de simulagoes de confia-
1 n

bilidade. Nos dois casos, o termo ~ >3 | X;() é chamado de média empirica da

variavel aleatéria X; sobre um conjunto de n experimentos.

3.3.4 Cadeias de Markov

Nesta secao, a atengao é voltara para um tipo especifico de processo estocastico.
Formalmente, um processo estocastico é uma colecao de variaveis aleatorias definidas
sobre um espago de probabilidade comum (=, .4, P) e indexadas pelos elementos
de um conjunto de parametros 7' [60]. No caso de interesse neste trabalho, o tipo

particular de processos estocasticos de interesse é chamado de cadeias de Markov.

Considere um conjunto de n experimentos realizados sobre um espaco de probabilidade
(2, A, P) e, além disso, considere dois outros conjuntos, I e T'. No estudo das cadeias
de Markov, normalmente considera-se que existe uma relacdo biunivoca entre os
elementos de = e I. Por isso os elementos do conjunto I sao também chamados
de “estados” do sistema. Ja o conjunto 7' é o conjunto de parametros do processo

estocastico.

Dependendo da forma dos conjuntos I e T', as cadeias de Markov podem ser de varios
tipos. Por exemplo, I pode ser um conjunto infinito. Nesse caso seria necessario
restringir a anélise a um subespaco finito de 7', Na analise de confiabilidade isso nao
é normalmente necessario porque, mesmo quando = é incontavel, ele é aproximado
por um conjunto contavel [50]. Note que, nesse caso, as varidveis aleatorias sao
discretas (como aquelas ilustradas por qualquer uma das distribuigdes da figura 3.1)
e, portanto, o nimero de valores que elas podem assumir é contavel, de tamanho m.

Sendo assim, pode-se considerar I como um conjunto finito, isto é, I = {1,2,--- ;m}.

Mesmo assim, dependendo dos possiveis valores de T" ainda podem haver varios tipos
de cadeias de Markov. O caso de T contavel é o da cadeia de Markov a parametro
discreto. O caso incontavel é o da cadeia de Markov a parametro continuo. Abaixo,

a apresentacao da teoria é feita majoritariamente para o caso em que 1" é incontavel

16Veja [61] para maiores informagdes sobre isso.
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e positivo, isto é, T'={t e R: 0 <t < oo}. As observagoes a respeito das diferengas

no caso de um conjunto contavel serao feitas quando apropriado.

Nesse espaco de probabilidade e com esses dois conjuntos I e T, as cadeias de
Markov sao estudadas para uma sequéncia de varidveis aleatérias do seguinte tipo:
X(t) : 2+ I. Isto é, para cada valor do pardmetro ¢ € T temos uma variavel
aleatéria diferente que mapeia um evento £ € = em um estado i € 1. De fato, X (t) é

X(&,t), mas a dependéncia de £ normalmente é deixada implicita.

Exemplo 3.13: Suponha um componente modelado no tempo que ou estda operando
ou estd falhado. Suponha ainda que a durag¢do do tempo em qualquer um desses

estados € dada por uma PDF exponencial.

Nesse caso, o espago amostral é discreto de tamanho m = 2: == {U, D}, em
que U representa o estado em que o componente estd operando e D representa o
estado em que o componente estd falhado. A o-Algebra é o conjunto das partes
de 2, A = {2,{U},{D},{U,D}}. O conjunto T = {t € R:0 <t < oo}
representa os instantes de tempo e, arbitrando que I = {0,1}, as varidveis

aleatorias sdo:

0 se&E=U

et D (3.58)

X(t)ZX(é,t)Z{

A duracao de cada visita ao estado U, isto €, a duragao do estado de operagdo
antes que uma falha aconteca, € dada por outras varidveis aleatorias com PDF

exponencial de parametro \,

Xe ™M se&=U,t>0

0 caso contrario

Xup(€,t) : fx, (& 1) = { (3.59)

Analogamente, a duracao de cada visita ao estado D, isto é, a duracio do
estado de falha antes que um reparo aconteca, é dada por um terceiro conjunto

de variaveis aleatorias, com PDF' exponencial de parametro u,

pe M se £ =Dt >0

0 caso contrario

XDU(gat) : fXD(§7t> - { (360)

Para o caso da PDF exponencial, pelo exemplo 3.11, é sabido que o tempo
médio até falhar (MTTF, mean time to failure) para esse componente vale

E(Xyp) = % e que o tempo médio até o reparo (MTTR, mean time to
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repair) vale E(Xpy) = i Além disso, o exemplo 3.8 jd mostrou que a taza de
risco é constante e igual ao parametro da distribuicdo. Sendo assim, pode-se

calcular:

(3.61)

Um processo estocastico que “se move” através de um conjunto contavel I de estados
e que a cada instante de tempo t (ou a cada estagio r no caso de T' ser discreto),
“decide” para onde ir a seguir por um mecanismo aleatério que depende apenas do
estado atual e nao do histérico prévio é chamado de uma cadeia de Markov [62].

Formalmente, essa definicao pode ser escrita como:

P(X(t+h)=Fk|X(0)=a,X(h)=0b,--- ,X(t)=j)=P(X({t+h)=FkX() =7)
(3.62)

Va,b,j, k € I, onde h é o intervalo de tempo entre os experimentos (no caso de T’
discreto, h = 1). Assim, em uma cadeia de Markov, a probabilidade de que o préximo
valor da variavel aleatoria seja um dado valor k depende apenas do valor atual dela,
j, como requerido pela definicdo. Essa condi¢ao é chamada de propriedade de
Markov. Note que, como [ ¢ finito, se o experimento for repetido um nimero n > m

de vezes, é certo que alguns estados vao se repetir.

Quando a varidvel aleatdria X (¢) assume um valor j em uma realizagdo do expe-
rimento e a varidvel X (¢ 4+ h) assume um valor k£ no experimento imediatamente
seguinte, dize-se que a cadeia de Markov (isto é, o valor das varidveis aleatérias)

transitou do estado j para o estado k.

Casos ainda mais particulares de processos de Markov, mas que sao de interesse no
estudo da confiabilidade de sistemas, sao obtidos quando trés outras caracteristicas

sao consideradas:

o (homogenecidade) P(X (t1+h) = k| X (t1) = j) = P(X(t2+h) = k| X(t2) = j) =
pik(h), Vti,ta € T. Nesses casos, esse valor pj(h) é particularmente importante
porque representa a probabilidade de que a cadeia de Markov transite do estado
j para o estado k. Ele é chamado de probabilidade de transicao de j para

k e depende apenas do intervalo de tempo h e nao do instante de tempo ¢.

Uma propriedade importante desse tipo de processo é que Y; pjr(h) = 1, Vh,

visto que, dado que o sistema esta no estado j, ou ele deve permanecer nesse
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mesmo estado, ou deve transitar para algum outro estado k dentre os m

possiveis.

o (aperiodicidade) MDC{r > 1: P(X(t +7rh) = j|X(t) = j) > 0} = 1'7, Vn.
Isto é, partindo do estado 7, o nimero de estados que precisam ser percorridos
pela cadeia de Markov antes de voltar ao estado 7 nao segue nenhum padrao

(periodo) especifico.

o (irredutibilidade) p;x(h) # 0 = py;(h) # 0, Vj, k. Nesse caso, sempre que
existe um caminho para transicao do estado j para o estado k, deve também

existir um caminho para transicao do estado k para o estado j.

Quando uma cadeia de Markov é homogénea, as probabilidades de transi¢ao em fungao
do intervalo de tempo h podem ser arranjadas em uma matriz de probabilidades

de transicao da seguinte forma:

Pn(h) P12(h) s plm(h)
M(h) _ P21.(h) P22'(h) : me‘(h) (3.63)
pml(h) me(h) T pmm(h)

Onde o valor py;(h) representa a probabilidade de a cadeia permanecer no estado 1,
p12(h) representa a probabilidade de a cadeia transitar do estado 1 para o estado 2 e
assim por diante. Como Y}*, p;jr(h) = 1, Vh, as linhas dessa matriz somam 1. Note
que se o processo for irredutivel essa matriz é estruturalmente simétrica (isto é, os

valores nulos da matriz estdo em posigoes simétricas em torno da diagonal principal).

Agora, se for definido um vetor 7(t) = [p1(t),p2(t), -+ ,pm(t)] e esse vetor for
multiplicado pela matriz de probabilidades de transi¢ao, os elementos do vetor
resultante de m(t) M (h) serao:

t

p1(t) pri(h) + pa(t) pai(h) - - - + P (t) P (h)
w2y = | PP PP D) e (3.64)
P1(t) prm(h) + p2(t) pam(h) - + P (t) P (B)

Ou seja, se o valor do primeiro elemento de 7(t) representava a probabilidade de
o processo ser encontrado no estado 1 no instante de tempo ¢, o valor do primeiro

elemento do produto 7(t) M(h) representa a probabilidade de o processo transitar

"MDC é o maior divisor comum de um conjunto de niimeros inteiros.
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para o estado 1 dado que estd no estado 1, (pi(t) p11(h)), ou de transitar para
o estado 1 vindo do estado 2, (pa(t) pe1(h)), e assim sucessivamente. Em outras
palavras, esse valor representa a probabilidade de o processo ser encontrado no estado
1 vindo de qualquer um dos estados. Por isso, esse vetor 7(t) é chamado de vetor
de distribuicao de probabilidades no instante de tempo ¢t. Além disso, o produto
7(t) M (h) realmente estd definindo o valor de 7(t 4+ h). Note que, como as linhas da
matriz M (h) somam 1, se os elementos do vetor 7(t) inicial somavam 1, os elementos

de m(t 4+ h) vao continuar somando 1.

Agora, pode acontecer que, apés um longo prazo, o vetor de distribuicao de probabili-
dades se estabilize em determinado valor. Isto é, pode ser que exista algum 7, tal que
7(t) = w(f) M(R). Se existir um valor assim, o vetor 7(f) é chamado de vetor de
distribuicao de probabilidades estacionarias. Pode ser demonstrado que esse
vetor sempre existe se a cadeia de Markov for homogénea, irredutivel e aperiédica!®.
Esse vetor representa a distribuicdo de probabilidades entre os estados dessa cadeia

de Markov depois que muito tempo ja se passou.

Note que, no caso de existir, a definicdo desse vetor é exatamente igual a defini¢do
para o autovetor a esquerda da matriz de probabilidades de transicao. Ele pode ser
calculado observando que 7(#) = 7(f) M(h) = w(H)(I — M(h)) = 0, onde I é a

matriz identidade apropriada.

Um caso particularmente interessante dessa equacao se da quando é considerado

o limite de minimo intervalo de tempo entre os experimentos. Nesse caso, pode-se

definir:
A—I.In*l ]I—Mh 365
hl 0 h ( ( )) ( ° )

E pode-se obter o vetor de distribuicao de probabilidades estacionarias resolvendo a

equacao:

TA=0 (3.66)

Onde os elementos de A sdo:

¢r = limp,_0 pjkT(h), Vj#£k
1—p;;(h)
h

(3.67)

q;; = limy_yo

18Para uma prova disso, veja [63, p. 232-234].
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Esses elementos ¢;, sao chamados de intensidades de transicao e a matriz A ¢
chamada de matriz de transi¢do. Note que, como as linhas de M (h) somam 1,
as linhas de A somam 0 e, portanto, o sistema m A = 0 ndo tem solugao tnica (as
equagoes sao linearmente dependentes). Para obter uma solugao tunica, a restrigao

adicional de que 37, p;(t) = 1 deve ser considerada.

Como os valores pj(h) representam a probabilidade de que o sistema transite para o
estado k vindo do estado j dentro do intervalo de tempo h, o valor g, representa a
taxa com que essa transigao acontece. Pode ser demonstrado que, se X, () representa
a duracao de cada visita ao estado j antes de uma transicao para o estado k e se essa
varidvel tem PDF exponencial, entao g;;, é exatamente igual a funcao risco, Hx, (¢)".
Isso sugere uma interpretagao de gj; como o risco de o processo transitar do estado

J para o estado k.

Exemplo 3.14: Voltando ao exemplo 3.13, as intensidades de transicao podem ser

calculadas como:

qo1 :HXDU(t) =\

(3.68)
qo = Hx,, (t) =p

Como cada linha da matriz A deve somar 0, a matriz de transicao é:

— A A
qoo qo1 _ qo1 o1 _ (3.69)
qi0 411 G0 —q10 o=

Com 1isso, é obtido o modelo markoviano para esse componente, que estd

A:

ilustrado na figura 3.4. E podem ser calculadas as probabilidades estaciondrias

resolvendo a equagdo:

{ Po P1 } A=0 (3.70)

Como ja foi visto, as duas equagoes serdo linearmente dependentes e € preciso

adicionar a condicio 377", p;(t) = 1. Logo, o sistema fica:

(3.71)

—poA + pip =0
po + p =1

A prova para isso requer o tratamento de processos estocédsticos a estado continuo (jé que Tjk(t)
representa uma duracdo de tempo), o que nédo é feito aqui. Ela pode ser encontrada em [50, p.
51-52].
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Cujo resultado é:

Po = 3
IRG (3.72)
P =3

Assim, pode-se dizer que, no caso desse componente, depois de um longo periodo

de tempo, a probabilidade de ele ser encontrado operando vale py = /\i—u ea

probabilidade de ele ser encontrado falhado vale py = ﬁ Esse dltimo valor €

também chamado de taxa de saida forcada (FOR, forced outage rate) para

um componente modelado a dois estados com PDF exponencial: FOR = ﬁ

I-A I-n

Figura 3.4: Cadeia de Markov para componente modelado a 2 estados

3.4 Simulacao de sistemas

Os exemplos 3.13 e 3.14 calcularam o risco e a probabilidade de operagao para um
componente modelado por uma cadeia de Markov de 2 estados com distribuicao de
probabilidade exponencial no tempo. Nesses casos, o sistema sendo considerado, &,
como definido no inicio deste capitulo, era o componente que poderia representar

uma linha de transmissao em um sistema de poténcia, por exemplo.

Quando o estudo é ampliado e é considerado nao apenas uma linha de transmissao,
mas todo o sistema de poténcia, contendo diversos geradores e linhas de transmissao,
o estado do sistema assim considerado consiste na agregacao dos estados de cada um

de seus componentes, como ilustrado nos exemplos 3.2 e 3.4.

A escolha de quais elementos levar em consideracao determina aquilo que é tradici-
onalmente chamado de nivel hierarquico do estudo: o nivel hierarquico I (NH1)
consistindo na consideracao dos estados dos equipamentos de geragao, o nivel hierar-
quico IT (NH2) consistindo na consideragao dos estados dos equipamentos de geragao
e transmissao (também chamado de confiabilidade composta) e o nivel hierarquico
ITT (NH3) que acrescenta ainda a consideracao dos estados dos equipamentos de
distribuigao [48].

Seja qual for o tipo de estudo, assumindo que o estado de cada componente é

independente dos demais, o espaco amostral = do sistema serda dado por todas
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as combinagoes possiveis de todos os estados de cada um dos componentes. E,
considerando que todos os componentes estao modelados por cadeias de Markov a
um numero finito de estados, a U—Algebra poderia ser o proprio conjunto das partes
do espaco amostral, isto é, A = 2%. Essas consideracoes sugerem um método de
simulagao do sistema, que é chamado de enumeragao de estados [50] e é descrito

no Algoritmo 3.1:
Algoritmo 3.1: Enumeracao de estados
1. Enumere todo o espago amostral do sistema.
2. Para cada evento elementar contido nesse espago amostral faca o seguinte:

a. Calcule a probabilidade desse evento acontecer como o produto da

probabilidade do estado de cada componente representado.

b. Calcule o valor de cada variavel aleatoria escolhida para a andlise,

avaliadas para esse evento elementar. Armazene esse valor.

3. Calcule os valores da probabilidade dos eventos indicados pelas variaveis

aleatorias de interesse e os valores esperados dessas variaveis.

O passo 1 desse algoritmo foi ilustrado pelo exemplo 3.2, o passo 2 foi ilustrado pelo

exemplo 3.6 e o passo 3 foi ilustrado pelos exemplos 3.7 e 3.9.

Como cada componente estd modelado a um numero finito de estados, o espaco
amostral do sistema é também finito. Isso implica em que a terminacao desse
algoritmo é garantida apds um nimero finito de iteragoes (que é igual ao nimero
de estados do sistema). Na pratica, contudo, para sistemas de grande porte, a
enumeracao de todos os estados do sistema pode ser inviavel por dois motivos.
Primeiro, para um sistema de k& componentes modelados a m estados, a dimensao
do espaco amostral serd |=| = m*, que pode ser um ntimero muito grande. Além
disso, note que o passo 2.b desse algoritmo envolve a andlise do sistema a fim de
determinar o valor de cada variavel de interesse. Tipicamente, em sistemas de
poténcia, essa analise implica em um estudo de fluxo de poténcia e fluxo de poténcia
4timo (para a avaliagdo da confiabilidade do ponto de vista da adequagio)
ou estabilidade eletromecénica (para a avaliacdo da confiabilidade do ponto de
vista da segurancga). Ambos os estudos consomem muito tempo computacional,
0 que torna proibitiva a enumeragao de todos os estados para sistemas de grande
porte. Por isso, na pratica, é comum enumerar apenas os estados do sistema que
sao mais provaveis e calcular os indices no passo 3 considerando apenas essa fatia do

espaco amostral.
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Como a enumeracao de todos os estados de um sistema de grande porte ¢é inviavel,
outras formas de simulacao sao necessarias. E a Lei dos Grandes Numeros fornece
a ferramenta necessaria para elabora-las. Esse teorema nos garante que a média
empirica de n varidveis aleatorias i.i.d converge para a média da distribuicao dessas
variaveis a medida que n tende ao infinito. Em outras palavras, para n grande o
suficiente, a diferenca €, = |u— E(X)| tende a zero, onde E(X) é o valor esperado das
variaveis aleatorias de interesse até a iteracao n e u é o valor médio da distribuicao
de probabilidade dessas variaveis. Isso significa que, nesse caso, sempre existe um

valor de 7 tal que €, < n para um valor finito de n [51].

Contudo isso ainda nao ¢ suficiente para construir um algoritmo de simulagao para
esse sistema. O motivo para isso é que, mesmo que seja arbitrado a priori um
valor de 7, ndo é possivel calcular o valor de ¢, a cada iteragdo visto que o valor
de p é normalmente desconhecido. Mas aqui o Teorema do Limite Central fornece
a ferramenta necessaria. Esse teorema garante que o valor médio das variaveis
aleatérias que serao observados ao longo da simulagdo sempre terd uma distribuicao
normal em torno da média real (ndo importa qual seja a distribui¢ao de probabilidade
original das varidveis em si) com uma varidncia que tende a zero a medida que n
aumenta. Isso significa que, a cada iteracdo, mesmo sem conhecer a média real p,
é possivel estimar o quao longe ela esta calculando o desvio padrao da média das
variaveis aleatérias. Em muitas implementagoes da simulacao Monte-Carlo, é usual
ponderar o desvio padrao da média pela propria média, como uma forma de tolerar
maiores desvios para variaveis mais distantes da origem. Dessa forma, na pratica, é
medido o nivel de acuracia de uma simulagao pela estimativa de um valor 3, que

converge para o erro relativo de E(X) e é definido como [64]:

B=— L) (3.73)

Onde E(X) é a média da varidvel aleatéria X e o(E(X)) é o desvio padrao da média

da varidvel X, até a iteracao n?.

Todas essas consideracoes levam ao seguinte algoritmo para simulacao de sistemas

de grande porte:

Algoritmo 3.2: Simulacao Monte-Carlo Nao Sequencial

200utros autores definem 3 a partir do desvio padrdo da prépria varidvel aleatéria (em vez da

média): 8 = g(();()) [65]. Note, contudo, que o Teorema do Limite Central garante que a distribui¢do
da média da varidvel aleatéria tende a uma normal, mas ndo diz nada sobre a distribuicdao da
variavel aleatéria em si, que pode ser multimodal e assimétrica. Isso significa que a medida do
desvio padrao da varidvel aleatéria em si ndao necessariamente tende a zero a medida que a simulagao

avanga e, portanto, esse cilculo de 8 nao garante a convergéncia do algoritmo.
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1. Arbitre um valor f3,.; para cada varidvel aleatéria de interesse.

2. Repita o seguinte processo:

a.

Sorteie o estado no qual se encontra cada componente do sistema e
construa o evento elementar dado pela combinacao do estado sorteado

de cada um de seus componentes.

Calcule a probabilidade desse evento acontecer como o produto da

probabilidade do estado de cada componente representado.

Calcule o valor de cada variavel aleatoria escolhida para a analise,

avaliadas para esse evento elementar. Armazene esse valor.

Calcule a média aritmética e a variancia de cada variavel aleatoéria

até esta iteracao.

Calcule o valor de 3, para essa iteracao segundo a equacao 3.73 e
compare com o valor arbitrado no passo 1. Se 3, < B,y para todas
as variaveis aleatérias, va para o passo 3. Caso contrario, retorne ao

passo 2.a.

3. Calcule os valores da probabilidade dos eventos indicados pelas variaveis

aleatérias de interesse e os valores esperados dessas variaveis (de fato, o

ultimo valor calculado no passo 2.e ja é o valor esperado de cada varidvel).

Como ja foi comentado, a Lei dos Grandes Ntumeros e o Teorema do Limite Central

garantem que esse algoritmo termina apds um nimero finito de iteracoes.
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Capitulo 4
Confiabilidade a pequenos sinais

A proposta desse trabalho é uma metodologia para a avaliacdo da confiabilidade de
sistemas de poténcia considerando a estabilidade a pequenas perturbacoes. Essa
proposta pode ser didaticamente classificada como uma extensao da avaliacao de
confiabilidade no dominio da adequacao, embora seja comum na literatura classificar
a analise de pequenos sinais online como uma avaliacao de seguranga [25]. Assim,
a metodologia apresentada aqui é desenvolvida tomando por base os conceitos da
avaliagao de confiabilidade no dominio da adequacao. Entao primeiro é feita uma
revisao desses conceitos e depois eles sao estendidos para a avaliacao de confiabilidade

a pequenos sinais.

4.1 Visao geral da metodologia

4.1.1 Metodologia no dominio da adequacao

A adequagdo do sistema é definida como a habilidade do sistema em suprir sua carga
levando em consideragao restrigoes e desligamentos programados e nao-programados
dos recursos de geracao e transmissao [32]. Portanto, a avaliacdo da adequagao do
sistema ¢ uma andlise em regime permanente apés a ocorréncia de disturbios e a

principal informacao do sistema sendo monitorada é a perda de carga.

Em uma avaliagao de confiabilidade no dominio da adequacao, o que se deseja é
avaliar o risco de que determinado estado operativo do sistema (caso base) deixe de
suprir a carga, seja por razoes estruturais (déficit de geracao ou ilhamento) ou por
razoes operativas (violagoes de limites de tensao, de geracao de poténcia reativa ou
de fluxos em linhas de transmissdo e transformadores). A fim de medir esse risco, sdo
selecionados outros estados operativos provaveis que possam ser atingidos a partir

do caso base e cada um desses estados operativos é analisado no que diz respeito ao
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atendimento dos critérios de desempenho.

Esse tipo de estudo comeca com um estabelecimento prévio do modelo matematico
a ser utilizado. Esse modelo deve incluir tanto o modelo probabilistico do sistema,
(Q, A, P), como a defini¢do de quais varidveis aleatérias serao calculadas ao longo
do processo, escolhidas com base em quais indices de confiabilidade sao desejados.
Uma vez estabelecido esse modelo, um caso base de confiabilidade é preparado
combinando os dados da rede elétrica com os dados probabilisticos especificos do

estudo.

Feitas essas etapas prévias, a andlise de confiabilidade propriamente dita tem inicio.
E selecionado um estado do sistema dentro do espaco amostral. Esse estado pode ser,
por exemplo, um estado em que o sistema esta em contingéncia. Nesse caso, uma
avaliagao completa do sistema em regime permanente é realizada. Essa avaliacao

normalmente consiste em:

1. Executar um estudo de fluxo de poténcia sobre o estado sorteado a fim de
determinar o ponto de equilibrio em regime permanente para as variaveis da

rede elétrica.

2. Verificar se o sistema atende aos critérios de desempenho. Esses critérios podem
ser, por exemplo, limites de tensdes em algumas ou todas as barras da rede

elétrica, limites de fluxo de poténcia em determinados circuitos etc.

3. Se o sistema nao atender aos critérios de desempenho, executar medidas
corretivas visando trazer o sistema a um estado operativo aceitavel. Essas
medidas corretivas podem incluir, por exemplo, a execucao de estudos de fluxo

de poténcia 6timo com restrigdoes operativas.

Ao fim dessa avaliacao, caso o sistema ainda nao atenda aos critérios operativos
determinados anteriormente (por exemplo, caso haja corte de carga), diz-se que um
dos eventos de interesse ocorreu e, nesse caso, as variaveis aleatérias de interesse

(que representarao as estatisticas dos indices de confiabilidade) sao atualizadas.

Esse processo continua até que todos os estados de interesse do sistema tenham sido
analisados. No caso da simulacao Monte Carlo nao sequencial isso significa que o
processo continua até que determinada tolerancia tenha sido atingida. No caso da
enumeracao de estados, o processo continua até que a porgao selecionada do espacgo
amostral tenha sido completamente percorrida. Ao final, os indices de confiabilidade
sdo calculados com base nas estatisticas das variaveis aleatérias acumuladas durante

o processo. Todo esse processo é ilustrado pelo fluxograma da figura 4.1.

Nesse tipo de analise, os indices de confiabilidade usualmente calculados sao os
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Figura 4.1: Fluxograma para um estudo de confiabilidade convencional

67




seguintes [48], [66]:

o LOLP: Probabilidade de perda de carga: definida como a probabilidade de a

carga exceder a geracao disponivel. Medida em porcentagem.

o LOLE: Numero esperado de horas de déficit de poténcia: indica o niimero
médio de horas do ano em que hé corte de carga. Medida, normalmente, em

horas por ano.

« EPNS: Valor esperado de poténcia nao suprida: reflete o valor médio da

poténcia ativa interrompida no ano. Medida, normalmente, em MW /ano.

o EENS: Valor esperado de energia nao suprida: reflete a energia média anual

interrompida. Medida, normalmente, em MWh/ano.

o LOLF: Frequéncia de perda de carga: quantifica o nimero médio de vezes no
ano em que o sistema transita de um comportamento adequado (sem corte de
carga) para um estado inadequado (com corte de carga). Medida, normalmente,

em ocorréncias por ano.

o LOLD: Duragao média da perda de carga: reflete a duracao média do corte de

carga no ano. Medida, normalmente, em horas.

Note que todos esses indices sao medidas diferentes do mesmo evento: a perda de
carga. A LOLP e a LOLE medem a probabilidade de esse evento ocorrer, a EPNS
e a EENS quantificam o tamanho da perda de de carga e a LOLF e LOLD déao
informacao sobre o quao frequente esse evento é. Entao ha um tnico evento de
interesse e trés variaveis aleatorias calculadas a partir dele: a ocorréncia ou nao de
perda de carga (para determinar a LOLP e a LOLE), o tamanho da perda de carga
(para determinar a EPNS e a EENS) e a probabilidade de transi¢ao para um estado
sem perda de carga (para determinar a LOLF e a LOLD).

4.1.2 Metodologia no dominio de pequenos sinais

Os sistemas de poténcia devem ser planejados e operados de modo, nao apenas a
fornecer uma capacidade de geracao e transmissao adequada a carga, mas também
a serem capazes de manter a estabilidade eletromecanica apds curtos-circuitos,
chaveamentos e outras perturbagoes transitorias [48]. Assim, os critérios dindmicos
(de seguranga) precisam ser incluidos em uma avaliagdo da confiabilidade desses

sistemas.

Enquanto a adequacao do sistema de poténcia é definida em termos do suprimento a

carga, a segurancga do sistema do ponto de vista de pequenas perturbagoes,
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pode ser definida como a habilidade do sistema de poténcia em manter o sincronismo
quando sujeito a pequenas perturbacoes em torno de um ponto de operacao levando
em conta desligamentos programados e nao-programados dos recursos de geracao
e transmissao [25]. Entao a avaliagdo da seguranca do sistema do ponto de vista
de pequenas perturbagoes é também uma analise em regime permanente apds
a ocorréncia de disturbios, assim como a avaliacao de adequacao. Na avaliacao
de seguranca a pequenas perturbacgoes a dindmica do sistema é considerada pela

monitoracao de sua capacidade em amortecer essas pequenas perturbacgoes.

Em uma avaliagao de confiabilidade no dominio da seguranca, do ponto de vista de
pequenas perturbagcoes, deseja-se avaliar o risco de que determinado estado operativo
do sistema (caso base) apresente oscilagoes pouco amortecidas. Esse risco é medido
selecionando outros estados operativos provaveis que representam os desligamentos
programados e nao-programados e que possam ser atingidos a partir do caso base.
Assumindo que o sistema seja capaz de chegar a um regime permanente diante desses
outros estados operativos, esses novos pontos de operacao sao entao analisados no
que diz respeito ao amortecimento de modos de oscilagao resultantes de pequenas
perturbacoes no sistema. A pergunta que se deseja responder com esse
estudo é qual o risco de determinado modo do sistema ter um efeito de

deterioracao da estabilidade diante de uma contingéncia.

Por causa dessa semelhanca com a avaliacao de confiabilidade por adequagao, na
confiabilidade a pequenos sinais pode ser usado um fluxograma semelhante, como
ilustra a figura 4.2. Aqui o estudo também comeca estabelecendo o modelo proba-
bilistico a ser utilizado e escolhendo quais varidveis aleatérias serao calculadas ao
longo do processo, dependendo dos indices que se deseja calcular. O processo de
selecao de estados também pode ser semelhante, desde que um modelo probabilistico

semelhante seja adotado.

Note, contudo, algumas diferencas importantes entre os dois fluxogramas. Na
preparacao dos dados, além de estabelecer a configuracao do sistema, no caso da
avaliagdo da confiabilidade a pequenos sinais também pode ser necessario escolher
quais polos do sistema serao avaliados. Além disso, a avaliacdo do desempenho
do sistema, expandida nessa figura, inclui ndo apenas a execucao de um fluxo de
poténcia e de medidas corretivas para calcular o novo ponto operativo, mas também
um algoritmo de reparticao da geracao e o célculo de polos do sistema. E os indices
que se deseja medir precisam ser definidos levando em conta que, nesse caso, a
principal informacao do sistema que estd sendo monitorada é a habilidade de o
sistema amortecer oscilagdes resultantes de pequenas perturbagoes. Cada uma dessas

diferencas é detalhada nas se¢oes a seguir.
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4.2 Modelo probabilistico

Em uma avaliacao de confiabilidade composta, assumindo que o estado operativo de
cada componente é independente dos demais, o modelo probabilistico do sistema ¢ a
agregacao de todas as combinagoes possiveis dos modelos probabilisticos de cada um
de seus componentes. No caso da avaliagao de confiabilidade composta a pequenos
sinais, isso precisa incluir, pelo menos, os modelos probabilisticos dos circuitos da
rede elétrica (linhas de transmissdo e transformadores) e dos geradores convencionais
(méquinas sincronas). Além desses modelos, neste trabalho também foi incluida a
representacao da variacao do vento e de possiveis falhas em turbinas edlicas. Outros
componentes poderiam ter sido incluidos, como a carga, mas, por simplicidade, isso

nao foi considerado aqui.

4.2.1 Modelo dos circuitos

Assim como na avaliacao de confiabilidade por adequacao, os circuitos da rede elétrica
podem ser representados por modelos markovianos a dois estados: operacao (U)
e falha (D). Nesse caso, é preciso fornecer as taxas de transigao entre esses dois
estados, isto é, a taxa de falha (), taxa de transicio U — D) e a taxa de reparo
(i, taxa de transicdo D — U). Ambas as taxas devem ser dadas em ocorréncias por
unidade de tempo (por exemplo, ocorréncias por ano). Em vez da taxa de reparo em

ocorréncias por ano é usual fornecer o tempo médio de reparo em horas (TMR),

8760
TMR’

8760 é o nimero de horas por ano). Entao, em um sistema, dentre os C' circuitos

a partir do qual a taxa de reparo pode ser facilmente obtida (u = em que
existentes, o conjunto de possiveis estados operativos para o circuito ¢ modelado a
dois estados é =, = {U, D}.

Exemplo 4.1: Considere uma linha de transmissao de 67 km, com uma taxa de
falha de 0.0232 ocorréncias por quilometro por ano e um tempo médio de reparo
de 1.0114 horas. E considere um modelo markoviano a dois estados, com
distribuicao exponencial. Nos exemplos 3.13 e 3.1/ jd foram obtidas as equacoes
para calcular a probabilidade de essa linha de transmissdo estar operando,
faltando apenas substituir os valores desse caso. Primeiro, a taxa de falha pode
ser calculada como A = 0.0232 - 67 = 1.5544 ocorréncias por ano e a taxa de
reparo p = 8760/1.0114 = 8661.26 ocorréncias por ano. Agora esses valores

podem ser substituidos na equacao encontrada no exemplo 3.14, obtendo:

op 8661.26
A+ pu 1.5544 4 8661.26

Do = 99.982% (4.1)

Inversamente, a taxa de saida forcada (probabilidade de a linha estar falhada)
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vale:

FOR =1 — py = 0.018% (4.2)

4.2.2 Modelo das usinas

Os geradores convencionais também podem ser representados por modelos marko-
vianos. Assim como no caso dos circuitos, cada maquina pode ser representada a
dois estados: operagao e falha. Nos estudos de fluxo de poténcia, cada barra de
geracao representa uma usina com um conjunto de maquinas idénticas. Para obter o
ntimero de maquinas operando em uma usina em dado instante, é preciso considerar
as combinagoes de operacao e falha de cada maquina da usina. Isso pode ser feito
por uma distribuicdo binomial. Assim, dentre as GG barras de geracao existentes, o
conjunto de possiveis estados operativos na barra g com M maquinas modeladas a
dois estados ¢ dado por Z, = {U1Us...Upn;, DiUs ... Unry ..., D1 Dy ... Dy}

Exemplo 4.2: Considere uma usina contendo 6 geradores idénticos com taxa de
falha de 10.150 ocorréncias por ano e tempo médio de reparo de 25.0018 horas.
Nesse caso, a taxa de reparo de cada mdquina vale p = 8760,/25.0018 = 350.3748

ocorréncias por ano e a probabilidade de cada mdquina estar operando vale:

[ 350.3748

A+ p 10.150 + 350.3748 ’ (4:3)

Do

A probabilidade de uma mdquina nessa usina estar fora de operacio (isto €, de

5 estarem operando) é dada por uma Binomial(0.9718,6):

6
PBinomial(0.9718,6)(5) = ( - ) (0.9718)° (1 — 0.9718)' = 14.6651%  (4.4)

4.2.3 Modelo das fazendas edlicas

A inclusao da representacao da variagdo do vento pode ser feita através de modelos
markovianos agregados [58]. Uma importante consideragao, nesse caso, é que o
modelo de uma fazenda edlica deve incluir ndo apenas o modelo probabilistico
da turbina como o modelo probabilistico da velocidade do vento. Enquanto uma
maquina convencional pode ser representada por um modelo markoviano a dois ou
trés estados, no caso de turbinas edlicas, para cada possivel estado do vento, cada

maquina pode estar operando ou falhada. A figura 4.3 [68] ilustra esse conceito. Ali,
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os circulos representam diferentes estados de velocidade do vento e os retangulos
representam diferentes estados de operacao da turbina. Para cada turbina em uma
mesma fazenda, os estados de velocidade do vento sdo idénticos, mas os estados de
operagao podem ser diferentes. Além disso, as taxas de transicao entre os estados de
operacao e falha podem ser diferentes para diferentes estados do vento. Em especial,
estudos mostram que a consideracao de condigoes extremas de vento ¢ importante

porque tais condigdes aumentam muito a probabilidade de a turbina falhar [69].

Estadode |
vento A

Estadode |
vento B

Estadode |
vento C

Figura 4.3: Espaco de estados de uma turbina edlica

Os modelos markovianos agregados de velocidade do vento podem ser obtidos a
partir da curva historica de medi¢oes horarias de velocidades do vento, agrupando
estados semelhantes. Diversos métodos tém sido propostos para realizar esse tipo
de agrupamento produzindo modelos markovianos para a velocidade do vento [68].
Fugiria ao escopo deste trabalho discutir esses métodos, mas a figura 4.4 ilustra a

aplicacao de um deles [58].

T T T T T
H Cunwa real :
wif o Cuwvaagrupada |.io...fge b
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Velocidade (m/s)

i I i I
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Medigdes w10t

a) b)

Figura 4.4: Séries temporais real e agrupada em quatro estados de velocidade de
vento: (a) trecho de 120 medigoes e (b) série completa
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Dentre as I’ barras em que estdo conectadas as fazendas edlicas, o conjunto de
possiveis estados do vento da fazenda f é =, obtido pelo agrupamento das séries
historicas. E, considerando que nessa fazenda existem 7' turbinas, modeladas a

dois estados, o conjunto de todos os possiveis estados operativos para a fazenda f é
Ef = {UlUQ...UT,DlUQ...UT,...,DlDQ...DT} X Ewl.

Nesse caso, ¢é preciso fornecer tanto as taxas de falha e reparo das turbinas, como a
lista dos possiveis estados do vento, juntamente com a probabilidade da ocorréncia de
cada estado e com a poténcia gerada por cada turbina naquele estado (que depende

de fatores construtivos das turbinas).

Exemplo 4.3: Considere uma fazenda edlica contendo 68 turbinas cujos dados

operativos sao mostrados na tabela a sequir:

Tabela 4.1: Dados operativos para a turbina do exemplo

4.3
Velocidade inicial (cut in) [m/s] 6
Velocidade nominal [m/s] 11
Velocidade de corte (cut out) [m/s] 19
Poténcia nominal [MW] 5
Diametro do rotor [m] 80

Considere que a curva agregada relacionando estados do vento, probabilidade e
poténcia gerada por cada uma dessas turbinas é aquela mostrada na tabela a

sequir e na figura 4.9.

10 sfmbolo x denota o produto cartesiano, isto é, o conjunto obtido por todos os pares de
elementos de dois outros conjuntos. Formalmente, A x B £ {(a,b)la € A e b€ B}.

74



Tabela 4.2: Estados agregados de velocidade do vento do

exemplo 4.3

Velocidade Prob.
Estado [m/s] Poténcia [p.u.] Probabilidade acumulada
A 0-4 0 0.1507 0.1507
B 4-5 0 0.0772 0.2279
C 5-6 0 0.091 0.3189
D 6-7 0.086 0.1069 0.4258
B 7-8 0.266 0.109 0.5348
F 8-9 0.46 0.1019 0.6367
G 9-10 0.666 0.0861 0.7228
H 10-11 0.886 0.0714 0.7942
I 11-12 1 0.0539 0.8481
J 12-13 1 0.041 0.8891
K 13-14 1 0.029 0.9181
L 14-15 1 0.0215 0.9396
M 15-16 1 0.0178 0.9574
N 16-17 1 0.013 0.9704
O 17-18 1 0.01 0.9804
p 18-19 1 0.0073 0.9877
Q 19-20 0 0.004 0.9917
R 20-21 0 0.0029 0.9946
S 21-34 0 0.0053 0.9999

Considere ainda que a tara de falha das turbinas é de N = 6 ocorréncias
por ano e a taxa de reparo é de p = 130 ocorréncias por ano se a turbina
estiver operando em velocidade normal € Aezirema = 36 0corréncias por ano e
Leztrema = 30 ocorréncias por ano se a turbina estiver operando em velocidade
extrema (maior que 19 m/s). Nesse caso, a probabilidade de uma turbina estar

operando vale:

W 130

— - = 95.85% 4.5
A 64130 ’ (4:5)

Po

Se ela estiver em velocidade normal. No caso de estar em velocidade extrema,

a probabilidade de ela estar operando vale:
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Poténcia e probabilidade na localizagdo A
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Figura 4.5: Curvas de probabilidade e poténcia gerada para os estados do vento do
exemplo 4.3
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A probabilidade de essa fazenda ter exatamente uma turbina falhada em vento
normal (67 em operagdo) pode ser encontrada de modo semelhante ao utilizado

no exemplo 4.2, usando uma distribuicao binomial:

68
PBinomial(0.9585,68) (67) = ( o ) (0.9585)%7 (1 — 0.9585)" = 16.49%  (4.7)
Em vento extremo, essa probabilidade vale:

PBinomial(0.5,68)(67) = 2.3e—17% (4.8)

Por fim, a probabilidade de essa fazenda ter eratamente uma turbina em

operacao com um vento no estado I vale:
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pBinomial(D.9585,68) (67) - Pr = 01649 . 00539 = 088% (49)

E, para um vento no estado @), essa probabilidade vale:

pB'momial(O.S,GS) (67) P = 2.3e—19-0.004 =9.2 6—20% (410)

Convém observar que uma representacao detalhada do vento em varias regides
diferentes segundo esse modelo exige a consideracao das correlagdes das ocorréncias
dos estados agregados do vento nessas regioes. Existem métodos propostos para isso
[71], [72]. Por simplicidade, a implementagao da representagao do vento no presente
trabalho utilizou uma tnica regiao de vento, com vento uniforme. Mas a metodologia

apresentada aqui nao esta restrita a essa observacao.

4.2.4 Modelo do sistema

Com todos os modelos probabilisticos de cada circuito, maquina sincrona e turbina
edlica, pode-se compor o modelo do sistema. O conjunto de todos os possiveis estados

do sistema é obtido por todas as combinagoes possiveis dos estados de todos os seus

[1]

componentes: = ==, X Zg, X - X Zg, X Zgy X oo X g, X Zp X ... Ep,.

Como todos os conjuntos que compoem = sao contdveis (e finitos), = é também
contével e finito e a o-Algebra do modelo pode ser simplesmente o conjunto das
partes de =, A = 2%. Além disso, como cada componente estd representado por
um modelo de Markov, é possivel obter a probabilidade de cada um deles estar em
determinado estado em dado instante de tempo. Logo, a probabilidade de um estado
do sistema & = &, &, ... &5, € E ¢ a probabilidade de cada um daqueles componentes
estar naquele dado estado, isto é, P(§) = P(&.,) P(&,) ... P(&,). Com isso, temos

um trio (=, A, P) que é o modelo probabilistico do sistema.

Esse modelo do sistema poderia ser estendido de forma semelhante ao que foi
realizado para incluir a consideracdo de modelos probabilisticos de outras fontes
energéticas (como a fotovoltaica) e até mesmo da carga. Isso nao foi feito na
implementagao apresentada aqui. No caso da carga, especificamente, outra forma de
estudar sua variacao é a analise de multiplos cenarios, isto é, a execucao da analise
de confiabilidade para casos diferentes (cendarios de carga pesada, média e leve, por

exemplo).
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4.3 Preparacao dos dados

A partir do modelo probabilistico do sistema, o proximo passo da metodologia é
a preparacao dos dados que serao utilizados. Essa preparacao dos dados em parte
é semelhante aquela que é usualmente considerada na avaliagdo da confiabilidade
por adequacao. Se todos os polos do sistema forem considerados, essa é a Unica

preparagao necessaria.

Outro conjunto de dados necessario ¢ o que ¢ utilizado em um estudo de estabilidade
a pequenos sinais, ou seja, o fluxo de poténcia convergido do caso base, com os dados
da rede elétrica e o ponto de operacao, e os dados dinamicos dos equipamentos e
sistema de controle. No caso do sistema de controle pode ser adotada representacao
padrao, utilizando modelos disponiveis internamente no programa, ou os controladores
definidos pelo usuario (CDU), que podem ser entrados na forma de diagrama de

blocos.

Uma importante diferenca no caso atual acontece quando apenas alguns polos de
interesse sao desejados. Essa é uma etapa crucial para uma anélise realistica e pratica
de um sistema de poténcia de grande porte. Na proposta atual, ferramentas de analise
modal convencional (fatores de participagao, mode-shapes, fatores de observabilidade
e controlabilidade) [29] sdo empregadas para selecionar os polos de interesse e definir

uma func¢ao de transferéncia para o algoritmo.

Os fatores de participagao podem ser usados para identificar os polos eletromecanicos.
Aqueles cujo fator de participagdo maximo sao angulo ¢ e velocidade w sao eletrome-
canicos. A regiao de oscilagao é indicada de modo geral pela maquina com maior
fator de participacao. Mode-shapes de velocidade dos geradores podem ser usados
para caracterizar as oscilagoes como locais ou inter-areas e para caracterizar quais
usinas estao envolvidas. Portanto, o analista pode selecionar um subconjunto dos
polos de interesse com base em qualquer critério de interesse, como regiao geografica,

interconexoes ou usinas.

Depois da selecao de polos de interesse, o préximo passo é encontrar as fungoes
de transferéncia para as quais os polos selecionados sdo dominantes. Os fatores de
observabilidade podem ser usados para obter a lista das varidveis de saida mais
adequadas para observar cada polo e os fatores de controlabilidade, para obter a
lista das variaveis de entrada mais adequadas para excitar cada polo. Entao, o
conjunto de fungdes de transferéncia é criado selecionando o topo dessas listas para
cada polo ou uma combinacao deles, ponderados pelos fatores de observabilidade e

controlabilidade para ter uma aproximacao da varidvel modal [29].

Todas as observagoes dos paragrafos anteriores se aplicam ao caso de calculo de polos
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utilizando algum método de polos dominantes (como DPSE ou SDPA). No caso de
calculo de polos utilizando o método QR, como foi observado, nenhuma preparagao
¢ necessaria. No caso da utilizacao de outros métodos, outras preparacoes podem
ser necessarias. Por exemplo, no caso da utilizacdo do MAM, em vez de selecionar
as fungoes de transferéncia segundo a metodologia acima, é necessario selecionar
um conjunto de shifts que estejam proximos dos valores esperados para os polos
desejados. Nesse caso é importante notar que, se 2 ou mais polos tém a chance de
cair em torno da mesma regiao do plano complexo, o método MAM funciona melhor
se for escolhido um tnico shift com multiplicidade 2 para esses dois polos, em vez de
2 shifts muito proximos. Fugiria ao escopo desse trabalho detalhar a explicagdo para

essa questao, que pode ser encontrada em [44].

4.4 Selecao de estados

Com o modelo do sistema e os dados preparados, pode-se selecionar sequencialmente
os estados operativos do sistema para a simulagao, da mesma forma como é usualmente
feito em uma avaliacao de confiabilidade no dominio da adequacgao. Existem varios
métodos para essa selecao de estados. Este trabalho considerou apenas a simulagao

Monte Carlo nao sequencial (algoritmo 3.2).

Em uma simulagao Monte Carlo nao sequencial, os estados sao sorteados aleatoria-
mente como se fossem “fotografias” do estado operativo do sistema em diferentes
instantes de tempo. A diferenga entre um estado operativo e outro pode ser uma
contingéncia de transmissao, uma contingéncia de geracao ou uma grande variagao

na velocidade do vento. Ou pode ser qualquer combinacao dessas variagoes.

Note que essa combinacao de variagoes na rede elétrica pode nao ser exatamente
uma pequena perturbacao para o sistema. De fato, a saida de uma maquina sincrona
ou de um importante tronco de transmissao ¢ uma grande perturbacao que nao pode
ser estudada por uma analise a pequenas perturbacoes. O motivo para isso é que no
estudo de estabilidade a pequenas perturbacoes sao utilizadas equacoes linearizadas
para representar o sistema. Essas equacoes linearizadas sao boas aproximagoes dos
modelos nao lineares do sistema de poténcia, mas valido apenas para pequenos
desvios em torno do ponto de operagao em regime permanente (ponto a partir do
qual as linearizagoes foram feitas). Para que grandes perturbagdes sejam analisadas

seria preciso aplicar métodos de andlise nao-linear de transitorios eletromecanicos.

O que torna a avaliacdo de confiabilidade composta a pequenos sinais possivel é que,
aqui, o interesse nao ¢ estudar o momento de transicao entre um estado e outro.

Quando a variagao selecionada é aplicada ao sistema (isto é, quando ocorre uma
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contingéncia de circuito, por exemplo), haverd um regime transitério que levard do
ponto de operagdo inicial (caso base) a um outro ponto de operagao pés-distirbio.
Na avaliacao de confiabilidade a pequenos sinais esse transitorio nao é considerado.
Em vez disso, é assumido que o sistema respondeu adequadamente aquele regime
transitério e foi conduzido a um outro ponto de regime permanente pés-distirbio.
Entao, esse ponto pods-distirbio é analisado do ponto de vista da estabilidade a
pequenas perturbagoes. Dessa forma, nesse tipo de avaliagao de confiabilidade, o
interesse ¢ avaliar se, naquela “fotografia”, o sistema seria estdvel e amortecido a

pequenas variagoes em torno daquele estado operativo.

Exemplo 4.4: Considere as caracteristicas poténcia-angulo de uma linha de trans-
missdo de impedancia X em p.u. Nesse caso, a fung¢do nao linear que relaciona

poténcia e angulo ¢ dada por:

Vi Vi

P = sin(d) = Paz sin(d) (4.11)
Onde P € a poténcia transmitida pela linha, Vi e V, sao as amplitudes das

tensoes nos terminais da linha, 0 € a diferenca entre os angulos dessas tensoes

terminais e, para conveniéncia definimos Py,q. = %
Dado um ponto de operacao inicial Py, &y, essa funcao pode ser linearizada

como mostrado anteriormente:

AP = Ppa cos(dp) Ad (4.12)

A figura 4.6 [30] mostra essa rela¢io para P, = 1000 MW = 1p.u. Ali
também estao mostradas duas regioes de operacao linear sobre a caracteristica
nao-linear. Para essas regioes, as condicoes de operacao em regime permanente
sao, respectivamente, Py = 500 MW, 69 = 302 e Py = 940 MW e 6y = 70°.
O critério empregado para estabelecer o tamanho da regiao linear foi que o

mdximo desvio na poténcia entre as caracteristicas linear e ndo-linear fosse
menor que 8.5 MW.

Baseado nesses critérios, para uma variacao angular oscilatoria con-
tinua de 20° (pico a pico) em torno do angulo de regime de 30°, a
variagdo de poténcia de 300 MW (pico a pico) estd “linearmente
relacionada” a variacao angular. Semelhantemente, para o angulo
de regime de 70°, a variacdo maxima de poténcia esta restrita a 90

MW (pico a pico) e estd “linearmente relacionada” a uma variagao
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angular menor de 15° (pico a pico). Claramente, sob condi¢oes mais
estressadas, a variagao das perturbacgoes sobre as quais o desempe-
nho do sistema pode ser considerado mais ou menos linear é muito
menor. Portanto, dependendo da aplicagao e do tipo de perturbacao,
é requerido julgamento de engenharia (e anélise) para estabelecer “o

quao pequeno é pequeno” [30, p. 18].
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Figura 4.6: Relacdao poténcia-angulo para o sistema do exemplo 2.4

Note que a figura 4.6 mostra duas regioes de linearizacao. Essas duas regioes sao fruto
de duas condigoes operativas de regime permanente diferentes. Essas duas condi¢oes
poderiam representar, por exemplo, a condicao anterior e a condi¢ao posterior a uma
contingéncia, ou seja, duas “fotografias” diferentes do sistema. A linearizacao de uma
regiao nao é valida para o estudo do sistema na outra regiao. No entanto, em torno

de cada uma dessas condicoes a linearizacao é valida para pequenas perturbagoes.

Em outras palavras, é verdade que “a resposta de um sistema de poténcia a uma grande
perturbagdo, como uma falta trifdsica e as agoes de protegao relacionadas para eliminar
a falta removendo o elemento da rede, ndo pode ser representada e analisada como a
resposta de um sistema linear.” [36, p. 3.19]. Mas as ferramentas de andlise linear
ainda podem ser aplicadas para analisar a natureza de oscilacoes eletromecanicas

pouco amortecidas nos dois sistemas antes e depois da falta separadamente.

Portanto, ainda que a contingéncia nao seja uma pequena perturbacao para o
sistema, assim como em outras andlises de estabilidade a pequenos sinais, aqui
também nao ¢é considerado o momento de transicao em que a contingéncia aconteceu,
que precisaria ser estudado por métodos de transitorios eletromecanicos. Em vez
disso, é calculado o amortecimento das oscilagoes naturais do sistema antes e depois
da contingéncia. Antes da contingéncia (caso base), se quer saber se ha oscilagoes
naturais a pequenos disturbios. Depois da contingéncia, se quer saber se, nessa

condicao apds a contingéncia, aquelas oscilagoes naturais a pequenos distirbios
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continuam bem amortecidas.

4.5 Estabelecimento do ponto de operacao

Uma vez que um estado operativo do sistema tenha sido selecionado, ele precisa
ser avaliado. No caso da Simulagao Monte Carlo, é possivel que o caso sorteado
seja idéntico ao caso base. Nesse caso, os polos para esse caso ja foram obtidos e,

portanto, esse estado nao precisa ser reavaliado.

Se o estado sorteado precisar ser avaliado (por ser diferente do caso base), sera
necessario executar um algoritmo de fluxo de poténcia e, possivelmente, de fluxo
de poténcia 6timo a fim de estabelecer um ponto de operacao convergido antes da
andlise a pequenos sinais. No presente trabalho foram considerados um algoritmo de
fluxo de poténcia nao-linear (Newton-Raphson) e um algoritmo de fluxo de poténcia
6timo também nao-linear (Pontos Interiores). Por causa dessa nao-linearidade dos
algoritmos para estabelecimento do ponto de operacdo, em muitos estados com

grandes contingéncias, ¢ necessario um algoritmo de reparticao da geragao.

Quando existem grandes contingéncias, em especial quando existe a perda de grandes
unidades geradoras, nao ¢ recomendado provocar toda essa variacao de uma vez
no fluxo de poténcia, sob pena de o mesmo nao convergir. Isso é especialmente
relevante para casos de grande porte. Em vez disso, na metodologia proposta, a
perda da unidade geradora ¢ simulada aos poucos e o valor de poténcia que ela estava
entregando a rede é repartido entre as maquinas disponiveis para evitar a sobrecarga
das méaquinas na barra swing. Além de calcular a reparticdo da poténcia gerada,
esse algoritmo também ajusta o nimero de maquinas que estao ligadas em cada
barra (dentro do nimero de méquinas disponiveis) a fim de variar minimamente o
numero de maquinas originalmente ligadas no caso base, para evitar problemas de

inicializacao dos controladores das méaquinas.

Quando existe a perda de uma ou mais unidades geradoras em determinada usina
(devido a contingéncias de geragao ou ilhamento em contingéncias de transmissao) ou
quando a poténcia ativa gerada pelas fazendas edlicas é diferente daquela estabelecida
no caso base, pode existir uma variacdo de poténcia em relagdo ao caso base. A
variacao de poténcia para cada usina pode ser calculada como a diferenca entre a
poténcia ativa gerada por essa usina no caso base e a maxima poténcia ativa que

pode ser gerada ali considerando o nimero de unidades disponiveis.

A soma dos valores de déficit de poténcia para todas as usinas em determinado
sorteio é um valor APy, que serd positivo quando o somatério da poténcia disponivel

em todas as usinas e fazendas edlicas for menor que o somatério no caso base e sera
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negativo quando esse somatorio for maior que no caso base (o que pode acontecer
se o valor da velocidade do vento sorteado fizer com que a poténcia gerada pelas

fazendas edlicas seja maior que no caso base).

Cada uma das demais usinas pode aceitar uma certa propor¢ao do valor AF,. A
proporcao aceita por cada usina, share;, ¢ um parametro de entrada do programa.
Se nao for fornecida, é calculada como sendo a propor¢ao de poténcia ativa gerada

por esse gerador em relagao ao total de poténcia ativa gerada no sistema.

A partir desses valores, e arbitrando um valor de tolerancia de poténcia tol,, o
algoritmo de ajuste de poténcia para cada usina consiste no célculo do nimero de
unidades units; a ser considerado para a usina i e da poténcia ativa desejada para

cada usina. Esse calculo pode ser realizado segundo o algoritmo 4.1, abaixo:
Algoritmo 4.1: Ajuste de poténcia para cada usina 7

1. Se o valor maximo de geragao ativa for nulo (isto é, se a usina estiver
atuando como um compensador sincrono), passe para a préxima usina e

retorne.

2. Se o numero de unidades disponiveis na usina é menor que o niimero de

unidades minimo daquela usina, desligue a usina inteira.

3. Calcule o novo valor da poténcia ativa que a ser aceito pela usina ¢:
P, = P, + AP - share;

4. Calcule o nimero de unidades 1o como o menor valor entre o niimero de

unidades atual (units;) e o nimero de unidades disponiveis.
5. Se P, < ug * P[”m + tol,,:
a. units; = floor(P;/ P™")
b. Se P; > units; * P/"" — tol,:
1. units; = ug
ii. P, = units; x P™™"
6. Se P; > ug x P —toly:
a. units; = ceil(P;/ P/"*)
b. Se P; < units; * P™™ + tol,:

i. units; = ug
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ii. P, = units; x P/
7. Verifica o numero de unidades calculado:

a. Se units; == 0: desliga toda a usina

min.
i :

b. Se units; < units

min
)

1. units; = units
ii. P, = units; x P™"
iii. share; =0
c. Se units; > units;"*:

max
3

1. units; = units
ii. P; = units; x P/

iii. share; =0

Note que, no caso do nimero de unidades calculado para a usina estar fora dos
limites de nimero de unidades, ele é recolocado dentro dos limites e essa usina fica

fora da lista das usinas que podem compartilhar a variacdo de poténcia.

Note ainda que, por causa desses ajustes no nimero de unidades que sao realizados
durante o algoritmo, pode acontecer de o valor de AP inicial nao ter sido todo aceito
pelo conjunto de usinas. Por isso, esse algoritmo precisa ser repetido por um certo
numero de vezes, até que o valor de AP. Ao final de cada execugao, nés recalculamos
o valor de AP que ainda falta até que todo o valor AF, seja assumido. Isso é feito

no algoritmo 4.2, abaixo.

Algoritmo 4.2: Ajuste do valor de AP total
1. Calcule sumsharey como a soma de todos os valores de share;
2. Para cada usina 7, execute o algoritmo 4.1

3. Calcule sumshare como a soma de todos os valores de share; (que podem

ter sido modificados pelo algoritmo 4.1)
4. Faca AP = —AF,
5. Para cada usina ¢, faga:

a. share; = share; * sumsharey/sumshare

b. AP = AP + (PZ — Piim'cial)
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6. Se AP >= tol,, retorne ao passo 1.

A partir do algoritmo 4.2, a reparticao da poténcia ativa pelas usinas esta pronta.
No entanto, ainda falta repartir a poténcia reativa. Para tanto, é necessario um
algoritmo que repetidamente calcule a poténcia reativa a ser gerada em cada usina
através do fluxo de poténcia. Assim, o algoritmo de reparticao de poténcia se torna

aquele mostrado no algoritmo 4.3, abaixo.
Algoritmo 4.3: Reparticdo de poténcia
1. Execute o algoritmo 4.2

2. Com os novos valores de P; para as usinas, execute um fluxo de poténcia

para calcular Q);
3. Para cada usina i, faga:
a. Se Q" > 0:
i. Se @; < 0, desligue toda a usina
ii. Caso contrdrio, units; = floor(Q;/Q™™)
b. Se Q; < Q™ x units;:
i. units; = ceil(Q;/Q™™)
c. Se Q; > QI x units;:
1. units; = ceil(Q;/ Q")
d. Se units; < units™":

3 .

min
7

i. units; = units
e. Se units; > units;"*:

1. units; = units"”

)

4. Se alguma alteracao do ntimero de unidades foi feita no passo 3, retorne

ao passo 1.

Note que, a partir da segunda vez que o passo 1 desse algoritmo for executado, o
valor de AP serd préximo de zero. Contudo, o nimero de unidades em cada usina
sera diferente do nimero de unidades anterior e, por isso, as checagens dos passos 5,

6 e 7 do algoritmo 4.1 serao alteradas.
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Convém notar que o algoritmo 4.3 foi simplificado aqui para mostrar as partes princi-
pais dos calculos. Na pratica, especialmente em casos grandes, outras consideragoes

podem ser necessarias, dentre elas:

e no passo 4, antes de retornar ao passo 1, é 1util incluir no valor de AP a
variacao de poténcia ativa das barras swing, a fim de evitar que elas fiquem

sobrecarregadas.

» antes do passo 2, podem ser necessarios alguns ajustes decorrentes do fato
de que o nimero de unidades geradores disponiveis em cada usina pode ter
sido alterado, como ajustes nos limites de geracao ativa e reativa (dados que
normalmente sao fornecidos por unidade geradora) e ajustes nos valores das

reatancias dos transformadores das usinas, entre outros.

Ao final do processo de reparticao da geracao, o caso estd ajustado e o fluxo de
poténcia esta convergido. O préximo passo para preparar o ponto de operacao é
realizar a monitoracao de violacoes nos limites de tensao e de capacidade das linhas

de transmissio.

No caso de haverem violagdoes ou de o fluxo de poténcia no algoritmo 4.3 nao
convergir, um algoritmo de fluxo de poténcia 6timo nao-linear, pelo método dos
pontos interiores, ¢ executado visando remover essas violagoes com a menor variacao
possivel nos controles do caso base. Quando temos um caso com fluxo de poténcia
convergido e sem violagoes operativas, dizemos que temos um ponto de operacao

valido para o sistema.

Se o fluxo de poténcia 6timo nao convergir, o caso é retirado da estatistica e o
préoximo estado do sistema é selecionado. O nimero de casos retirados da estatistica
pode ser monitorado para quantificar o seu possivel impacto nos resultados finais
da confiabilidade a pequenos sinais. Nos casos normais, como os simulados na
tese, havera baixa probabilidade de ocorréncia e, por consequéncia, esses casos nao
influenciariam os resultados da confiabilidade. Por outro lado, no caso de um grande
numero de casos retirados da estatistica, deve-se procurar identificar as suas causas,
pois pode haver problemas no fluxo de poténcia que precisariam ser corrigidos para

evitar a grande quantidade de casos com problemas de convergéncia.

4.6 Avaliacao dos estados

4.6.1 Métodos de calculo de polos

Com um ponto de operacao determinado, é possivel avaliar o desempenho do sistema

do ponto de vista de pequenas perturbacoes. O que se deseja medir aqui é a
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habilidade do sistema de poténcia em manter o sincronismo quando sujeito a pequenas
perturbagoes em torno de um ponto de operacao, isto é, sua capacidade em amortecer
essas pequenas perturbagoes. Foi visto no capitulo 2 que essa capacidade esta
associada aos polos do sistema (autovalores da matriz de estados). Isso define como

deve ser feita a avaliagdo de cada um dos estados do sistema.

Uma vez que o estado operativo que foi selecionado anteriormente seja aplicado ao
sistema (por exemplo, um circuito seja desligado para simular uma contingéncia de
transmissao), é preciso executar um estudo de fluxo de poténcia sobre esse estado
a fim de determinar o ponto de equilibrio em regime permanente para as diversas

variaveis da rede elétrica.

A seguir, é feita a linearizacao das equagoes do sistema em torno desse ponto de
operacao. Para tanto, o sistema pode ser representado em espaco de estados ou por

sistema descritor dependendo do método que sera utilizado para o calculo dos polos:

e Para o calculo de todos os polos do sistema pelo método QR, é necessario
utilizar a representacao em espago de estados porque é necessario formar

explicitamente a matriz A (da equagao 2.7).

e Qutra possibilidade é arbitrar um conjunto de shifts iniciais e utilizar um
método que opere sobre o sistema descritor, como o MAM, para calcular os

polos mais proximos a esses shifts.

o Ainda outra possibilidade é arbitrar, além dos shifts, um conjunto de fungoes
de transferéncia de interesse e calcular apenas os polos dominantes para essas
fungoes de transferéncia por um método de polos dominantes, como o DPSE ou
SDPA. Essa opcao tem um desempenho computacional muito melhor porque
calcula apenas um conjunto de polos do sistema; porque usa a representagao
por sistema descritor, que preserva a esparsidade do sistema e porque na pratica

apresenta melhor convergéncia e menor perda de tracking.

4.6.2 Correspondéncia com os polos do caso base

Uma consideracao importante, que é frequentemente observada na pratica quando
estudos semelhantes sdo realizados, é a respeito da dificuldade de fazer a correspon-
déncia entre os polos calculados durante a avaliagao do estado operativo selecionado
e os polos do caso base, normalmente referida como “perda de tracking” [27]. Isso
acontece tanto no caso do calculo de todos os polos, como no célculo de um conjunto

selecionado de polos.

No caso do calculo de todos os polos, durante a avaliacdo do estado operativo
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selecionado, o método QR pode calcular os polos em uma ordem diferente daquela
obtida pela aplicacdo do mesmo método ao caso base. Nesse caso é necessario
determinar qual desses polos calculados corresponde a determinado polo do caso
base. Uma forma de fazer essa correspondéncia é pelo calculo da distancia quadratica
[27]: s@o calculadas as distdncias entre todos os polos calculados e todos os polos do
caso base. Entdo é feita a correspondéncia entre o polo calculado de maior distancia
quadratica e o polo do caso base mais proximo a ele e assim por diante, até que se
tenham percorrido todos os polos. Deve-se observar que este algoritmo baseado em
distancias pode falhar quando o novo ponto de operacao amostrado e reconvergido

difere significativamente do caso base.

No caso do calculo de um conjunto de polos selecionados, pode acontecer de os
métodos MAM, DPSE ou SDPA convergir para um polo que nao seja equivalente ao
polo selecionado para o caso base. Nesse caso, é preciso arbitrar uma regiao em torno
do polo do caso base dentro da qual sera considerado que o polo calculado durante a
simulacao é equivalente ao polo do caso base. Caso o polo calculado caia fora dessa
faixa, nao se pode considerar esse caso para o calculo dos indices de confiabilidade e,

portanto, esse caso é retirado da estatistica.

Note que o problema da perda de tracking nao é exclusivo ao uso da simulagao Monte
Carlo nao sequencial, proposta nesse trabalho. Outras possibilidades de simula¢ao
seriam uma simulagdo Monte Carlo sequencial [48], pseudo-sequencial [73], pseudo-
cronolégica [74] ou um passo a frente [75]. Em todos esses casos, o problema de
perda de tracking ainda estaria presente porque a diferenca entre os polos calculados
para um ponto de operacao e os polos calculados para o ponto de operacao seguinte
ainda podem ser grandes demais, mesmo que os dois pontos de operagao tenham
uma relacao mais proxima, como a proximidade temporal da simulagao sequencial.
Exemplo disso é o que acontece na monitoragao de oscilagoes do sistema em tempo

real, onde o problema da perda de tracking precisa ser considerado [26].

Note ainda que esse problema também nao é exclusivo de um ou outro método
de calculo de polos, ja que ele ocorre quer calculando todos os polos via QR, quer
calculando apenas uma parte dos polos, via MAM, DPSE ou SDPA. Mesmo se fosse
feita a opcao por trabalhar apenas com sistemas de pequeno porte para poder calcular

todos os polos, o problema da perda de tracking ainda precisaria ser considerado.

De fato, dependendo da contingéncia na rede sendo considerada, alguns modos de
oscilagao podem desaparecer ou mudar de forma tao significativa que a correspon-
déncia com os polos do caso base seja bastante dificultada. Como as redes de grande
porte tendem a ser bastante malhadas, os modos mais importantes do sistema, como

os modos inter-area, devem ser pouco afetados pelas contingéncias, tornando esse
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desaparecimento de modos de oscilagdo um evento raro. Contudo, a fim de detectar
quando isso ocorre, nesse trabalho, recomenda-se considerar uma certa tolerancia
(por exemplo 2rad./s) em torno dos polos do caso base. Se o polo calculado em
dada amostra da Simulagao Monte Carlo estiver fora dessa tolerancia, essa amostra
deve ser removida da estatistica. Assim, um indicativo importante sobre os casos
em que ocorre a perda de tracking é exatamente o nimero de casos retirados da
estatistica. Um alto nimero de casos retirados da estatistica no caso do célculo
de polos via MAM pode indicar valores inadequados dos shifts. No caso do uso de
métodos de polos dominantes, pode indicar, além disso, uma escolha ruim da funcao

de transferéncia utilizada.

4.6.3 Coeréncia do sistema

Outra consideragdo importante na avaliacao dos estados do sistema diz respeito a
hipdétese de coeréncia do sistema. Na avaliacdo de confiabilidade por adequacao,
especialmente quando se utiliza o método da simulacao Monte Carlo nao sequencial,
é comum assumir que, se um componente que estava operando falhar o desempenho
do sistema deve piorar e se um componente que estava falhado voltar a operacao,
o desempenho do sistema deve melhorar. Essa hipdtese permite uma aproximagao
para o calculo dos indices de frequéncia e duracao (LOLF e LOLD) de forma réapida,

mesmo em uma simula¢do nao sequencial [66].

No caso da confiabilidade do ponto de vista de adequacao, a hipétese de coeréncia
muitas vezes é razoavel. No caso da confiabilidade a pequenos sinais essa hipdtese
simplesmente nao pode ser aplicada. A falha de certos equipamentos pode, de fato,
melhorar o amortecimento de alguns (ou de todos) os polos do sistema. Isso ocorre,
por exemplo, porque um PSS (power system stabilizer) que foi ajustado para certo
ponto de operacao pode prejudicar o amortecimento de certos polos do sistema em
um ponto de operacao diferente (mesmo que esse ponto de operacao diferente seja
resultado do reparo de algum componente). Mas mesmo sem PSS isso pode ocorrer,

como ¢ ilustrado no exemplo a seguir.

Exemplo 4.5: Considere novamente o sistema do exemplo 2.1, exceto que, agora,
considere que uma das linhas de transmissao ligadas a barra infinita estd em

contingéncia. Nesse caso, a matriz A jd foi determinada como sendo:

0 Wy
A= (4.13)
BV cos(s) K ]

Como a contingéncia nao alterou a conexao entre os geradores do sistema (a
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maquina modelada com modelo cldssico e a barra infinita), apenas o ponto de
operagdo (valor de E) e a reatancia equivalente (X.,) foram alterados. Isso
significa que a equagdo para A permanece a mesma, exceto que com valores

diferentes nesses parametros.

Com essas consideragoes, substituindo os valores do apéndice (exceto que a

linha foi desligada), pode-se calcular:

A= —0.0417 & j 7.5471 (4.14)

Isso significa que esses polos tém o = —0.0417 e w = 7.5471. Assim, a
frequéncia de oscilagao desse polo é de 7.5471 radianos por segundo, ou

7.5471/(27) = 1.2012 Hz.

O fator de amortecimento para esse polo vale:

—0.0417

(= VO.04172 + 7.54712

= 0.55% (4.15)

Comparando com os resultados obtidos no exemplo 2.2, pode-se perceber que a
perda da linha de fato melhorou o amortecimento do sistema, que passou de
0.44 % para 0.55 %.

Todas essas consideracoes implicam em uma conclusao importante. Na confiabilidade
por adequacao, o planejador do sistema pode assumir a hipotese de coeréncia e,
do ponto de vista da confiabilidade, a decisao, por exemplo, de adicionar uma
nova linha de transmissao no local A ou no local B pode ser tomada comparando
os indices de confiabilidade com o custo das linhas nos dois locais. Nesse caso,
o uso do estudo de confiabilidade é uma ferramenta que precisa ser comparada
com a analise econdmica. Por outro lado, na confiabilidade a pequenos sinais, o
planejador nao pode nem assumir que adicionar uma linha de transmissao em geral
va melhorar o amortecimento do sistema. Nesse caso, o estudo de confiabilidade é
ainda mais importante para avaliar a prépria consideracao de inserir uma nova linha

de transmissao, independente das condi¢oes econdomicas.

4.7 Definicao de indices

Em um estudo probabilistico a pequenos sinais [2]-[21], sdo calculados os polos do
sistema e, para cada um deles, é calculada a funcao distribuicao de probabilidade

associada. Um estudo de confiabilidade, contudo, precisa ir além. Para a confiabi-
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lidade sao necessarios indices que permitam comparar sistemas semelhantes a fim
de avaliar alternativas de planejamento e operacao desses sistemas. Portanto um
elemento chave desse estudo é a definicao de quais indices serao calculados e do
que eles representam. E essa definicao de indices necessariamente precisa partir da

definicao dos eventos de interesse da analise.

No caso da avaliagdo por adequacao, o principal evento de interesse é a perda de
carga, para o qual trés variaveis aleatorias sao comumente medidas, como apresentado
anteriormente. Além disso, essas variaveis aleatérias sao usadas tanto para calcular
indices de confiabilidade para cada barra com carga, como indices globais do sistema
[76].

No caso da estabilidade a pequenos sinais, o estudo probabilistico ja estabeleceu a
importancia de reconhecer a distribuicao de probabilidade da localizacao de cada
polo de interesse do sistema. Essa distribuicao é importante porque polos proximos
ao semi-plano da direita do plano complexo (isto é, com parte real positiva ou pouco
negativa) sao fontes de instabilidade no sistema. Essa instabilidade é comumente
medida pelo fator de amortecimento de cada um desses polos. Entao, o evento de
interesse é aquele em que algum desses polos tem seu amortecimento diminuido
ou, até mesmo, passa para o semi-plano direito do plano complexo. Esses eventos
indicam a introducao de oscilagoes pouco amortecidas no sistema e a probabilidade

de sua ocorréncia mede o risco associado.

Se o evento de interesse ¢ a diminuicdo do fator de amortecimento dos polos, a
variavel aleatoria que precisa ser medida na avaliagao de confiabilidade a pequenos
sinais é a prépria localizacdo dos polos. Assim, cada polo esta associado a uma
variavel aleatéria complexa. Outra varidvel aleatéria derivada dessa é o fator de
amortecimento, que é uma variavel aleatéria real. Formalmente, essas variaveis

aleatorias podem ser definidas como sendo:

Ri(&) = 0i(€) +Jwi()

o 4.16)
7 =l (
(& o2 (&)+w?(€)

Isto é, para cada evento elementar £ e para cada polo de interesse 7, calcula-se o
valor da varidvel aleatéria R que representa o polo do sistema e é formada por uma
parte real o e uma parte imaginaria w. Além disso, o valor da varidvel aleatéria Z

que representa o fator de amortecimento é calculada da forma usual.

A partir dessas varidveis aleatérias, podem ser definidos os eventos de interesse para

cada polo como sendo:
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I, ={{€Z:Z( <z} (4.17)

K3

E os eventos de interesse para o sistema seriam:

I, ={{€=:Z(& < x, para qualqueri} (4.18)

Isto é, dado um valor de amortecimento de interesse x (que pode ser, por exemplo,
5%, 10% etc.), para cada polo i pode ser definido o evento aleatério ', como sendo
o conjunto de todos os eventos elementares para os quais o fator de amortecimento
é menor que x. Além disso, para o sistema, é definido o evento aleatério I', como
sendo o conjunto de todos os eventos elementares para os quais algum dos polos de

interesse apresenta fator de amortecimento menor que x.

Entao, com base nesses eventos, podem ser definidos um conjunto de indices de

interesse por polo:

e LDP,, (low damping probability): probabilidade de o polo de interesse i ser
encontrado com damping menor que x %. Por exemplo, LD Ps, é a probabilidade
de o primeiro polo de interesse ser encontrado com damping menor que 5%.
Formalmente, LDP,, = P(I';,).

E pode-se definir os indices globais como sendo?:

o LOSP (loss of stability probability): probabilidade de perda de estabilidade,
mede a probabilidade de algum dos polos selecionados passar para o semi-plano

da direita no plano complexo. Formalmente, LOSP = P(T'y).

o LDP, (low damping probability): probabilidade de algum polo selecionado ser
encontrado com damping menor que x %. Por exemplo, LD Ps é a probabilidade
de algum polo selecionado ser encontrado com damping menor que 5%. Note
que LOSP = LDPF,. Além disso, LDPs; < LDP,y < LDP;5.... Formalmente,
LDP, = P(T',).

Note que esses indices e especialmente a LOSP medem a perda de estabilidade
condicionada aos polos que foram selecionados. Dizer que o valor da LOSP é igual
a zero para determinado sistema nao significa que nao exista a probabilidade de
o sistema ser instavel. Apenas significa que a probabilidade de o sistema perder a

estabilidade é zero considerando os polos selecionados.

20 fndice LOSP é semelhante ao indice de Probabilidade de Ocorréncia da Instabilidade (POI),
e o indice LD P, é semelhante ao indice de Probabilidade de Ocorréncia do Fator de Amortecimento
menor que x (PAM), ambos definidos em [23].
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4.8 Implementacao computacional

A metodologia proposta foi implementada no programa PacDyn, desenvolvido pelo
Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL), que integra metodologias para

analise de estabilidade a pequenos sinais e vem sendo desenvolvido desde 1979 [36].

O primeiro passo para a implementacao computacional foi o desenvolvimento da
ferramenta de “root-locus” com variagdo de parametros de rede, que foi implementada
e integrada ao PacDyn. Para essa implementacao, o PacDyn passou a poder chamar

rotinas de fluxo de poténcia via uma DLL (dynamic-link library) que integra rotinas
do Anarede e do FLUPOT, ambos programas desenvolvidos pelo CEPEL.

Em um “root-locus” com variacao de parametros de rede um lago de execucao é
iniciado em que, para cada pequena variacdo dos parametros, um fluxo de poténcia
é executado (para convergir o ponto de operacao) e, a seguir, o calculo dos polos
pode ser realizado usando as rotinas convencionais do PacDyn. Essa estrutura foi
aproveitada para a implementacao da andlise de confiabilidade: para o programa,
é como se ele estivesse executando um “root-locus” com variagao de parametros
de rede, mas as rotinas de selecdo da préxima variacao na rede e de finalizacao do
algoritmo foram substituidas pelas rotinas de selecdo de estados e atualizagao dos
indices de confiabilidade. Além disso, o estabelecimento do ponto de operacao que,
no caso do “root-locus” com parametro de rede se restringe apenas a execugao do
fluxo de poténcia, precisou ser revista: na andlise de confiabilidade, além do fluxo de
poténcia também é executada a reparticao da geracao e, possivelmente, o fluxo de

poténcia 6timo, como discutido anteriormente.

Com isso, a implementacao da metodologia proposta ficou completamente integrada
ao PacDyn, devendo o usuario apenas fornecer um arquivo adicional com dados
de confiabilidade. Essa funcionalidade esta disponivel no menu de ferramentas do
PacDyn e, para o calculo de polos, conta com as mesmas funcionalidades de calculo

de polos que ja estavam disponiveis para o “root-locus”.

Em relagao aos métodos de célculo de polos, vale destacar que, embora os métodos
DPSE e SDPA j4 estivessem implementados no programa (o método SDPA apenas
sendo particularizado para o problema eletromecanico), durante o desenvolvimento
desse trabalho foi incluida também a implementacao do método MAM. Esse método
passou a estar disponivel no PacDyn, ndo apenas para estudos de confiabilidade,

mas também para os demais estudos.
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Capitulo 5
Estudos de caso

Utilizando a implementacao computacional da metodologia apresentada nos capitulos
anteriores, este capitulo apresenta trés sistemas teste. Cada um desses sistemas é
utilizado para ilustrar uma parte da metodologia e os resultados sao comentados
para dirigir o entendimento. O primeiro sistema teste ¢ uma rede simples, utilizada
como exemplo introdutoério tanto para validar a implementacao, como para manter
o foco no efeito da penetracao de geragao edlica e para comparar os resultados da
metodologia proposta com outra metodologia comum da andlise de estabilidade a
pequenos sinais, a saber, o diagrama de lugar das raizes. O segundo sistema é mais
explorado. Por ser um sistema um pouco maior, ele permite o teste de diferentes
métodos de calculo de polos e é utilizado para ilustrar os pontos fortes e fracos de
cada um deles. Além disso, a partir desse sistema sao feitos exemplos de aplicacao
da metodologia proposta, com dois projetos de PSS. O terceiro sistema é usado para
confirmar que a metodologia proposta pode ser aplicada em sistemas de grande porte,

como ¢ o caso do sistema interligado nacional, com 6631 barras.

Em todos os sistemas estudados, foram considerados ou dados tipicos ou dados reais
da operagao dos sistemas elétricos (no caso do SIN). Embora a metodologia proposta
nesse trabalho se aplique igualmente a casos com qualquer nimero de regimes de
vento, fugiria ao escopo desse trabalho considerar a modelagem dos regimes de vento,
o agrupamento desses dados e a correlacao entre eles. Por isso, nos estudos de caso
apresentados aqui o vento foi considerado uniforme em toda a regidao em que havia
a instalacao de turbinas edlicas. Além disso, a carga das barras foi considerada
constante em toda a Simulagdo Monte Carlo, como também ¢é usual em estudos do

planejamento da operacgao e expansao do SIN.
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5.1 Sistema 1: rede simples

5.1.1 Analise do caso base

Como um exemplo introdutério, considere a rede elétrica simples apresentada em

[77], cujos dados sdo reproduzidos no apéndice e que é ilustrada na figura 5.1.

Ger Livrame 230 BarraInt Binf
1 9010 2 3
@306_0 J 060 -soe.o [ 3200 -340.0 | 170.0  -170.0 I,34040@
9a.9 | 99 1.8 21.25  78.95 39.49  53.87

94.9
1.050 1.003

170.0 -170.0

LIVRAME EOL livrame 20k
9017 9013

Figura 5.1: Sistema exemplo edlica

Na referéncia [77] esse sistema foi testado para varias representagoes diferentes das
equagoes dindmicas das turbinas edlicas e um modelo simplificado da turbina edlica
como fonte de corrente controlada foi verificado adequado. Por isso, no presente

estudo foi adotado esse modelo, que também é reproduzido no apéndice.

O método QR pode ser utilizado para obter todos os polos desse sistema, como

mostra a tabela a seguir’:

Tabela 5.1: Polos do caso base para o sistema 1 com 10%

de penetragao de energia edlica

Fator de
Polo Médulo Damp. (%) participacao
(-0.2095, 8.3479) 8.3506 2.5087 WW Ger # 1
(-0.2095, -8.3479) 8.3506 2.5087
(-8.084, 7.4864)  11.018 73.37 EQ’ Ger # 1
(-8.084, -7.4864)  11.018 73.37
(-341.8, 0) 341.8 100 x 0012 CDU-GSE
41
(-100.32, 0) 100.32 100 x 0004 PSS # 12
(-19.137, 0) 19.137 100 EQ’ Ger # 1

INessa tabela e em tabelas semelhantes a seguir, a coluna “Polo” apresenta o valor complexo do
polo: (parte real, parte imaginaria). Além disso, a coluna “Fator de participacdo” fornece
uma identificacdo no formato PacDyn do estado com maior fator de participagao para cada polo.
O formato dessas informagoes é <variavel><nome>#<nuimero>, onde variavel é, por exemplo, WW,
representando a velocidade da méquina, DELTA representando a posicdo angular do rotor etc. As
varidveis x ... sdo varidveis internas dos modelos usados.
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Fator de

Polo Moédulo Damp. (%) participacao

(-10.119, 0) 10.119 100 ED” Ger # 1

(-9.8104, 0) 9.8104 100 x 0054 CDU-GSE
#1

(-0.3386, 0) 0.3386 100 x 0003 PSS # 12

Para esse caso, em que a fazenda edlica estd suprindo 10% da carga, pode-se observar
um fator de amortecimento baixo para o polo eletromecénico da maquina sincrona
na barra 1. O par de polos referente a essa maquina tem amortecimento de cerca de

2.5%, muito préximos da instabilidade.
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A anélise desse caso pode ser aplicada realizando variagoes na penetracao de energia
edlica, ou seja, na quantidade de poténcia gerada pela fazenda edlica em comparacao
com a carga total. Para manter o balango de poténcia sem sobrecarregar a barra 3,
que é do tipo V0 (barra swing), para qualquer variagao dessas, em todos os casos
apresentados aqui, as maquinas da barra 1 absorvem a diferenga de poténcia entre a

geracao de energia edlica e a geragao do caso base.

Se for aumentada a penetracao de energia edlica até 100%, os polos se alteram para
aqueles mostrados na tabela a seguir. Observa-se uma melhora significativa no fator
de amortecimento do polo eletromecénico nesse caso, passando de 2.5% para 12.627%.

Isso é esperado uma vez que a maquina sincrona estd muito menos carregada.

Tabela 5.2: Polos do caso base para o sistema 1 com 100%

de penetracao de energia edlica

Fator de
Polo Moédulo Damp. (%) participacao
(-0.9216, 7.24) 7.2984 12.627 WW Ger # 1
(-0.9216, -7.24) 7.2984 12.627
(-7.5613, 8.9962) 11.752 64.342 EQ’ Ger # 1
(-7.5613, -8.9962) 11.752 64.342
(-269.45, 0) 269.45 100 x 0012 CDU-GSE
#1
(-100.03, 0) 100.03 100 x 0004 PSS # 12
(-19.102, 0) 19.102 100 EQ’ Ger # 1
(-10.123, 0) 10.123 100 x 0054 CDU-GSE
#1
(-9.3456, 0) 9.3456 100 ED” Ger # 1
(-0.3337, 0) 0.3337 100 x 0003 PSS # 12

De modo geral, o lugar das raizes para esse caso, variando a geracao edlica em
passos de 10% entre 0% e 100%, é mostrado na figura 5.22. Pode-se notar que
o caso sem geracao edlica, de fato, é o pior caso, do ponto de vista do fator de
amortecimento do polo eletromecénico (representado pelo quadrado). Para esse caso,

o polo eletromecanico é quase instavel, com um fator de amortecimento de apenas

0.3%.

Os demais polos estdao mostrados na tabela a seguir:

2Neste grafico, cada polo é representado por um simbolo diferente. Além disso, as retas vermelha,
azul, roxa e cinza marcam os pontos com fator de amortecimento constante e igual a 5%, 10%, 15%
e 20%, respectivamente.
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Figura 5.2: Lugar das raizes para o sistema 1 com variacao da penetracao de geracao
edlica entre 0% e 100%

Tabela 5.3: Polos do caso base para o sistema 1 com 0%

de penetracao de energia edlica

Fator de
Polo Modulo Damp. (%) participacao
(-0.02511, 8.2231)  8.2231 0.3053 WW Ger # 1
(-0.02511, -8.2231)  8.2231 0.3053
(-8.3922, 7.7523) 11.425 73.456 EQ’ Ger # 1
(-8.3922, -7.7523) 11.425 73.456
(-340.96, 0) 340.96 100 x 0012 CDU-GSE
41
(-100.33, 0) 100.33 100 x 0004 PSS # 12
(-19.13, 0) 19.13 100 EQ Ger # 1
(-10.363, 0) 10.363 100 ED” Ger # 1
(-9.8177, 0) 9.8177 100 x 0054 CDU-GSE
#1
(-0.3385, 0) 0.3385 100 x 0003 PSS # 12
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5.1.2 Avaliacao de confiabilidade calculando todos os polos

Para estudar esse caso do ponto de vista da confiabilidade composta a pequenos
sinais, sao consideradas a variagao probabilistica do vento na fazenda edlica e a
possivel falha de cada um dos circuitos ligados entre as barras 2 e 3. Os dados
probabilisticos do vento sao aqueles mostrados no exemplo 4.3 e na figura 4.5 que
sao provenientes do Western Wind Resources, National Renewal Energy Laboratory
[78], fruto de medicoes reais em uma das fazendas edlicas no Texas, EUA, mostrada
na figura 5.3. Esses dados, ja agregados, juntamente com os dados da turbina estao
disponiveis na referéncia [70]. Os dados probabilisticos de taxa de falha e tempo
médio de reparo para os circuitos sao aqueles mostrados no exemplo 4.1 e foram
obtidos considerando circuitos de 230 kV e utilizando dados tipicos de confiabilidade

[79]. Todos esses dados estao disponiveis no apéndice.

EINREL  Wind Prospector

Figura 5.3: Localizacao geogréafica dos pontos de medicao da Western Wind Resources,
National Renewal Energy Laboratory

Realizando uma avaliacdo de confiabilidade com esses dados utilizando o calculo de
polos via QR, considerando 3.y = 0.03, a avaliacao converge em 13000 iteracoes
apos b min. 4.2 seg. Nesse caso, os indices obtidos para o sistema sao: LOSP = 0,
LDPs = 43.74%, LDP,y = 54.68%, LDP;5 = 84.25% e LD Py, = 100%. O valor
de cada um dos polos é mostrados na figura 5.4 e os indices para cada polo sao

mostrados nas tabelas a seguir.

Tabela 5.4: Valores médios dos polos calculados para o

sistema 1 com método QR

Polo (original) Damp. (original)  Polo (médio) Damp. (médio)
(-341.802, 0) 1 (-321.623, 0) 1
(-100.315, 0) 1 (-100.231, 0) 1
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Polo (original)

Damp. (original)  Polo (médio)

Damp. (médio)

(-19.1374, 0) 1 (-19.1241, 0) 1

(-8.084, 7.48645)  0,733703 (-7.81099, 7.91816) 0,701532

(-8.084, -7.48645)  0,733703 (-7.81099, 0,701532
-7.91816)

(-10.119, 0) 1 (-10.0732, 0,999987
-0.0197248)

(-9.8104, 0) 1 (-9.61253, 0,999987
0.0197248)

(-0.209495, 0,0250875 (-0.578792, 0,0737251

8.34794) 8.02166)

(-0.209495, 0,0250875 (-0.578792, 0,0737251

-8.34794) -8.02166)

(-0.338635, 0) 1 (-0.337303, 0) 1

Tabela 5.5: Indices de confiabilidade por polo calculados

para o sistema 1 com método QR

Polo (original) LOSP LDP (5%) LDP (10%) LDP(15%)
(-341.802,0) 0 0 0 0
(-100.315, 0) 0 0 0 0
(-19.1374,0) 0 0 0 0
(-8.084, 0 0 0 0
7.48645)

(-8.084, 0 0 0 0
7.48645)

(-10.119, 0) 0 0 0
(-0.8104, 0) 0 0 0
(-0.209495, 43,7418 54,6811 84,2526
8.34794)

(-0.209495, 0 43,7418 54,6811 84,2526
-8.34794)

(-0.338635,0) 0 0 0 0

A figura 5.5 mostra a evolugdo da média e da varidncia da média para o polo
eletromecénico, atestando a convergéncia da simulacao e ilustrando a Lei dos Grandes

Numeros e o Teorema do Limite Central. Além disso, a figura 5.6 faz uma andlise
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Figura 5.5: Evolugdo da média do polo eletromecéanico para o sistema 1 com método

QR
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Figura 5.6: Polos calculados para o sistema 1 com método QR

mais aprofundada do polo eletromecanico, mostrando o posicionamento dos polos ao
longo da simulacao e a distribuicao de probabilidade das partes real e imaginéria

desse polo.

Comparando a figura 5.4 com a figura 5.2 observa-se a semelhanca esperada. No caso
dos polos calculados durante a avaliacdo de confiabilidade, observa-se uma posi¢ao
para o polo eletromecénico que nao aparecia antes (com amortecimento de cerca
de 5%) que se refere aos sorteios dos estados de falha em cada uma das linhas de
transmissao. Observa-se ainda que esse caso base que ja era mal amortecido nao
apresenta grande risco de instabilidade se forem levadas em conta as contingéncias
(LOSP = 0). Contudo, a probabilidade de o amortecimento cair abaixo de 5% ¢é
bem alta: LDP; = 43.74%.

Observando a figura 5.6 nota-se uma distribui¢do aproximadamente bimodal do lugar
do polo eletromecanico, especialmente no eixo imaginario. Esse tipo de distribui-
¢ao nao é incomum em avaliacoes de confiabilidade por adequagao, com e sem a

representagao de geragao eélica [71].

5.1.3 Avaliacao de confiabilidade com calculo parcial de polos

Pode-se também considerar os mesmos dados e estudar esse caso usando um método

de céalculo por polos dominantes. Para isso, é preciso determinar uma funcao de
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transferéncia para ser utilizada no método de calculo de polos dominantes. Como
nesse caso ha apenas um polo eletromecanico (do gerador da barra 1), a fungao de
transferéncia mais natural é aquela que considera como entrada a tensao de referéncia

desse gerador e como saida a velocidade angular do mesmo.

Com essa funcao de transferéncia e os mesmos dados anteriores, a confiabilidade desse
caso a pequenos sinais pode ser avaliada calculando os polos via DPSE. Considerando
Bres = 0.03, a avaliacdo converge em 12900 iteracoes apés 1 min. 2.3 seg., 80% mais
rapido que a avaliagao usando o cédlculo de todos os polos via QR. Nesse caso, os
indices obtidos para o polo eletromecénico ficam em LOSP = 0, LDPs = 43.78%,
LDPyy = 54.73%, LDPy5 = 84.27% e LD P,y = 100%, muito proximos aos valores
calculados via QR. Além disso, o valor médio desse polo vale —0.578345 + ;7 8.0216.
O posicionamento dos polos para toda a simulagao é mostrado na figura 5.7, que
também apresenta a distribuicao de probabilidade das partes real e imaginaria do
polo. Essa figura ¢é idéntica a figura 5.6 j4 que a mesma semente do gerador de

numeros aleatodrios foi utilizada.
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Figura 5.7: Polos calculados para o sistema 1 com método DPSE

Note a diferenca do tempo computacional entre essa simulagao e a anterior. Enquanto
a simulacao anterior, calculando todos os polos do sistema, convergiu em 5 min. 4.2
seg., a simulac¢ao calculando polos dominantes convergiu em 1 min. 2.3 seg. Isso
representa uma reducao de quase 80 %, nesse caso simples com apenas trés barras

de geracao. Em um caso mais complexo, onde o célculo de todos os polos envolva
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milhares de valores, essa reducao deve ser ainda mais pronunciada.

5.1.4 Avaliacao de confiabilidade sem falhas na linha

Outro teste interessante para o método é a consideracao apenas da variacao da energia
eblica sem contingéncias no circuito de transmissao. Utilizando a avaliacdo com
célculo de polos via DPSE e considerando 8,5 = 0.03, essa avaliacao converge em 2000
iteracoes apos 10.6 seg. Nesse caso, os indices obtidos para o polo eletromecéanico
ficam em LOSP = 0, LDPs; = 45.17%, LDPy;y = 55.32%, LDP5 = 84.14% e
LDP,y, = 100%. Além disso, o valor médio desse polo vale —0.570084 =+ ;7 8.02805.
O posicionamento dos polos para toda a simulacdo é mostrado na figura 5.8, que
também apresenta a distribuicao de probabilidade das partes real e imaginaria do

polo.
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Figura 5.8: Polos calculados para o sistema 1 com método DPSE e sem falhas na
linha

A semelhanca entre esses resultados e aqueles obtidos considerando falhas na linha
de transmissao mostra que, para esse sistema, a grande responsavel pelos indices de
confiabilidade ¢é a variacao da energia edlica e nao as falhas no sistema. Isso é esperado
dado que temos apenas duas linhas de transmissao com modelos probabilisticos e a

probabilidade de operacao de cada uma delas é de 99.982%.

Esse caso ainda é 1util para outra comparacao. A distribuicdo bimodal da pro-

babilidade do polo eletromecanico aponta um problema no estudo probabilistico
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tradicional de pequenos sinais [2], [3] que assume variagoes com distribui¢do normal
nos pequenos sinais e obtém distribui¢oes normais para a localizagao dos polos. No
caso de variacoes na energia edlica como aquelas consideradas aqui, essa hipétese

nao é valida.

5.1.5 Projeto de um novo PSS

Os altos valores dos indices de risco de baixo amortecimento encontrados nos casos
anteriores confirmam a observagao feita em relacao ao caso base de que esse caso
ja estava mal ajustado. Isso é ttil para ilustrar uma aplicacao da avaliacao de
confiabilidade comparando o ponto de operacao desse caso base com o ponto de

operacao de outro caso, com um PSS mais bem ajustado.

Um novo PSS foi projetado para as maquinas da barra 1 a fim de obter 15% de
amortecimento no polo eletromecénico para 0% de penetragao de energia edlica (que
era o pior caso nos exemplos anteriores). Esse novo PSS também é mostrado no
apéndice. A figura 5.9 mostra o diagrama de Nyquist com amortecimento de 15%
que foi utilizado para o projeto do novo PSS para esse sistema [80], considerando 0%
de penetragdo de energia edlica sem PSS nas maquinas da barra 1 (curva vermelha)

e com o novo PSS (curva azul).

o4 /A

0.4

08

Figura 5.9: Diagrama de Nyquist para o Sistema 1 com 0% de penetragao de energia
edlica com e sem o novo PSS

Avaliando a confiabilidade desse caso com calculo de polos via DPSE e considerando
Bres = 0.03, essa avaliacao converge em 1000 iteracoes apoés 5.3 seg. Nesse caso,
os indices obtidos para o polo eletromecanico ficam em LOSP = 0, LDPs = 0%,
LDP,y = 0%, LDP,5 = 43.54% e LD Pyy = 64.75%. Além disso, o valor médio desse
polo vale —1.64917 £ 5 7.5709. O posicionamento dos polos para toda a simulacao é
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mostrado na figura 5.10, que também apresenta a distribuicao de probabilidade das

partes real e imaginaria do polo.
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Figura 5.10: Polos calculados para o sistema 1 com método DPSE e novo PSS

A melhora significativa do desempenho desse sistema em relagdo ao caso original
é esperada, uma vez que o novo PSS tem um ajuste melhor. A avaliacao de
confiabilidade, nesse caso, confirma o resultado esperado pelo projeto tradicional.
Uma informacio adicionada pela confiabilidade é que, embora o polo eletromecénico
tenha um fator de amortecimento de 15% no caso com 0% de penetracao de edlica, a
probabilidade desse fator cair abaixo de 15% ¢ alta, 43.54%, mas a probabilidade de

reduzir abaixo de 10% é nula, conforme LD Pjj.
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5.2 Sistema 2: caso duas areas modificado

5.2.1 Analise do caso base

O estudo de caso anterior demonstrou que a avaliagdo de confiabilidade do ponto de
vista de pequenos sinais mostra resultados coerentes com a analise tradicionalmente
feita. No entanto, para perceber mais vantagens da avaliacao de confiabilidade é

preciso considerar sistemas mais complexos.

O préximo estudo de caso, mostrado na figura 5.11, é o sistema duas areas apresentado
em [29]. Excitatrizes de corrente continua auto-excitadas foram usadas para as
maquinas das quatro usinas nas barras de 1 a 4, sem estabilizadores e com os mesmos

pardametros de [29].

6 7 ] 9
00.0 -ss1.z | 11sl.2 105.0-103.6 B 103.8 -102.6 ] -1561.9
I 53.93 29.53 8.93 13173 -17.33 10.63 -10.63 3.13 238.33
1.016 105.0 -103.8 I 103.8 -102.6 6oc.o|qco.c
1 000 LI L -17.33 ,-n.ejc I%:,-J.Gj 3.49 l 1.000 44.?'9950.43' 1,000
). . .997 Sas. ).998
19;.zl 967.0 1767.0 l e e

0.993 0.593

Figura 5.11: Sistema 2 &reas modificado

A fim de ilustrar o desligamento forcado das maquinas, em vez de uma tnica maquina
equivalente de 900 MVA em cada usina, o exemplo foi modificado para considerar
um maximo de 6 unidades de 150 MVA com os mesmos parametros de [29]. No caso
base, 5 unidades estao em operagao em cada uma das usinas nas barras 1, 2 e 4; a
barra 3 tem 6 unidades em operacao. Dependendo da geracao das usinas, as unidades

disponiveis podem ser postas em operacao durante a avaliacao de confiabilidade.

Além disso, o sistema foi modificado para adicionar uma nova barra 14 com geragao
representando uma fazenda edlica com 80 unidades de turbinas de 5 MW. Para cada
uma das turbinas, um modelo dinamico de fonte de corrente foi utilizado, assim

como no exemplo anterior.

Para o caso base, esse caso tem 40 polos, mostrados na tabela abaixo. Os trés polos
eletromecanicos sao —0.5925 + 77.0946, —0.6159 + 57.1847 e —0.0427 + 33.7461 com
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valores de amortecimento de 8.32 %, 8.54 % and 1.14 %, respectivamente. Com o0s

dados dindmicos originais de [29] esse caso ja era mal amortecido.

Tabela 5.6: Polos do caso base para o sistema 2

Fator de
Polo Médulo Freq. (Hz) Damp. (%) participagao
(-0.0427, 3.7463 0.5962 1.139 WW Barra3 #
3.7461) 310
(-0.0427, 3.7463 -0.5962 1.139
-3.7461)
(-0.5925, 7.1192 -1.1291 8.322
7.0946)
(-0.5925, 7.1192 1.1291 8.322 WW Barra2 #
~7.0946) 210
(-0.61509, 7.211 1.1434 8.54 DELT Barra4
7.1847) # 410
(-0.61509, 7.211 -1.1434 8.54
7.1847)
(-0.2949, 0.4724 -0.0587 62.43
0.3690)
(-0.2949, 0.4724 0.0587 62.43 EQ’ Barra2 #
-0.3690) 210
(-0.3069, 0.4831 -0.0594 63.507
0.3732)
(-0.30609, 0.4831 0.0594 63.507 EQ’ Barrad #
-0.3732) 410
(-1.5040, 2.0792 0.2285 72.334 EQ’ Barral #
1.4357) 110
(-1.5040, 2.0792 -0.2285 72.334
11.4357)
(-0.7504, 0.9651 -0.0966 T7.75
0.6069)
(-0.7504, 0.9651 0.0966 T77.75 EQ’ Barra3 #
-0.6069) 310
(-5.4929, 5.6582 0.216 97.078 x 0009
1.3577) AVRMAQ2
2
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Fator de

Polo Moédulo Freq. (Hz) Damp. (%) participacao

(-5.4929, 5.6582 -0.216 97.078

11.3577)

(-5.4201, 5.9751 0.2077 97.219 x 0009

1.3055) AVRMAQ4 #
4

(-5.4201, 5.9751 -0.2077 97.219

-1.3055)

(-3.9225, 4.0276 0.1455 97.388 x 0009

0.9145) AVRMAQ3 #
3

(-3.9225, 4.0276 -0.1455 97.388

-0.9145)

(-16.873, 16.901 0.1566 99.83 x 0007

0.9845) AVRMAQ1 #
1

(-16.873, 16.901 -0.1566 99.83

-0.9845)

(-0.6557, 0) 0.655657167 0 1 x 0016
AVRMAQ?2 #
2

(-4.6556, 0) 4.655601955 0 1 x 0009
AVRMAQ3 #
3

(-35.2842,0)  35.28424503 0 1 EQ” Barra3 #
310

(-36.1111, 0) 36.11107968 0 1 ED” Barrad #
410

(-29.9705, 0) 29.97048882 0 1 ED” Barral #
110

(-34.3383, 0) 34.33828546 0 1 EQ” Barral #
110

(-37.4081, 0) 37.40813638 0 1 EQ” Barra2 #
210

(-66.6667, 0) 66.66666667 0 1 x 0004
AVRMAQ3 #
3
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Polo

Médulo

Freq. (Hz)

Damp. (%)

Fator de

participacao

(-36.6845, 0)
(-37.2589, 0)

(-13.0659, 0)

(-13.6766, 0)

(-290.296, 0)

(-10.3636, 0)

(-19.3294, 0)

(-28.6406, 0)

(-14.7827, 0)

(-18.7074, 0)

36.68454554

37.25893051

13.06586016

13.67663282

290.2958708

10.36363519

19.32940824

28.64056515

14.78269917

18.70736247

ED” Barra2 #
210

EQ” Barrad #
4 10

x 0007
AVRMAQ3 #
3

x 0007
AVRMAQ2 #
2

x 0012
EOLICA4 #
12

x 0054
EOLICA4 #
12

x 0004
AVRMAQ2 #
2

ED” Barra3 #
310

x 0007
AVRMAQ4 #
4

x 0004
AVRMAQ4 #
4

5.2.2 Avaliacao de confiabilidade calculando todos os polos

A fim de estudar a confiabilidade desse caso, foram acrescentados aos dados dindmicos

mostrados anteriormente, os dados de confiabilidade necessarios. Para as taxas

de falha e tempo médio de reparo dos geradores convencionais e das linhas de

transmissao, foram utilizados dados tipicos do SIN [79]. Para todas as turbinas

foram considerados: taxa de falha de A = 6 ocorréncias por ano e a taxa de reparo é

de p = 67.38462 ocorréncias por ano se a turbina estiver operando em velocidade
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normal e Aezprema = 36 ocorréncias por ano € flegirema = 243.3333 ocorréncias por

ano se a turbina estiver operando em velocidade extrema (maior que 19 m/s).

Poténcia e probabilidade na localizagdo "Nordeste I' para 'Turbina A’
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Figura 5.12: Curvas de probabilidade e poténcia gerada para os estados do vento de
[58]

Os estados de velocidade do vento e o modelo da turbina considerados sao aqueles
encontrados na referéncia [58], provenientes de medigoes reais realizadas em fazendas
edlicas da regiao Nordeste do Brasil. Na referéncia, as medigdes reais foram agregadas
em 165 estados de vento e o conjunto de dados foi denominado “Nordeste I”. Para os
valores de poténcia das turbinas, foram utilizados os dados da turbina identificada
como “Turbina A”, na mesma referéncia. A figura 5.12 mostra esses dados, cujos

valores podem ser encontrados na referéncia.

Considerando variagao do vento e indisponibilidade de equipamentos, a avaliacao
de confiabilidade calculando todos os polos desse caso converge com um [,y = 0.02
em 596 iteragoes, apdés b min. 13 seg. Os indices obtidos para esse sistema sao de
LOSP = 0.67%, LDP, = 70.25%, LDPy = 100.00%. Os indices de confiabilidade

calculados para todos os polos sao mostrados na tabela a seguir.
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Tabela 5.7: Indices de confiabilidade por polo calculados

para o sistema 2 com método QR

LDP LDP LDP
Polo Média Variancia LOSP (1%) (8%) (15%)
(-0.0427,  (-0.0263,  (0.000166, 0.6722 70.25 100 100
3.7461)  3.4767)  0.02582)
(-0.0427,  (-0.0263,  (0.000166, 0.6722 70.25 100 100
-3.7461) -3.4767) 0.025822)
(0.5925,  (-0.5587, (2544, 0 0 76.64 100
7.0046)  7.1104)  1.32e-4)
(-0.5925,  (-0.5587,  (2.5de-4, 0 0 76.64 100
7.0046)  -7.1104)  1.32e-4)
(-0.6159,  (-0.5586,  (7.11le-4, 0 0 76.97 100
71847)  7.2212)  3.12¢-4)
(-0.6159,  (-0.5586,  (7.1le-4, 0O 0 76.97 100
7A847)  -7.2212)  3.12e-4)
(-0.2949, (-0.3199, (1.90e-4, 0 0 0 0
0.3690) 0.3665) 8e-06)
(0.2949,  (-0.3199, (1.90c-4, 0 0 0 0
-0.3690)  -0.3665)  8e-06)
(-0.3069,  (-0.3101,  (1.74e-05, 0 0 0 0
0.3732)  0.3738)  1e-06)
(0.3069,  (-0.3101, (1.74e-05, 0 0 0 0
-0.3732)  -0.3738)  1e-06)
(-1.5040, (-1.7054, (0.0128, 0 0 0 0
1.4357)  1.2854)  0.00496)
(-1.5040, (-1.7054, (0.0128, 0 0 0 0
1.4357)  -1.2854)  0.00496)
(07504,  (-0.8025,  (0.00105, 0 0 0 0
0.6069)  0.6001)  2.64e-05)
(-0.7504,  (-0.8025,  (0.00105, 0O 0 0 0
20.6069)  -0.6001)  2.64-05)
(-5.4929,  (-5.6296,  (0.00669, 0 0 0 0
1.3577)  1.3816)  5.58¢-4)
(-5.4929,  (-5.6296, (0.00669, 0O 0 0 0
1.3577)  -1.3816)  5.58¢-4)
(-5.4201, (-5.5702, (0.00586, 0 0 0 0
1.3055)  1.3221)  1.97e-4)
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LDP LDP LDP
Polo Média Variancia LOSP (1%) (8%) (15%)
(-5.4201,  (-5.5702,  (0.00586, 0 0 0 0
11.3055)  -1.3221)  1.97e-4)
(-3.9225,  (-3.9993, (0.00231, 0 0 0 0
0.9145) 0.91695)  0.00227)
(-3.9225, (-3.9993, (0.00231, 0 0 0 0
-0.9145) -0.91695)  0.00227)
(-16.873, (-16.8641, (2.24e-05, 0 0 0 0
0.9845)  1.0560)  0.00272)
(-16.873, (-16.8641, (2.24e-05, 0 0 0 0
-0.9845) -1.0560) 0.00272)
(0.6557,  (-0.6806,  (9.33¢-05, 0 0 0 0
0) 0) 0)
(-4.6556,  (-4.7217,  (0.00125, 0O 0 0 0
0) 0) 0)
(-35.2842, (-35.1878, (0.00295, 0 0 0 0
0) 0) 0)
(-36.1111, (-36.1899, (0.00124, 0 0 0 0
0) 0) 0)
(-29.9705, (-29.9811, (0.00164, 0 0 0 0
0) 1.8823)  5.7de-4)
(-34.3383, (-34.2423, (0.00274, 0 0 0 0
0) 0) 0)
(-37.4081, (-37.3834, (1.72e-4, 0 0 0 0
0) 6.89c-4)  l.dle-d)
(-66.6667, (-66.6667, (0, 0) 0 0 0 0
0) 0)
(-36.6845, (-36.6576, (0.00181, 0O 0 0 0
0) 0) 0)
(-37.2589, (-37.2233, (4.63e-4, 0 0 0 0
0) 6.89c-4)  1.4le-d)
(-13.0659, (-13.0205, (7.15e-4, 0 0 0 0
0) 0) 0)
(-13.6766, (-13.6532, (0.00102, 0 0 0 0
0) 0) 0)
(-290.296, (-315.239, (110.547, 0 0 0 0
0) 0) 0)
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LDP LDP LDP

Polo Média Varidncia LOSP (1%) (8%) (15%)
(-10.3636, (-10.2539, (0.00157, 0O 0 0 0
0) 0) 0)

(-19.3294, (-19.3089, (1.89e-4, 0 0 0 0
0) 0) 0)

(-28.6406, (-29.2191, (0.0811, 0 0 0 0
0) 20.0018)  5.74e-4)

(-14.7827, (-14.7361, (5.28¢-4, 0O 0 0 0
0) 0) 0)

(-18.7074, (-18.7113, (3.94e-4, 0 0 0 0
0) 0) 0)

A localizacao de cada um dos polos no plano complexo ao longo da simulacgao é
mostrada na figura 5.13. Nessa figura e em figuras subsequentes, os simbolos em
preto se referem aos polos do caso base, cores diferentes representam polos diferentes
e as retas de fator de amortecimento constante foram alteradas para os valores de
1%, 8% e 15%. Esses valores foram escolhidos porque 1% e 8% estao préximos aos

fatores de amortecimento dos polos de interesse e 15% ¢é o fator de amortecimento

desejado.
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Figura 5.13: Polos calculados para o sistema 2 areas via QR
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A figura 5.14 mostra apenas os polos eletromecanicos e a figura 5.15 mostra o

histograma dos valores assumidos por esses polos ao longo das iteragoes da simulacao.
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Figura 5.14: Polos eletromecanicos calculados para o sistema 2 areas via QR

Observando os indices de confiabilidade de cada polo, nota-se que nesse caso os
polos eletromecanicos sao aqueles que precisam realmente ser monitorados, ja que
todos os demais polos apresentam indices de confiabilidade nulos. Dentre os demais
polos, varios deles tiveram uma variancia zero ou muito préxima de zero durante a

simulagao, indicando que nao havia a necessidade de eles estarem sendo monitorados.

A figura 5.14 mostra a variacao dos polos eletromecanicos e, novamente, lembra
muito um diagrama de lugar das raizes (root-locus). Contudo, quando se observa
a distribuicao de probabilidade dos polos eletromecéanicos, fica claro que os valores
assumidos por esses polos nao foram uniformes ao longo das simulagdes. Assim como
no exemplo anterior, aqui também se observa o comportamento aproximadamente

bimodal dessas distribui¢oes de probabilidade.

Se os equipamentos forem considerados 100% confidveis, ainda é possivel realizar a
simulacao Monte Carlo desse caso apenas com a variagao do vento, como foi feito
no caso anterior. Esse tipo de avaliagdo € interessante porque esta mais proximo do
estudo de “pequenos sinais probabilistico” encontrado na literatura [2]-[14], [14]-[20],
[20]-[23].

Considerando apenas a variacdo do vento, a avaliacdo de confiabilidade calculando
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Figura 5.15: Histograma para os polos eletromecanicos calculados para o sistema 2
areas via QR

todos os polos desse caso converge com um f3,.r = 0.02 em 441 iteracoes, apés 3 min.
6 seg. Os indices obtidos para esse sistema sao de LOSP = 0%, LDP; = 72.11%,
LDPs = 100.00%. Os indices de confiabilidade calculados para todos os polos sdo

mostrados na tabela a seguir.

Tabela 5.8: Indices de confiabilidade por polo calculados

para o sistema 2 com método QR sem falhas na rede

LDP LDP LDP

Polo Média Variancia LOSP (1%) (8%) (15%)
(-0.0427,  (-0.0257,  (1.37e-4, 0O 72.11 100 100
3.7461) 3.4682) 0.02326)

(0.0427,  (-0.0257, (1.37e-4, 0 72.11 100 100
3.7461)  -3.4682)  0.02326)

(0.5925,  (-0.5575, (2.5e-4, 0 0 79.37 100
7.0946)  7.1102)  3.66¢-5)

(-0.5925, (-0.5575, (2.5e-4, 0 0 79.37 100
_7.0046)  -7.1102)  3.660-5)

(0.6159,  (-0.5568, (7.l4e-4, 0 0 79.37 100

7.1847)  7.2217)  2.34e4)
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LDP LDP LDP

Polo Média Variancia LOSP (1%) (8%) (15%)
(-0.6159,  (-0.5568, (7.13e-4, 0 0 79.37 100
7A847)  -7.2217)  2.340-4)

(-0.2949, (-0.321,  (1.86e-4, 0 0 0 0
0.3690)  0.3664)  6e-6)

(0.2949,  (-0.321,  (1.86e-4, 0 0 0 0
-0.3690)  -0.3664)  Ge-6)

(0.3069, (-0.3104, (1.75¢-5, 0 0 0 0
0.3732)  0.3738)  8e-7)

(-0.3069, (-0.3104, (1.75¢-5, 0 0 0 0
-0.3732)  -0.3738)  8e-7)

(-1.5040, (-1.7128, (0.0123, O 0 0 0
14357)  1.2822)  0.004577)

(-1.5040, (-1.7128, (0.0123, 0 0 0 0
J1.4357)  -1.2822)  0.004577)

(-0.7504, (-0.8033, (7.55¢-4, 0 0 0 0
0.6069)  0.5997)  2.39¢-5)

(07504,  (-0.8033, (7.55¢-4, 0 0 0 0
L0.6069)  -0.5997)  2.39-5)

(-5.4929, (-5.6341, (0.00656, 0 0 0 0
1.3577)  1.3826)  5.82¢-4)

(-5.4920,  (-5.6341,  (0.00656, 0 0 0 0
J1.3577)  -1.3826)  5.82c-4)

(-5.4201,  (-5.5752,  (0.00507, O 0 0 0
1.3055)  1.3229)  1.88e-4)

(-5.4201, (-5.5752, (0.00507, O 0 0 0
11.3055)  -1.3220)  1.88e-4)

(-3.9225,  (-4.0039,  (0.001506, 0O 0 0 0
0.9145)  0.92092)  9.26e-5)

(-3.9225,  (-4.0039,  (0.001506, 0O 0 0 0
-0.9145)  -0.92092)  9.26¢-5)

(-16.873,  (-16.8639, (1.74e-5, 0 0 0 0
0.9845) 1.0598) 0.00252)

(-16.873,  (-16.8639, (1.74e-5, 0 0 0 0
-0.9845) -1.0598) 0.00252)

(-0.6557, (-0.6811, (9.39¢-5, 0 0 0 0
0) 0) 0)
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LDP LDP LDP

Polo Média Variancia LOSP (1%) (8%) (15%)
(-4.6556, (-4.7241,  (0.00118, 0 0 0 0
0) 0) 0)

(-35.2842, (-35.1848, (0.00267, 0 0 0 0
0) 0) 0)

(-36.1111, (-36.1923, (0.00123, O 0 0 0
0) 0) 0)

(-29.9705, (-29.9829, (0.000287, 0 0 0 0
0) 0) 0)

(-34.3383, (-34.2382, (0.00269, 0 0 0 0
0) 0) 0)

(-37.4081, (-37.3826, (1.66e-4, 0 0 0 0
0) 0) 0)

(-66.6667, (-66.6667, (0, 0) 0 0 0 0
0) 0)

(-36.6845, (-36.6537, (3.18e-4, 0 0 0 0
0) 0) 0)

(-37.2589, (-37.2212, (3.64e-4, O 0 0 0
0) 0) 0)

(-13.0659, (-13.0182, (5.56e-4, 0 0 0 0
0) 0) 0)

(-13.6766, (-13.654, (1.23e-4, 0 0 0 0
0) 0) 0)

(-290.296, (-315.863, (110.857, 0O 0 0 0
0) 0) 0)

(-10.3636, (-10.253,  (0.00168, 0 0 0 0
0) 0) 0)

(-19.3204, (-19.3076, (1.6le-d, 0 0 0 0
0) 0) 0)

(-28.6406, (-29.2373, (0.080477, 0O 0 0 0
0) 0) 0)

(-14.7827, (-14.7361, (4.53e-4, 0 0 0 0
0) 0) 0)

(-18.7074, (-18.7102, (3.48¢-4, 0O 0 0 0
0) 0) 0)

A localizacao de cada um dos polos no plano complexo ao longo da simulacao é
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mostrada na figura 5.16, a figura 5.17 mostra apenas os polos eletromecanicos e a
figura 5.18 mostra o histograma dos valores assumidos por esses polos ao longo das

iteragoes da simulagao.
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Figura 5.16: Polos calculados para o sistema 2 areas via QR sem falhas na rede

Comparando os indices de confiabilidade para esse caso com aqueles obtidos para o
mesmo caso considerando falhas na rede, nota-se que casos que tornam o sistema
instavel nao foram considerados apenas considerando a variacao do vento. Isso ilustra
a importancia de serem consideradas falhas na rede. O uso dos métodos tradicionais de
estudos probabilisticos de pequenos sinais estariam cegos para esses casos importantes,
que provocam instabilidade na rede, porque consideram os equipamentos 100%

confidveis.

A comparacao da figura 5.17 com a figura 5.14 mostra um grafico mais suave no
caso sem falhas na rede, como era esperado. De fato, a figura 5.16 fica ainda mais
parecida com um diagrama do lugar das raizes. Na figura 5.18, contudo, nota-se
que, diferente do diagrama do lugar das raizes, ao considerar as probabilidades dos
eventos, a distribuicao dos pontos ao longo da curva nao é uniforme. Novamente
pode ser observado esse comportamento aproximadamente bimodal da distribuigao

de probabilidade da localizagao dos polos.
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Figura 5.18: Histograma para os polos eletromecanicos calculados para o sistema 2

areas via QR sem falhas na rede
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5.2.3 Avaliagao de confiabilidade com calculo parcial de polos

A secdo anterior evidenciou que na simulagdo Monte Carlo para esse caso nao é
necessario considerar todos os polos. Em vez de calcular todos os polos via QR,

podem ser utilizados outros métodos de calculo parcial de polos na simulacao.

Nesse caso existem trés polos eletromecanicos. A figura 5.19 mostra os graficos de
mode-shape de velocidade para esses trés polos. Nessa figura, as séries em vermelho
estao associadas as maquinas das barras 1 e 2 (area 1), enquanto que as séries em
azul estao associadas as maquinas das barras 3 e 4 (drea 2). Para maquinas proximas
uma a outra (na mesma area), a ligagao elétrica entre elas é relativamente forte. As
oscilagoes entre essas maquinas tendem a ter frequéncias relativamente mais altas,
como se observam nos polos de frequéncia 7.0946 rad./s, associado ao modo local
da drea 1, de 7.1847 rad./s, associado ao modo local da area 2. Por outro lado,
maquinas da area 1 oscilam contra as maquinas da area 2. Como as areas estao
conectadas por meio de linhas de transmissao mais longas, a ligacao elétrica entre
elas é relativamente mais fraca. Por isso, a frequéncia de oscilagao inter-area é de

3.7461 rad./s nesse caso, mais baixa que a frequéncia dos modos locais.

A figura 5.20 mostra, a esquerda, os fatores de controlabilidade em tensao de referéncia
para os polos eletromecanicos desse caso e, a direita, os fatores de observabilidade em
velocidade. Nessas figuras, o eixo horizontal se refere as barras 1, 2, 3 e 4. Observe
como, para o polo de frequéncia 7.0946 rad./s, a barra 2 é a que tem maiores fatores
de controlabilidade e observabilidade. E para os demais polos eletromecanicos, as
barras 3 e 4 tém fatores de controlabilidade e observabilidade aproximadamente
proximos. Assim, foram escolhidas duas fung¢oes de transferéncia para esse caso.
Para o polo de frequéncia 7.0946 rad./s, foi escolhida a fungao de transferéncia de
variavel de entrada sendo a tensao de referéncia para as maquinas da barra 2 e saida
a velocidade angular para as mesmas maquinas (WW2/VREF2). E para os dois
outros polos, foi utilizada a funcao de transferéncia de variavel de entrada sendo a

tensao de referéncia para as maquinas da barra 4 e saida a velocidade angular para

as mesmas maquinas (WW4/VREF4).

De posse das fungoes de transferéncia, pode ser aplicado o método SDPA para
calculo de polos dominantes a esse caso. Considerando falhas na rede, a avaliacao
de confiabilidade a pequenos sinais com calculo de polos via SDPA converge com
um S, = 0.02 em 595 iteragoes, apés 3 min. 20 seg. Os indices obtidos para esse
sistema sao de LOSP = 0.67%, LDP, = 70.25%, LD Py = 100.00%. Os indices de

confiabilidade calculados para todos os polos sao mostrados na tabela a seguir.

Os indices de confiabilidade calculados utilizando a simulagao Monte Carlo podem
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Figura 5.20: Fatores de controlabilidade e observabilidade para os polos eletromeca-
nicos do caso 2 areas

ser verificados usando um nimero maior de amostras. Para 2000 iteragoes, o valor
de Brer chega a 0.0026% e o indice LOSP é calculado como 0.65%. Essa pequena
diferenga entre a LOSP para 595 iteragdes (0.67%) e para 2000 iteragoes (0.65%)
indica a boa precisao dos indices de confiabilidade calculados e o0 bom desempenho

do critério de convergéncia para a simulacao Monte Carlo.

Note que o nimero de iteragoes de Monte Carlo ¢ igual ao niimero de casos simulados.
Para esse caso, 13.09% dos casos apresentaram indisponibilidade ou de linhas de
transmissao ou de geradores convencionais, enquanto que 84.56% dos casos apresen-
taram variacdo no vento e indisponibilidade das turbinas eélicas e 2.34% dos casos
apresentaram apenas variagdo no vento. A figura 5.21 mostra a localizagao dos polos
nesse caso e a figura 5.22 mostra o histograma dos valores assumidos por esses polos

ao longo das iteracoes da simulagao.
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Figura 5.21: Polos eletromecéanicos calculados para o sistema 2 areas via SDPA com
falhas na rede

Histogram + Kernel density Histogram + Kernel density
o
~
28 =3
‘W ‘o
C cC o
(7] O ™
[s)] [s]
o o
< r T T T T T 1 < r T T T T 1
059 058 057 056 055 054 053 710 715 7.20 725 7.30 7.35
real imag
Histogram + Kernel density Histogram + Kernel density
s 2
=9 =8
Eg
0O o [s] ~
- (=]
™~
< r T T T T 1 < T T T T T 1
062 0.60 058 0.56 0.54 052 7.18 7.19 7.20 7.21 722 7.23
real imag
Histogram + Kernel density Histogram + Kernel density
o
=]
5 V "
o~
= =z
e " 3
g% 8 e 1
J — — o | | I
< r T T 1 o r T T T T T 1
0.05 0.00 0.05 0.10 26 2.8 3.0 32 34 36 3.8
real imag

Figura 5.22: Histograma para os polos eletromecanicos calculados para o sistema 2
areas via SDPA com falhas na rede
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Tabela 5.9: Indices de confiabilidade por polo calculados

para o sistema 2 com método SDPA com falhas na rede

LDP LDP LDP
Polo Média Variancia LOSP (1%) (8%) (15%)
(-0.0427,  (-0.0263, (1.65e-4, 0.6722 70.25 100 100
3.7461)  3.4767)  0.0258)
(-0.5925, (-0.5587, (2.5e-4, 0 0 76.81 100
7.0046)  T.111)  3.3e-4)
(-0.6159,  (-0.5586, (7.15e-4, 0 0 76.81 100
71847)  7.2206)  2.37e-d)
Sistema 0.6722 70.25 100 100

Sem falhas na rede, considerando apenas a variagao na energia edlica, a avaliacdo
de confiabilidade a pequenos sinais com céalculo de polos via SDPA converge com
um SB,.r = 0.02 em 441 iteracoes, apés 2 min. 41 seg. Os indices obtidos para
esse sistema sao de LOSP = 0%, LDP, = 72.11%, LDPs = 100.00%. Os indices
de confiabilidade calculados para todos os polos sao mostrados na tabela a seguir.
A figura 5.23 mostra a localizacao dos polos nesse caso e a figura 5.24 mostra o

histograma dos valores assumidos por esses polos ao longo das iteragoes da simulacao.

Tabela 5.10: Indices de confiabilidade por polo calculados

para o sistema 2 com método SDPA sem falhas na rede

LDP LDP LDP
Polo Média Variancia LOSP (1%) (8%) (15%)
(-0.0427,  (-0.0257, (1.37e-4, 0 72.11 100 100
3.7461)  3.4682)  0.0233)
(-0.5925,  (-0.5575,  (2.49e-4, 0 0 79.37 100
7.0946)  T7.1102)  3.66¢-05)
(-0.6159,  (-0.5568, (7.13c-4, 0 0 79.37 100
71847)  7.2217)  2.3de-d)
Sistema 0 72.11 100 100

Observando os indices com e sem falhas na rede, o indice para valores de amor-
tecimento menores que 1% (LDP;) é dominado pelo indice relacionado ao polo
na frequéncia de 3.7461 rad./s. Isso também pode ser observado nas figuras 5.21

e .23, onde apenas esse polo esta localizado entre o eixo imaginario e a reta de
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Figura 5.23: Polos eletromecanicos calculados para o sistema 2 areas via SDPA sem
falhas na rede
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Figura 5.24: Histograma para os polos eletromecanicos calculados para o sistema 2
areas via SDPA sem falhas na rede
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amortecimento constante de 1%. Nesse caso, quando as falhas da rede sdo incluidas,
os Indices LD P5 e LD Py para os modos locais ficam menores que no caso sem falhas
na rede. Isso ilustra a natureza nao-coerente desse estudo, indicando que existem
contingéncias provaveis que podem de fato aumentar a taxa de amortecimento e

realcando a importancia de serem consideradas falhas na rede para esse sistema.

A observagao dos resultados nos graficos de dispersao dos polos (5.21 e 5.23) é 1util
para observar a localizagao dos polos em cada caso simulado. Mas essa apresentacao
dos resultados pode esconder a quantidade de casos simulados que tiveram calculo
préximo dos polos, porque os pontos podem ficar sobrepostos. Por isso, tanto na
analise probabilistica de pequenos sinais tradicional, como na metodologia proposta
aqui, é util observar os gréaficos de histograma dos polos, apresentados nas figuras
5.22 e 5.24. Note como, para esse caso, o grafico de histograma com falhas na rede
fica parecido com o grafico sem falhas na rede. Para o polo de frequéncia 7.1847
rad./s, esses graficos sdo praticamente idénticos, mostrando que a quantidade de
casos simulados que fizeram esse polo variar nao se altera com ou sem falhas na
rede. No entanto, para os outros polos e, especialmente para o polo de frequéncia
de 3.7461 rad./s, o histograma com falhas na rede é parecido com o histograma
sem falhas na rede, exceto que “achatado” a esquerda (no caso do histograma da
parte real) e a direita (no caso do histograma da parte imaginaria). Isso mostra
que a distribuicao de probabilidade desse polo ao longo das simulagoes foi alterada,
mas que isso aconteceu por causa de um numero pequeno de casos. Essa conclusao
também nao poderia ser tirada apenas olhando para os valores numéricos dos indices
(j& que um valor numérico pequeno relacionado a um ntimero pequeno de casos de
alta probabilidade ¢ igual ao valor relacionado a um nimero grande de casos de

baixa probabilidade).

Quando as falhas na rede sao consideradas, a probabilidade de instabilidade a
pequenos sinais (LOSP) aumenta de 0% para 0.67%. Observando os indices de
confiabilidade por polo, nota-se que esse aumento esta relacionado ao polo de
frequéncia de 3.7461 rad./s, que ji estava mal amortecido no caso base. Isso pode ser
observado nas figuras 5.21, pela presenca de pontos no semi-plano da direita, e 5.22,
pela cauda do histograma da parte real do polo se alongando para valores positivos.
Esse aumento foi devido a quatro amostras de estados instaveis durante a simulacao.
Trés dessas amostras incluiram miultiplas falhas em turbinas eélicas junto com falhas
de circuito e a outra incluiu multiplas falhas em turbinas edlicas junto com falha
de uma das maquinas convencionais. Mesmo esse pequeno aumento é relevante do

ponto de vista de pequenos-sinais.

Se um planejador de sistemas de poténcia fosse analisar esse caso base apenas utili-
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zando a andlise probabilistica de pequenos sinais convencional, que nao considera
falhas na rede, o sistema seria considerado mal amortecido, mas ainda seria conside-
rado estavel em toda a analise. Contudo, quando falhas na rede sao incluidas, como
se propoe nesse trabalho, casos em que o sistema é instavel aparecem. Como pode ser
visto, é importante incluir falhas na rede na estimagao de indices de confiabilidade
a pequenos sinais. De outra forma, casos instaveis poderiam ter sido ignorados,
mesmo considerando variagao no vento. Além disso, o préprio valor do indice de
confiabilidade a pequenos sinais é relevante para comparar e analisar diferentes casos
e diferentes opg¢oes de planejamento (por exemplo, um valor de LOSP de 0.67% é

muito maior que 0.1%, mas muito menor que 5%).

As subsecoes seguintes apresentam aspectos especificos da metodologia proposta:
(1) o problema da perda de tracking e (2) um exemplo de aplicagdo da metodologia
proposta no projeto de um PSS, assim como foi feito no caso anterior, para melhorar
o desempenho geral do sistema a pequenos-sinais e obter indices de confiabilidade

melhores.

5.2.4 Problema da perda de tracking

A fim de demonstrar a necessidade de um método robusto para calculo parcial dos
autovalores, nessa se¢ao sao comparados os resultados obtidos na se¢ao anterior com
resultados obtidos utilizando outro método de solugao parcial, o método MAM [43],

[44].

A avaliacao de confiabilidade foi realizada para o mesmo caso, tanto com o método
SDPA, como com o MAM. A figura 5.25 mostra os polos calculados sem falhas na
rede. Os polos calculados usando o método SDPA estao marcados com cruzes em
trés cores diferentes e os polos calculados utilizando o MAM estao marcados com
circulos, nas mesmas cores. A figura 5.26 mostra o mesmo grafico, com mais detalhes

nos polos em torno da frequéncia de 7 rad./s.

Essas figuras mostram 21 amostras da simulagdo, nas quais os polos para as frequén-
cias em torno de 7 rad./s convergidos pelo MAM nao coincidiram com aqueles
convergidos pelo método SDPA. O polo inter area foi sempre coincidente. Note que
existem alguns circulos vermelhos sendo cobertos por circulos azuis. As figuras 5.27 e
5.28 mostram apenas os pontos em que foram encontradas diferengas. Analisando os
fatores de participacao de algumas dessas amostras individualmente, foi confirmado

que elas realmente estao relacionadas aos polos calculados pelo método SDPA.

Esse problema da perda de tracking com o método MAM é potencialmente probleméa-

tico porque pode impactar os indices de confiabilidade calculados, ja que valores para
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Figura 5.25: Polos eletromecanicos calculados para o sistema 2 areas via SDPA e
MAM sem falhas na rede

Poles

7.25
|

TS 'f-‘.".:‘fo:';
. g.,‘!.gl:i:l'.‘a‘l‘l e
-

7.20
|

imag
7.15
|

o ToTalele
K TuSoitatatals

7.10

7.05
|

T T T T
-0.60 -0.58 -0.56 -0.54
real

Figura 5.26: Detalhe da figura 5.25 mostrando os polos em torno de 7 rad./s
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Figura 5.27: Destaque dos polos nao coincidentes calculados via SDPA e MAM sem
falhas na rede
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Figura 5.28: Detalhe da figura 5.27 mostrando os polos em torno de 7 rad./s
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polos diferentes seriam acumulados em um indice ao qual eles ndo correspondem.
Com isso, ou o indice convergiria para um valor errado ou o nimero de amostras
necessarios para convergéncia pode crescer a fim de que o indice convirja para o valor

correto.

Nesse caso pequeno, essa perda de tracking poderia ser corrigida a posteriori, com
base em uma analise visual de todos os polos eletromecanicos calculados. Contudo,
em um caso real, com nuvens de autovalores, essa andlise a posteriori pode nao
ser factivel e fica evidenciada a importancia de um método robusto de solugao de

autovalores, como o SDPA.

5.2.5 Projeto de um novo PSS

Com os dados originais, esse caso ja é mal amortecido e teria sido selecionado
como um caso que necessita de um projeto de PSSs diferentes. Contudo, os casos
criticos contra os quais esse projeto seria verificado seriam selecionados com base na
experiéncia do analista com o sistema, ou com base em uma lista de contingéncias

deterministica, sem levar em conta a probabilidade desses casos.

Na metodologia proposta nesse trabalho, a aplicacao proposta da avaliacao de
confiabilidade a pequenos sinais é projetar o PSS para o caso base e verificar esse
projeto com as amostras provaveis sorteadas pela simulacdo Monte Carlo com falhas
na rede. A fim de ilustrar essa aplicacdo, dois possiveis projetos de PSS foram
considerados. Em um deles, o projeto foi feito para o caso base. No outro, o projeto
foi feito para o caso critico. Ambos os PSSs foram projetados com base no maior
fator de participagao para o polo com amortecimento mais baixo, localizado na barra
3.

Uma estrutura simples de PSS foi utilizada para o projeto, com a funcao de transfe-
réncia mostrada na equacao 5.1, para uma entrada de velocidade angular do rotor.
A fim de melhorar a estabilidade do sistema, esse PSS foi projetado para levar o
amortecimento do modo inter-area para 15% para o caso base utilizando o método

do diagrama de Nyquist com amortecimento, detalhado na segao anterior [80].

PSS(s) = K 5Ty, (1+3Tn)

5.1
14+sT, \1+sTy (5-1)

Para o caso base, a compensagio utilizou trés blocos (n = 3) em cascata para
levar a frequéncia desejada para —1 com constantes de tempo no denominador de
T; = 0.02s e T,, = 3s. Para o calculo da localizacao exata do polo, o ganho é de
K = 22.59196pu/pu e a constante de tempo do numerador é T,, = 0.2671094s.
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Outra alternativa para o projeto do PSS é projetar para o pior caso encontrado.
Isso nao é recomendado, como vai ser mostrado, ja que o ajuste de desempenho
vai ser feito para um ponto de operagao que é muito menos provavel do que o
caso base em operacao normal. Nesse caso, os mesmos critérios foram utilizados
para alocagao dos polos, com trés blocos de compensacao e constante de tempo no
denominador de T; = 0.02s. Para o célculo da localizagao exata do polo, o ganho foi
de K = 9.279268pu/pu e a constante de tempo no numerador foi de 0.2508662s. A
tabela a seguir mostra uma comparagao dos polos para os trés casos: sem PSS, com
PSS projetado para o caso base e com PSS projetado para o caso critico. O PSS
projetado para o caso base é recomendado ja que fornece um bom desempenho para

o caso base, em operagao normal, e um desempenho satisfatorio sob contingéncias.

Tabela 5.11: Comparacao dos polos para os trés casos:
sem PSS, com PSS projetado para o caso base e com PSS

projetado para o caso critico

Polos no caso Amortecimento Polos no caso Amortecimento

Caso base no caso base critico no caso critico
Sem PSS (-0.5925, 8.32% (-0.5624, 7.91%
7.0946) 7.0856)

(-0.6159, 8.54% (-0.5415, 7.50%
7.1847) 7.2029)
(-0.0427, 1.14% (1 0.0930, -3.70%
3.7461) 2.5139)
PSS projetado  (-0.5973, 8.38% (-0.5621, 7.91%
para o caso 7.1017) 7.0844)
base
(-1.2413, 17.70% (-1.2072, 17.19%
6.9038) 6.9198)
(-0.5689, 15% (-0.0813, 6.45%
3.7500) 1.2569)
PSS projetado  (-0.5978, 8.39% (-0.5618, 7.90%
para o caso 7.0998) 7.0847)
critico
(-0.8441, 11.68% (-0.7920, 10.94%
7.1746) 7.1975)
(-0.2269, 5.99% (-0.3808, 15%
3.7845) 2.5100)
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Deve ser notado que para esse caso pequeno, o caso critico encontrado durante
a simulagao Monte Carlo é bem préximo do pior caso tedrico, ja que o ntimero
de parametros sendo variados na simulagao Monte Carlo é relativamente pequeno.
Assim, a andalise deterministica do pior caso é possivel. Para sistemas de poténcia
de grande escala, os casos criticos nao estao disponiveis. Além disso, um analista
pode considerar uma lista de contingéncias que foram previamente analisadas como
sendo criticas, mas essa lista nunca vai cobrir todas as possibilidades, o que nao é
factivel para um nimero muito grande de possiveis combinacoes. Essa dificuldade
é ampliada porque a analise de pequenos sinais é inerentemente nao-coerente, isto
¢, o pior caso nao ¢ obtido simplesmente pela degradacao da topologia do sistema
ou pelo aumento da carga, como ja foi observado. A estabilidade a pequenos sinais
pode melhorar ou piorar com reforgos do sistema, diferentemente do que acontece

com a estabilidade transitéria ou de tensao.
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Figura 5.29: Polos eletromecanicos com os novos PSS

Os indices de confiabilidade com um f,.; = 0.02 com e sem falhas na rede, para
ambos os projetos de PSS e calculados com o método SDPA sao mostrados na tabela
a seguir. Os polos eletromecanicos estdo mostrados na figura 5.29. Nessa figura, os
graficos do topo se referem ao PSS projetado para o caso base e os graficos debaixo
se referem ao PSS projetado para o caso critico. Além disso, os graficos da esquerda

sao de uma simulacao sem falhas na rede, enquanto que os graficos da direita de
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uma simulacdo com falhas na rede.

Tabela 5.12: Indices de confiabilidade para os 2 projetos
de PSS para o sistema 2

PSS PSS PSS PSS
projetado projetado projetado projetado

para O caso para O caso para O caso para O caso

base (sem base (com  critico (sem  critico (com
falhas na falhas na falhas na falhas na
Polo Indice rede) rede) rede) rede)
(-0.5925,  LDP (1%) 0 0 0 0
7.0946) LDP (8%)  74.83% 72.61% 73.24% 71.43%
LDP (15%)  100% 100% 100% 100%
(-0.6159,  LDP (1%) 0 0 0 0
7.1847) LDP (8%) 0 0 0 0
LDP (15%) 0 0 100% 100%
(-0.0427,  LDP (1%) 0 0 0 0
3.7461) LDP (8%) 0 0 71.88% 76.64%
LDP (15%) 0 0 100% 100%
Sistema LDP (1%) 0 0 0 0
LDP (8%) 74.83% 72.61% 100% 99.66%
LDP (15%) 100% 100% 100% 100%

O projeto de PSS a partir do caso base tem um melhor desempenho em todos os
estados amostrados. O indice LD Py para o sistema é de 74.83% sem falhas na rede
e 72.61% com falhas na rede, enquanto que para o PSS baseado no caso critico esse
indice é de 100% nos dois casos, o que significa que todos os polos de interesse sempre
ficam abaixo de 8%. Como esse indice tanto para o polo de 7.0946 rad./s como
para o polo de 3.7461 rad./s estdo abaixo dos 100% nesse caso, o motivo de o indice
do sistema ser 100% ¢é que esses polos cruzam a reta de fator de amortecimento
constante de 8% em dire¢oes opostas. Isso também pode ser visualizado na figura
5.29.

Esses resultados mostram que mesmo considerando a variagao do vento e as falhas
de rede, ambos os projetos de PSS mantém o sistema estavel em todos os estados
provaveis. Além disso, a localizagdao dos polos nos estados amostrados se movendo
para a esquerda confirma que o PSS projetado para o caso base teve um desempenho

superior para esses estados.
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5.3 Sistema 3: caso brasileiro

5.3.1 Analise do caso base

O préximo caso em estudo é um grande sistema de poténcia baseado em dados
do SIN de 2018. Esse sistema tem 6631 barras, 6247 linhas de transmissao, 3348
transformadores e 765 maquinas equivalentes com dados dindmicos®. A matriz
Jacobiana tem 59066 linhas e colunas, com 173409 elementos nao nulos e 6899
estados. Foram utilizados todos os modelos dinamicos e controles atualmente em
uso pelo ONS, tanto para as maquinas convencionais como para as turbinas edlicas.
Todos os dados do sistema estao disponiveis em [81] e os dados adicionais necesséarios

para analise no PacDyn e para execucao da confiabilidade se encontram no apéndice.
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Figura 5.30: Sistema Interligado Nacional [82]

Os dados de confiabilidade e de vento foram os mesmos que do caso anterior [58],

3Cada grupo de multiplas maquinas iguais em uma usina é representado no banco de dados
dindmicos do SIN por uma unica maquina equivalente.
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[79]. Todas as méaquinas, transformadores e linhas de transmissao da rede basica
receberam dados de taxa de falha e tempo médio de reparo. Além das 765 maquinas
jé& presentes nos dados originais, 76 barras da regiao Nordeste onde existem fazendas
edlicas, receberam dados de vento e falha na turbina. Por simplicidade, o vento foi
considerado uniforme em toda a regido. A figura 5.30 ilustra o sistema considerado,

destacando a regiao em que as fazendas edlicas foram consideradas.

Apenas para o caso base, uma aplicacdo do método QR para obter todos os 6858
polos do sistema levou 1 hora e 11 minutos. Esse tempo alto torna inviavel a avaliacao
da confiabilidade utilizando esse método, como é proposto em trabalhos anteriores de
analise probabilistica de pequenos sinais. Em vez disso, cinco fungoes de transferéncia
foram escolhidas para aplicacdo do método SDPA. Os polos eletromecéanicos para

essas cinco func¢oes de transferéncia no caso base sao mostrados na tabela a seguir?.

Tabela 5.13: Polos eletromecéanicos para 5 fungoes de

transferéncia do SIN

Amortecimento

Nimero Polo (%) Identificagao

1 (-0.9283, 8.0245) 11.49 Xingé x Paulo
Afonso

2 (-0.2336, 2.9147) 7.99 Norte-Nordeste x
Sul-Sudeste

3 (-1.1732, 6.0702) 18.98 Minas Gerais x Sao
Paulo

4 (-1.2796, 8.9450) 14.16 Paulo Afonso -
Tucurui

5 (-1.0403, 7.2947) 14.12 Sudeste

Esses cinco polos em particular foram escolhidos por serem mais relevantes ou
representativos de determinadas regioes ou usinas importantes, como determinado
pelos seus fatores de participagao. O polo —0.9283 + ;78.0245 tem altos fatores de
participagdo das maquinas de Xing6. O polo —0.2336 + j2.9147 tem fatores de
participagao divididos entre as méaquinas do Norte-Nordeste e maquinas do Sul-
Sudeste. O mode-shape para esse polo mostra claramente as maquinas dessas duas
regides oscilando umas contra as outras, como mostrado na figura 5.31. O polo

—1.1732 + 76.0702 esta associado a maquinas de Minas Gerais e Sao Paulo. Para o

4Devido a um erro de edi¢io do manuscrito, na referéncia [28] os valores reportados para esses
polos estao ligeiramente diferentes. Essa diferenga contudo nao altera os resultados apresentados
ali.
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polo —1.2796 + j78.9450, os maiores fatores de participacao sao maquinas do complexo
de Paulo Afonso e de Tucurui. Por fim, para o polo —1.0403 + j7.2947 o maior fator

de participacao é a maquina de Cachoeira Dourada.
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Figura 5.31: Mode-shape de velocidade para o polo 2

5.3.2 Avaliacao de confiabilidade com calculo parcial de polos

A avaliagao de confiabilidade calculando os 5 polos selecionados do sistema via SDPA
converge para um valor de ..y = 0.05 em 621 iteragoes, apds 2 horas e 5 minutos
quando sao consideradas tanto falhas na rede como variacao na energia edlica. Os
resultados para todos os indices de confiabilidade desse caso sao mostrados na tabela
abaixo. A figura 5.32 mostra a localizacdo dos polos nesse caso: 1 (vermelho), 2

(azul), 3 (verde), 4 (marrom) e 5 (rosa).

Tabela 5.14: Indices de confiabilidade para as 5 funcdes

de transferéncia do SIN calculados via SDPA com falhas

na rede
LDP LDP LDP
Polo Média Variancia LOSP (5%) (10%) (15%)
(-0.9283,  (-0.9409, (0.00165, 0O 0 0 100

8.0245) 8.0789) 0.0038)
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LDP LDP LDP
Polo Média Variancia LOSP (5%) (10%) (15%)
(-0.2336,  (-0.3759,  (1.0922, 0 0.62 92.53 97.09
2.9147)  2.9193)  0.0339)
(-1.1732, (-1.1930, (0.0031, 0 0 0 0
6.0702)  6.0771)  0.0037)
(-1.2796, (-1.2748, (0.0051, 0 0 0 93.84
8.9450)  9.0982)  0.0275)
(-1.0403,  (-0.9869, (0.0031, 0 0 0.37 97.76
72047)  7.3199)  0.0102)
Sistema, 0 0.62 92.53 100

Se for considerada apenas a variagdo na energia edlica (sem falhas na rede), a

avaliacdo converge em 287 iteracoes, apds 1 hora e 21 minutos. Os resultados para

todos os indices de confiabilidade desse caso sao mostrados na tabela abaixo.

A

figura 5.33 mostra a localizagao dos polos usando a mesma convenc¢ao de cores que

no caso anterior.

Tabela 5.15: Indices de confiabilidade para as 5 funcoes

de transferéncia do SIN calculados via SDPA sem falhas

na rede

LDP LDP LDP
Polo Média Varidncia LOSP (5%) (10%) (15%)
(-0.9283, (-0.9370, (8.8¢-4, 0 0 0 100
8.0245) 8.0840) 0.0028)
(-0.2336,  (-0.3960, (0.1687, 0 0 77.06 88.89
2.9147)  2.9119)  0.0274)
(-1.1733, (-1.1199, (4.38¢-4, 0 0 0 0
6.0702)  6.1086)  1.22c-4)
(-1.2796,  (-1.2665, (0.01384, 0 0 0 79.44
8.9450)  9.2300)  0.0456)
(-1.0403,  (-0.9543, (0.00319, 0 0 0 96.86
7.2046)  T7.2846)  0.0241)
Sistema 0 0 77.06 100

Para esse sistema, a analise convencional de pequenos-sinais com uma lista de

contingéncias deterministica precisaria de um conjunto grande de contingéncias. Se
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um critério N-1 fosse utilizado [25], seriam necessérias 6247 + 3348 + 765+ 76 = 10436
contingéncias, sem considerar a variagao do vento. A metodologia proposta nesse
trabalho selecionou apenas os casos mais provaveis pela simulacao Monte Carlo e
convergiu apés 621 iteragoes, incluindo tanto contingéncias como variagdo no vento,
sendo 16 vezes mais rapida (10436 dividido por 621) do que a andlise deterministica

sobre todo o conjunto de N-1 casos.

Por outro lado, a convergéncia do caso sem falhas na rede em apenas 287 iteracoes
indica que apenas a variacao do vento nao leva a grandes variacoes nos polos para
esse sistema. Assim, a andlise probabilistica de pequenos sinais considerando apenas
a variacao no vento para esse caso nao adicionaria muita informacao significativa a
analise a pequenos sinais do caso base. Contudo, como as tabelas acima mostram,
quando as falhas na rede sdo incluidas, a probabilidade de um polo desse sistema
cruzar a reta de fator de amortecimento constante de 5% é de 0.62%. Isso indica que
existem contingéncias provaveis que poderiam reduzir o amortecimento e realga a

importancia de serem consideradas falhas na rede para esse sistema.

Ainda de acordo com as tabelas acima, a probabilidade de ter um polo abaixo da reta
de fator de amortecimento constante de 10% sobre de 77.22% para 92.53% quando
as falhas na rede sao adicionadas. Além disso, a figura 5.32 mostra que, com falhas
na rede, existem mais pontos proximos a reta de 5% do que sem falhas na rede. Isso
mostra casos em que o analista pode ter de intervir. Se uma anélise probabilistica
de pequenos sinais fosse realizada, sem falhas na rede, esses pontos de risco teriam
sido ignorados. Se uma analise de contingéncias fosse realizada usando o critério
N-1, esses pontos apareceriam, ao custo de um tempo de simulacao muito maior e

da perda da informacao de probabilidade.

Outra observacao importante é que se os mesmos 621 casos da analise de confiabilidade
completa fossem utilizados com o método convencional QR de calculo de todos os
polos, levando em média os 71 minutos citados por caso, a simulagao levaria 742 horas
de tempo computacional, ou seja, aproximadamente 1 més. Portanto a proposta

da tese de uso de um método de solucao parcial eficiente e robusto trouxe uma

742h %60

) e viabilizou a aplicagao

reducao de tempo de aproximadamente 350 vezes (

em sistemas de grande porte.
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Figura 5.32: Polos eletromecanicos calculados para o SIN via SDPA com falhas na
rede
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Figura 5.33: Polos eletromecanicos calculados para o SIN via SDPA sem falhas na
rede
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Capitulo 6
Conclusao

Este trabalho apresentou um método computacionalmente eficiente para a avaliacdao
da confiabilidade composta de sistemas de poténcia de grande porte do ponto de vista
da estabilidade a pequenos sinais considerando a penetracao de geragao edlica. Foram
mostrados resultados em trés sistemas teste que confirmaram tanto a importancia
das informagoes probabilisticas e de serem consideradas falhas na rede nesse tipo de

analise, como o bom desempenho computacional obtido pelo método.

Em relagao ao estudo convencional a pequenos sinais, que considera uma lista de
contingéncias deterministica, a adi¢ao da informacao probabilistica das contingéncias
e de variagoes no vento representa uma nova dimensao ao problema que o engenheiro
de planejamento e operacao do sistema deve levar em conta na andlise. Sob essa
nova dimensao, modos de oscilacdo que pareceriam bem amortecidos no caso base,
podem apresentar oscilagoes pouco ou nao amortecidas em casos de contingéncias
provaveis e a probabilidade das variagoes passam a ser quantificadas. Além disso, a
analise tradicional muitas vezes envolve a andalise do caso base e de diversos cenarios
a fim de determinar, por exemplo, o melhor ajuste de um PSS para determinada
barra. A escolha desses cenarios normalmente se baseia na experiéncia do analista
e envolve a comparacao de diversos diagramas de Nyquist para todos os cenarios
que ele considera mais importantes. A avaliacao de confiabilidade permite realizar e
avaliar esse projeto baseado nas informagoes dos casos mais provaveis. A comparagao
dos resultados obtidos com o método proposto com aqueles obtidos por uma anélise
por lista de contingéncias seguindo o critério N-1 mostrou que a adicao da informacao
da probabilidade permite obter informagao sobre o sistema utilizando apenas um

subconjunto das contingéncias possiveis.

Outra contribuicao importante do método proposto em relacao a avaliacdo proba-

bilistica a pequenos sinais é a consideracao de desligamentos programados e nao
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programados na rede elétrica e nas maquinas sincronas, o que nao havia sido re-
alizado em estudos anteriores. A consideracao de falhas na rede foi justificada e
a comparacao dos resultados obtidos aqui com aqueles tipicamente obtidos pela
analise probabilistica de pequenos sinais convencional mostrou a importancia dessa
consideracao. Caso contrario, casos de risco para o sistema podem ser ignorados.
Os resultados apresentados mostram ainda que a hipétese normalmente utilizada
no estudo probabilistico a pequenos sinais, de que os polos seguem determinada
distribuicdo de probabilidade, nao se verifica quando sao consideradas contingéncias

na rede elétrica.

Por fim, a eficiéncia computacional do método proposto é obtida pelo uso de métodos
de calculo parcial dos polos de interesse, em vez de calcular todos os polos do sistema.
Os resultados mostraram que o uso de um método eficiente de calculo parcial de
polos torna possivel a andalise de varias contingéncias em um sistema de grande porte
em um tempo computacional da mesma ordem de grandeza do tempo gasto com o
calculo de todos os polos apenas para o caso base. A comparacao entre diferentes
métodos de calculo parcial de polos (DPSE, SDPA e MAM), apontaram dificuldades
no uso do MAM no que diz respeito ao tracking dos polos de interesse. Os resultados
dos testes com o sistema brasileiro também mostraram a viabilidade da andlise para

estudos em sistemas de poténcia reais e de grande porte.

6.1 Trabalhos futuros

Alguns tépicos nao abordados neste trabalho poderiam ser estendidos em trabalhos
futuros, tanto para obter uma melhor representacao do vento, como para utilizar

outras formas de simulagao Monte Carlo.

Um possivel trabalho futuro seria a consideracao da correlacao entre varias curvas
de vento para o sorteio do estado do vento para as fazendas edlicas. Neste trabalho,
por simplicidade, o vento foi considerado uniforme em toda a regiao de estudo.
Uma representacao mais realista deveria sortear estados de vento diferentes em
cada regiao e deveria considerar a correlagao entre os estados sorteados para uma
regiao e os estados sorteados para outra. Uma metodologia como aquela apresentada
em [72] poderia ser adotada, através da geragao prévia de cendrios de vento pela
Transformada de Nataf. Outra alternativa seria a utilizacao de modelos estocasticos
nao-paramétricos e estruturas de redes Bayesianas, como em [83]. Nessa mesma
linha, outros trabalhos futuros poderiam incluir representagoes mais detalhadas da

carga e de outras formas de energia, como a fotovoltaica.

Outros possiveis trabalhos futuros poderiam considerar diferentes formas de amostra-
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gem de estados. Este trabalho considerou a simulacdo Monte Carlo nao sequencial.
A simulagao Monte Carlo sequencial [48] poderia permitir uma consideragao ainda
mais realista das curvas de vento e até mesmo das cargas do sistema. A fim de
mitigar o custo computacional e aumentar a eficiéncia computacional da simulacao,
técnicas de amostragem por importancia (IS) e entropia cruzada (CE) [84] podem ser
utilizadas, assim como técnicas de amostragem por hipercubo latino (LHS) [85] ou
métodos populacionais com buscas inteligentes (PIS) [86]. Outra forma de manter a
eficiéncia computacional, seria a utilizacao de processamento paralelo. Um trabalho
futuro poderia estudar formas de distribuir a linearizacao e andlise de cada ponto de

operacao amostrado em varias threads ou processos diferentes.
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Apéndice A

Dados dos casos utilizados

A.1 Sistema maquina-barra infinita

O sistema maquina-barra infinita mostrado no exemplo 2.1 tem os seguintes dados

elétricos (em formato Anarede):

(
( TITULO DO CASO
(
TITU

Maquina x Barra infinita com transformador e duas linhas em paralelo
(
(
( DADOS DE CONSTANTES DE CONTROLE EXECUCAO
(
DCTE

(Mn) ( Val) (Mn) ( Val) (Mn) ( Val) (Mn) ( Val) (Mn) ( Val) (Mn) ( Val)
TEPA  1E-4 TEPR  1E-4 BASE 1000.

99999

(
(
( DADOS DE BARRA CA
(

DBAR
(No )OETGb( mnome )G1( V)( A)( Pg)( Qg)( Qn)( Qm) (Bc ) ( P1)( Q1) ( Sh)Are(Vf)
1 1 MaqlOOOMW 1000 800. -999999999 001
2 0 Barra Int 1000 0. 001
3 2 Barra Inf 1000 O. -999999999 001
99999

(
(
( DADOS DE CIRCUITOS CA
(

DLIN

(De )d 0 d(Pa )NcEP ( RY% )( X% ) (Mvar) (Tap) (Tmn) (Tmx) (Phs) (Bc ) (Cn) (Ce)Ns
1 21 10. 1.0
2 31 50.
2 32 50.

99999

153



(
FIM

Os dados adicionais para estabilidade sdo dados a seguir (em formato Anatem). A
maquina é representada por um modelo classico (simplificado) e foi incluido um
valor de D diferente de zero que poderia estar representando um amortecimento que
existiria em um modelo mais realista e que modelos mais completos da méaquina

apresentariam.

(
( TITULO DO CASO
(
TITU

*x Caso para ilustrar criterio das areas iguais **
(
(
( ASSOCIACAO DE UNIDADES LOGICAS
(
(
( ---- arquivo Historico do fluxo de potencia ----
ULOG

2

critarea.sav

(

( ---- arquivo de saida ----

ULOG

4

critarea.out

(

( ---- arquivo de plotagem ----

ULOG

8

critarea.plt

(

( ---- arquivo de log de eventos —----—

ULOG

9

critarea.log

(
(
( DADOS DE PADRAO PARA OPCOES DE EXECUCAOQ
(
DOPC IMPR CONT FILE

(0p) E (0Op) E (Op) E (Op) E (Op) E (Op) E (Op) E (Op) E (Op) E (Op) E")
IMPR L FILE L

999999

(
(
( RESTABELECIMENTO DE CASO DE FLUXO DE POTENCIA
(
ARQV REST
2
(
(
( MODELOS DE GERADOR CLASSICO
(
DMDG MDO1
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(No)  (L'd)(Ra )( H)( D )(MVA)Fr C

(Modelo Classico

11 30. 3.0 0.5 200.60
(Barra infinita

22 60
999999

(
(
(

( ASSOCIACAO DE MAQUINAS COM MODELOS

(

DMAQ

(Nb) Gr (P) (Q) Und ( Mg ) ( Mt )u( Mv )u( Me )u(Xvd) (Nbc)
1 10 5 11
3 10 22

999999

(

(

( EVENTOS

(

DEVT

(

( Aplicacao e remocao de curto franco na barra 1
(Tp) ( Tempo)( E1 )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und

(APCL 1.000 2 31 2 50

(ABCI 1.2599 2 31

MDSH 1.0 1 -10.
(

999999

(
(

(BL)P ( Rc ) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)

( VARIAVEIS DE SAIDA
(

DPLT
(Tipo)M( E1 ) ( Pa) Nc Gp ( Br) Gr ( Ex) (Bl) P
DELT 1 10
FMAQ 1 10
PELE x 1 10
QELE 1 10
VOLT 1
999999
(
(
( DADOS DE SIMULACAO
(
DSIM
( Tmax ) (Stp) (P ) (I)
5.0 .0001 1

(
(

( EXECUCAO DO CASO
(

EXSI

(
FIM
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A.2 Sistema 1: rede simples

A.2.1 Rede elétrica

Os dados elétricos para a rede simples da figura 5.1 sdo os seguintes:

TITU
EOLICO 10%
DCTE
(Mn) ( Val) (Mn) ( Val) (Mn) ( Val) (Mn) ( Val) (Mn) ( Val) (Mn) ( Val)
BASE 100. DASE 100. TEPA 1. EXST 4. TETP 5. TBPA 5.
TLPP 1. TEPR 1. QLST 4. TLPR .1 TLPQ 2. TSBZ .01
TSBA 5. ASTP .05 VSTP 5. TLVC .1 TLTC .01 TSFR .1E-7
ZMAX 500. TLPV .5 VDVM 200. VDVN 40. TUDC .001 TADC .01
PGER 30. TPST 2. VFLD 70. ZMIN .001 HIST 470 LFIT 10
ACIT 90 LFCV 1 DCIT 10 VSIT 10 LPIT 50 LFLP 10
PDIT 10 LCRT 25 LPRT 60 CSTP 5. ASDC 1
ICIT 30 DMAX 5 FDIV 2. ICMN .05 VART 5. TSTP 32
ICMV .5 APAS 90. CPAR 70. VAVT 2. VAVF 5. VMVF 15.
VPVT 2. VPVF 5. VPMF 10. VSVF 20. VINF 1. VSUP 1.
TLSI 0. NDIR 20. STTR 5. TRPT 100. STIR 1. BFPO 1.
LFPO .1 TLMT .5 TLMF .5 TLMG .5
99999
DBAR
(Num)OETGb(  nome  )G1( V) ( A)( Pg)( Qg)( Qn) ( Qm) (Bc ) ( P1)( Q1) ( Sh)Are(VEIM(1) (2)(3)(4) (5)(6) (7)(8)(9) (10
1 L1 Ger 105030.9 306.94.87-999999999 11000
2 L BarralInt 10284 .52 11000
3 L2 Binf 1050 0.-340.107.7-999999999 11000
9010 L Livrame 230 1000 14. 11000
9013 L livrame 20k 102814.6 11000
9017 L1 LIVRAME EOL 102015.3 34.-21.9-62.4 62.4 11000
99999
DLIN
(De )d 0 d(Pa )NcEP ( R% ) ( X% ) (Mvar) (Tap) (Tmn) (Tmx) (Phs) (Bc ) (Cn) (Ce)Ns(Cq) (1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) (10
1 9010 1 10.
2 31 5.
2 32 5.
9010 21 5.
9010 9013 1 3.125 .9693 .9 1.1 9010200.264.32200.
9013 9017 1 3.6225 1. 164.196. 164.
99999
FIM

A.2.2 Dados dindmicos

Os dados adicionais para estabilidade sao:

(
( TITULO DO CASO

TITU

Curto-circuito na barra terminal do gerador (atraves de reator)

(

( s= -7.995 Cp= 0.32 lambda= 6.762 vento= 11.72 Beta= 6.0

(numero de geradores = 42, 98% despacho potencia nominal P= 35.0 Part 03
(
(
(
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( ASSOCIACAO DE ARQUIVO PARA SAIDA DE RELATORIOS ( opcao FILE )
(

ULOG

4
GSEcdusist.out
(
(

( ASSOCIACAO DE ARQUIVO COM FLUXO DE POTENCIA ( ANAREDE )
(

ULOG

2
EOLIC.sav
(
(

( ASSOCIACAO DE ARQUIVO COM DADOS PARA PLOTAGEM

(
ULOG

8
GSEcdusist.plt
ULOG

9
GSEcdusist.log
(
(

( DADOS DE OPCOES DEFAULT DE EXECUCAO

(
DOPC IMPR CONT

(0p) E (Op) E (Op) E (Op) E (Op) E (Op) E (Op) E (Op) E (Op) E (Op) E
IMPR L FILE L CONT L 80CO L

999999

(

(
( TOLERANCIA DE CONVERGENCIA DESEJADA PARA 0 FLUXO DE POTENCIA
(

DCTE

(Ct) (val )

(TEPQ 1

(TETE 1.E-4

(TEMD 1.E-4

(TABS 1.E-7 ( tolerancia absoluta )
999999

(

(
( RESTABELECIMENTO DO CASO DE FLUXO DE POTENCIA
(

ARQV REST
1
(
(

( ASSOCIACAO DE ARQUIVO DE MODELOS
(

(
ULOG

1
GSEcdu.dat
(
(

( MODELOS DE GERADOR TIPO BARRA INFINITA

(
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DMDG MDO1

(No) 0 (L'd)(Ra )( H )( D ) (MVA)Fr
0001 60
999999

(
(
(

( MODELOS DE GERADOR COM POLOS SALIENTES
(

DMDG MDO2

(No) 0 (C8) (Ld )(Lg )(L'd) L"d) (L1 H(T'd) (T"d) (T"q)
(No) (Ra )( H )( D )(MVA)Fr

0002 0001 113.8 68.1 35. 28.8 156.8 5.6 0.08 0.15
0002 4.938 184.

999999

(
(

( CURVAS DE SATURACAO

DCST

[ G Curvas de Saturacao de Geradores
(No) OT C Y1 ) C Y2 ) ( X1 )

[ QR Curva 1

0001 2 0.013 7.920 0.8

999999

(
(
(

( CONTROLADORES DEFINIDOS PELO USUARIO
(

DCDU IMPR

(

( Regulador de Tensao de la. ordem

(ncdu) ( nome cdu )
0011 AVR

(nb) (tipo) (stip)s(vent) (vsai) ( p1 )( p2 )( p3 )( p4 ) (vmin) (vmax)
01 ENTRAD Vref

02 IMPORT VOLT vt
03 IMPORT VSAD Vsad
04 SOMA Vref X3
-Vt X3
Vsad X3
05 LEDLAG X3 Efd 100.0 0.0 1.0 0.05
06 EXPORT EFD Efd
FIMCDU

(

(

(ncdu) ( nome cdu )

0012 PSS
(
(
(
(EFPAR (mpar) ( valpar )
(
DEFPAR #L1 -0.3
DEFPAR #L2 0.3
DEFPAR #K 10.
DEFPAR #Tw 3.0
DEFPAR #T1 0.08
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DEFPAR #T2 0.01
(
(
(nb) (tipo) (stip)s(vent) (vsai) ( pl )( p2 )( p3 )( p4 ) (vmin) (vmax)

(

0001 IMPORT WMAQ WMAQ

0002 GANHO WMAQ X2 #K

0003 WSHOUT X2 X3 #Tw 1.0#Tw

0004 LEDLAG X3 X4 1.0#T1 1.0#T2

0005 LIMITA X4 VSAD L1 L2

0006 EXPORT VSAD  VSAD
(
(

(DEFVA (stip) (vdef) ( d1 )
(

DEFVAL L1 #L1
DEFVAL L2 #L2
(

FINMCDU

(

999999

(
(

( DADOS DE MAQUINAS E ASSOCIACAO DAS MAQUINAS A0S CONTROLES
(

DMAQ
( Barra infinita
(Nb) Gr (P) (Q) Und ( Mg ) ( Mt du( Mv Ju( Me )u(Xvd) (Nbc)

1 10 1 2 11u 12u
3 10 1 1

999999

(

DCDU

(ncdu) ( nome cdu )
10 medida

(nb)i(tipo)o(stip)s(vent) (vsai) ( p1 )( p2 )( p3 )( p4 ) (vmin) (vmax)
1 IMPORT FLXA P 1

2 IMPORT FLXR Q 1
3 IMPORT VOLT v 2
4 DIVSAO P IA
v IA
5 DIVSAO Q IR
' IR
6 DIVSAO IA G
) G
7 DIVSAO IR B
B
8 SAIDA G
9 SAIDA B
FIMCDU
999999
(
DCNE
(Nc) ( Mc )u
1 10u
999999

(

(
( LOCAIS DE MEDICAO
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(
DLOC
(Lc) (Tipo) ( E1 ) ( Pa)Nc( Ex)Gr(Bl)
1 CIRCAC 9013 9017 1 9017
2 BARRAC 9017
999999
(
(
(
( DADOS DAS VARIAVEIS DE SAIDA
(

DPLT IERR
(Tipo)M( E1 ) ( Pa) Nc Gp ( Br) Gr ( Ex) (Bl) P
FMAQ 1 10
delt 1 10
VOLT 1
VOLT 2
VOLT 9017
VOLT 9010
cdu 10 1
cdu 10 2
cdu 10 4
cdu 10 5
cdu 10 6
cdu 10 7
FLXA 9013 9017 1 9017
FLXR 9013 9017 1 9017
FLXA 9010 9013 1 9010
FLXR 9010 9013 1 9010
CDU 1
CDU 1 8
CDU 1 4
CDU 1 21
CDU 1 22
999999
(
(
(
( DADOS DE EVENTOS
(
(
DEVT
( Curto-circuito na barra terminal do gerador de inducao (atraves de reator)
(Tp) ( Tempo) ( E1 )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und (B1)P ( Rc ) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)
(APCC 1.0 2 0.61
(RMCB 1.15 2
MDSH 1.0 2 -2500.
MDSH 1.15 2 2500.
ABCI 1.15 2 31
(
999999
(
(
( DADOS DE SIMULACAO
(
DSIM
( Tmax ) (Stp) (P ) (I)

10.00 .001 1
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(
( INICIALIZACAO DE VARIAVEIS SEM SIMULACAQ
(
EXSI
FIM

E o0 modelo de gerador edlico como fonte controlada de corrente utilizado em todos

os estudos (arquivo GSEcdu.dat) de caso é:

MODELO GENERICO DE GERADOR EQLICO
COMO FONTE CONTROLADA DE CORRENTE

~ ~ ~ ~

DCDU
(ncdu) ( nome cdu )
(
(N°CDU NOME_CDU
00001 CDU-GSE
(

(EFPAR (nome) ( valor )
DEFPAR #KP 10.
DEFPAR #KI 400.
DEFPAR #QMIN -0.3
DEFPAR #QMAX 0.16
(DEFPAR #QMIN -1.42
(DEFPAR #QMAX 1.42
DEFPAR #IDMIN -9999.
DEFPAR #IDMAX 9999.
(DEFPAR #Tp 0.001

(

(

( CONTROLE DE POTENCIA ATIVA

(

(nb)i(tipo) (stip)s(vent) (vsai) ( p1 )( p2 )( p3 )( p4 ) (vmin) (vmax)

0001 ENTRAD PORD
0002 IMPORT VOLT v
(0061 LEDLAG VFILT VDELAY 1.0 1.0 #Tp
(0062 FUNCAO X*%2  VDELAY V2
(0063 DIVSAD PORD G
( V2 G
(0064 MULTPL G ID
( VFILT 1ID
0003 DIVSAO PORD  IDx
v IDx
0071 LIMITA IDx IDLIM IDMIN IDMAX
0081 ENTRAD VLIM
0082 ENTRAD ILIMD
0083 COMPAR .LT. V TRIGV
VLIM  TRIGV
0084 SELET2 IDLIM ID
ILIMD 1ID
TRIGV 1ID

( CONTROLE DE TENSKO
(
(nb)i(tipo) (stip)s(vent) (vsai) ( p1 )( p2 )( p3 )( p4 ) (vmin) (vmax)

(0004 ENTRAD VREF
0054 LEDLAG v VFILT 1.0 1.0 0.100
(0005 SOMA VREF  ERRO
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( -VFILT ERRO
(0006 GANHO ERRO  QORDP #KP
(0007 PROINT ERRO  QORDI #KI 0 1.0 QMIN
(0008 SOMA QORDP QORD
( QORDI QORD
0053 ENTRAD QORD
0009 LIMITA QORD  QORDL QMIN
0010 DIVSAO QORDL  IQx
VFILT IQx
0085 SELET2 IQx 1Q
ILIMQ IQ
TRIGV 1IQ
0086 ENTRAD ILIMQ

(

( CALCULO DAS CORRENTES

(

REAL-IMAGINARIA

QMAX

QMAX

(nb)i(tipo) (stip)s(vent) (vsai) ( p1 )( p2 )( p3 )( p4 ) (vmin) (vmax)
0011 IMPORT ANGL AVS
0012 LEDLAG AVS TETA 1.0 1.0 0.003
0013 FUNCAO SIN TETA SINDEL
0014 FUNCAO COS TETA COSDEL
0015 MULTPL ID X15
COSDEL X15
0016 MULTPL ID X16
SINDEL X16
0017 MULTPL IQ X17
SINDEL X17
0018 MULTPL IQ X18
COSDEL X18
0019 SOMA X15 IR
X17 IR
0020 SOMA X16 II
-X18 I1
(0051 ENTRAD IR
(0052 ENTRAD II
0021 EXPORT IIRFNT IR
0022 EXPORT IIIFNT II
(
0041 IMPORT PTFNT PGEN
0042 IMPORT QTFNT QGEN
0043 SAIDA PGEN
0044 SAIDA QGEN
€4
(EFVAL (stip) (vdef) ( d1 ) ( d2 )
(DEFVAL IR 1.2079
(DEFVAL II 0.6613
DEFVAL QMIN #QMIN
DEFVAL QMAX  #QMAX
DEFVAL IDMIN #IDMIN
DEFVAL IDMAX #IDMAX
DEFVAL VAR PORD PGEN
DEFVAL VAR QORD QGEN
DEFVAL ILIMD 2.1
DEFVAL ILIMQ 0
DEFVAL VLIM 0.67
(
FIMCDU
999999

(
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DFNT

( Nb) Gr T (FP%) (FQ%) Und ( Mc )u (R ou G) (X ou B) (Sbas)
9017 10 I 100. 100. 1 1u

999999

(

Fim

O novo PSS projetado para aumentar o amortecimento do polo eletromecanico a

15% com 0% de energia edlica é o seguinte:

DCDU
(
(x*x*xCDU Plot for Windows *x**x*

( nc ) ( nome cdu )

2 PSS-000
(EFPAR (nome) ( valor )
DEFPAR #KP1 7.396671
DEFPAR #TN1 .293722
DEFPAR #TD1 .05438618
DEFPAR #TW1 3.
(nb)i(tipo) (stip)s(vent) (vsai) ( p1 )( p2 )( p3 )( p4 ) (vmin) (vmax)
1 IMPORT WMAQ X1
2 GANHO X1 X2 #KP1
3 LEDLAG X2 X3 1 #TN1 1 #TD1
4 WSHOUT X3 X4 #TW1 1 #TW1
5 EXPORT VSAD X4
FIMCDU
999999

FIM

A.2.3 Dados probabilisticos

Tabela A.1: Taxas de falha e reparo em ocorréncias por

ano
Taxa de falha Taxa de reparo
Turbina eélica em operagao normal 6 130
Turbina edlica em operacgao extrema 36 36
Linhas de transmissao 1.567568 8661.26

Tabela A.2: Dados operativos para a turbina do exemplo

4.3
Velocidade inicial (cut in) [m/s] 6
Velocidade nominal [m/s] 11
Velocidade de corte (cut out) [m/s] 19
Poténcia nominal [MW] 5
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Velocidade inicial (cut in) [m/s] 6

Diametro do rotor [m]

80

Tabela A.3: Estados agregados de velocidade do vento do

exemplo 4.3

Estado Velocidade [m/s] Poténcia [p.u.] Probabilidade Prob. acumulada
A 0-4 0 0.1507 0.1507
B 4-5 0 0.0772 0.2279
C 2-6 0 0.091 0.3189
D 6-7 0.086 0.1069 0.4258
E 7-8 0.266 0.109 0.5348
F 8-9 0.46 0.1019 0.6367
G 9-10 0.666 0.0861 0.7228
H 10-11 0.886 0.0714 0.7942
I 11-12 1 0.0539 0.8481
J 12-13 1 0.041 0.8891
K 13-14 1 0.029 0.9181
L 14-15 1 0.0215 0.9396
M 15-16 1 0.0178 0.9574
N 16-17 1 0.013 0.9704
O 17-18 1 0.01 0.9804
P 18-19 1 0.0073 0.9877
Q 19-20 0 0.004 0.9917
R 20-21 0 0.0029 0.9946
S 21-34 0 0.0053 0.9999

A.3 Sistema 2: caso duas areas modificado

A.3.1 Rede elétrica

TITU

Two Area Test System

DCTE
(Mn)
BASE
TLPP
TSBA
ZMAX
PGER
ACIT

( Vval) (Mn) ( Val) (Mn) ( Val) (Mn) ( Val) (Mn) ( Val) (Mn) ( Val)
100. DASE 1000. TEPA
1. TEPR .1E-7 QLST

5. ASTP .

500. TLPV
30. TPST
30 LFCV

05 VSTP
.5 VDVM
2. VFLD
1 DCIT

.1E-7 EXST
4. TLPR

5. TLVC
200. VDVN
70. ZMIN
10 VSIT

4. TETP
1. TLPQ
.5 TLTC

40. TUDC

.001 HIST

10 LPIT
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2. TSBZ .01
.01 TSFR .1E-7
.001 TADC .01
140 LFIT 10
50 LFLP 10



PDIT 1 LCRT

ICIT 30 DMAX

ICMV .5 APAS

VPVT 2. VPVF

99999

DBAR

(Num) OETGb(  nome
1 L1 Barral
2 L1 Barra2
3 L2 Barra3
4 L1 Barra4
5L Barrab
6 L Barra6
7 L  Barra7
8 L Barra8
9L Barra9
10 L BarralO
11 L Barrall
14 L1 VBarra4

99999

DLIN

30 LPRT

5 FDIV
90. CPAR
5. VPMF

)G1(C V) A)( Pg)( Qg) ( Qn) ( Qm) (Bc

103020.3

100613.8
9783.72
961-4.7
949-19.
971-32.
983-24.

1008-13.

60 CSTP
2. ICMN
70. VAVT
10. VSVF

500.
.05 VART
2. VAVF
20. VINF

600. 185.-999999999
101010.5 600.234.6-999999999
1030-6.8619.1 176.-999999999
1010-17. 600. 202.-999999999

1010-6.1 400.66.26-999999999

5. TSTP 32
5. VMVF 15.
1. VSUP 1.

)( P1)( Q1) ( Sh)Are(Vf)

967. 100. 200.

1767. 100. 350.

(De )d 0 d(Pa )NcEP ( RY% )( X% ) (Mvar) (Tap) (Tmn) (Tmx) (Phs) (Bc ) (Cn) (Ce)Ns

1

© 0 00 N N O O W N

=
B O

99999
DARE
(Ar

99999
FIM

A.3.2 Dados dinamicos

(

5
6
11
10

© © 00 0 N O
[l o O B S R R e

10

10

(Xchg)

1

(

*

*

1.6666
1.6666
1.6666
1.6666
.25 2.5
1.
11.
11.
11.
11.
1.
.25 2.5
4.2857

e
[ S S S S =

4.375

19.25
19.25
19.25
19.25

4.375

1.

1
1.
1

Identificacao da area )

AREA 1
AREA 2

*

*

11000
11000
21000
21000
11000
11000
11000
11000
21000
21000
21000
21000

99999999 9999

(Xmin) (Xmax)

(

( TITULO DO CASO

(

TITU

** Caso 2 areas modificado *x*

(
(
(

( ASSOCIACAO DE ARQUIVOS




(Tipo) (C) ( Nome do Arquivo

ouT A
LOG A
PLT \
ot Arquivo Histérico .....

Co Arquivos CDU e Modelos Built in ............... ... .. ...
(Tipo) (C) ( Nome do Arquivo

BLT 2areas.blt

CDU 2areas.cdu
A
999999
(
(
( DADOS DE PADRAO PARA OPCOES DE EXECUCAOQ
(

DOPC IMPR CONT FILE

(0p) E (Op) E (Op) E (Op) E (0Op) E (Op) E (Op) E (Op) E (Op) E (Op) E')

IMPR  FILE

999999

(

(

(

( ALTERACAO DE CONSTANTES DO PROGRAMA

(

DCTE

(Ct) (Val )

TEPQ .01 ( tolerancia de convergencia exigida p/ fluxo de potencia )

TEMD 1.E-7

TETE 1.E-7

TABS 1.E-7 ( tolerancia absoluta )

999999

(

(

( ASSOCIACAO DE MAQUINAS COM MODELOS

(

DMAQ

(Nb) Gr (P) (Q) Und ( Mg ) ( Mt )u( Mv )u( Me )u(Xvd) (Nbc)
1 10 1 1 1u
2 10 1 2 2u
3 10 1 3 3u
4 10 1 4 4u

999999

(

(

( EVENTOS

(

DEVT IMPR

(Tp) ( Tempo) ( E1 )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und
(

( Degrau na referencia do regulador de tensao

TCDU 1.0 1 .005

TCDU 1.0 3 -.005

999999

(
(
(

(B1)P ( Rc ) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)

( VARIAVEIS DE SAIDA

(
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DPLT IMPR
(Tipo)M( E1 ) ( Pa) Nc Gp ( Br) Gr ( Ex) (Bl) P

VOLT =* 1

VOLT =* 2

VOLT =* 3

VOLT =* 4

PELE x* 1 10

PELE x* 2 10

PELE x* 3 10

PELE * 4 10

FMAQ * 1 10

FMAQ * 2 10

FMAQ * 3 10

FMAQ * 4 10

DELT * 1 10 0

DELT * 2 10 0

DELT * 3 10 0

DELT 4 10 0

999999

(

(

( DADOS DE SIMULACAO

(

DSIM

( Tmax ) (Stp) (P ) (I)
10.0 .001 5 1 1

(
(

( EXECUCAO DO CASO

(

EXSI
(
FIM

Onde o arquivo 2areas.blt é o seguinte:

(
(

( MODELOS DE GERADOR ROTOR LISO

(

(

DMDG MDO3

(No)
(No)
0001
0001
(

(No)
(No)
0002
0002
(

(No)
(No)
0003
0003
(

(No)
(No)

(CS) (Ld )(Lg )(L'd)(L'q) (L"d) (L1 )(T'd)(T'q) (T"d) (T"q)
(Ra )( H)(D )(MVA)Fr C

0001 180 170 030 055 025 020 8.0 0.4 0.03 0.05
.25 6.5 0.0 150

(CS) (Ld )(Lg )(L'd)(L'q)(L"d) (L1 )(T'd)(T'q) (T"d) (T"q)
(Ra )( H)(D )(MVA)Fr C

0001 180 170 030 055 025 020 8.0 0.4 0.03 0.05
.25 6.5 0.0 150

(€s) (Ld )(Lq )(L'd)(L'q) (L"d) (L1 )(T'd)(T'q) (T"d) (T"q)
(Ra )( H)(D )(MVA)Fr C

0001 180 170 030 055 025 020 8.0 0.4 0.03 0.05
.26 6.1756 0.0 150

(CS) (Ld )(Lg )(L'd)(L'q) (L"d) (L1 )(T'd)(T'q) (T"d) (T"q)
(Ra )( H)( D )(MVA)Fr C

167



0004 0001 180 170 030 055 025 020 8.0 0.4 0.03 0.05
0004 .26 6.175 0.0 150

(

999999

(
(

( CURVAS DE SATURACAO

DCST

[ G Curvas de Saturacao de Geradores
(No) OT C Y1 ) C Y2 ) ( X1 )
[ Curva 1

0001 2 0.015 9.6 0.9

(

999999

(

(

FIM

E o arquivo 2areas.cdu é:

(
( CONTROLADORES DEFINIDOS PELO USUARIO
(

DTDU IMPR

(

(

( Excitatriz Auto-Excitada
(

(ncdu) ( nome cdu )

0001 AVRMAQ

(

(EFPAR (npar) ( valpar )
DEFPAR #Ka 20.0
DEFPAR #Ta 0.055
DEFPAR #Te 0.36
DEFPAR #Kf 0.125
DEFPAR #Tf 1.8
DEFPAR #Aex 0.0056
DEFPAR #Bex 1.075
DEFPAR #Tr 0.05

(
(nb) (tipo) (stip)s(vent) (vsai) ( p1 )( p2 )( p3 )( p4 ) (vmin) (vmax)
1 IMPORT VOLT ET

2 ENTRAD VREF
3 IMPORT VSAD VPSS
4 LEDLAG ET Ve 1.0 1.0 #Tr
5 SOMA VPSS X5
-vVC X5
VREF X5
6 SOMA X5 X6
-VF X6
7 LEDLAG X6 VR #Ka 1.0 #Ta
8 SOMA VR X8
-VFE X8
9 PROINT X8 EFD 1.0 #Te
10 EXPORT EFD EFD
11 ENTRAD KE
12 MULTPL EFD X12
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KE X12
13 FUNCAO EXP EFD X13 #Aex #Bex

14 MULTPL X13 VX
EFD VX
15 SOMA X12 VFE
VX VFE
16 WSHOUT EFD VF #KE 1.0 #TE

(
(DEFVA (stip) (vdef) ( d1 )

DEFVAL VFE 0.0

(

FIMCDU

999999

(

ACDU

(ncdu) (ntop) ( nome cdu )
1 1 AVRMAQ1

FIMCDU

(ncdu) (ntop) ( nome cdu )
2 1 AVRMAQ2

FIMCDU

(ncdu) (ntop) ( nome cdu )
3 1 AVRMAQ3

(EFPAR (nome) ( valor )

DEFPAR #Tr 0.015

FIMCDU

(ncdu) (ntop) ( nome cdu )
4 1 AVRMAQ4

FIMCDU

999999

(

(

FIM

O novo PSS projetado para as maquinas da barra 3, a partir do caso base é:

DCDU
(
(***x*x*xCDU Plot for Windows *¥¥*x*

( nc ) ( nome cdu )

5 CTRL5
(EFPAR (nome) ( valor )
DEFPAR #TW1 3.
DEFPAR #TN1 .2671094
DEFPAR #TD1 .02
DEFPAR #KP1 22.59196
DEFPAR #LMIN -0.1
DEFPAR #LMAX 0.1
(nb)i(tipo) (stip)s(vent) (vsai) ( pl )( p2 )( p3 )( p4 ) (vmin) (vmax)
1 IMPORT WMAQ X1
2 WSHOUT X1 X2 #TW1 1 #TW1
3 LEDLAG X2 X3 1 #TN1 1 #TD1
4 LEDLAG X3 X4 1 #TN1 1 #TD1
5 LEDLAG X4 X5 1 #TN1 1 #TD1
6 GANHO X5 X6 #KP1
7 LIMITA X6 X7 LMIN LMAX

8 EXPORT VSAD X7
(EFVAL (stip) (vdef) ( d1)
DEFVAL LMIN  #LMIN
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DEFVAL LMAX  #LMAX
FIMCDU

999999

FIM

E o PSS projetado para as maquinas da barra 3 a partir do caso critico é:

DCDU
(
(**x*xx*xCDU Plot for Windows ¥k

( nc ) ( nome cdu )

5 CTRL5
(EFPAR (nome) ( valor )
DEFPAR #TW1 3.
DEFPAR #TN1 .2508662
DEFPAR #TD1 .02
DEFPAR #KP1 9.279268
DEFPAR #LMIN -0.1
DEFPAR #LMAX 0.1
(nb)i(tipo) (stip)s(vent) (vsai) ( p1 )( p2 )( p3 )( p4 ) (vmin) (vmax)
1 IMPORT WMAQ X1
2 WSHOUT X1 X2 #TW1l 1 #TW1
3 LEDLAG X2 X3 1 #TN1 1 #TD1
4 LEDLAG X3 X4 1 #TN1 1 #TD1
5 LEDLAG X4 X5 1 #TN1 1 #TD1
6 GANHO X5 X6 #KP1
7 LIMITA X6 X7 LMIN LMAX

8 EXPORT VSAD X7
(EFVAL (stip) (vdef) ( d1 )

DEFVAL LMIN  #LMIN
DEFVAL LMAX  #LMAX
FIMCDU

999999

FIM

O modelo de gerador edlico (arquivo GSECDU.dat) é o mesmo do sistema 1.

A.3.3 Dados probabilisticos

Tabela A.4: Taxas de falha e reparo para os circuitos do

sistema 2

De Para Circuito Taxa de falha [oc./ano] Tempo médio de reparo [h]

1 5 1 0,7207 12,5366
2 6 1 0,7207 12,5366
3 11 1 0,7207 12,5366
4 10 1 0,7207 12,5366
5 6 1 0,783783784 1,0114
6 7 1 0,313513514 1,0114
7 8 1 3,448648649 1,0114
7 8 2 3,448648649 1,0114
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De Para Circuito Taxa de falha [oc./ano] Tempo médio de reparo [h]

1 3,448648649 1,0114

2 3,448648649 1,0114

10 1 0,313513514 1,0114
10 11 1 0,783783784 1,0114

Tabela A.5: Dados operativos para a turbina do sistema

2
Velocidade inicial (cut in) [m/s] 6
Velocidade nominal [m/s] 11
Velocidade de corte (cut out) [m/s] 19
Poténcia nominal [MW] 2.5
Diametro do rotor [m] 80

Tabela A.6: Estados agregados de velocidade do vento do

sistema 2

Estado Velocidade [m/s] Poténcia [p.u.] Probabilidade Prob. acumulada

A 0-4 0 0.12482 0.12482
B 4-5 0 0.08621 0.21103
C 5-6 0 0.1066 0.31763
D 6-7 0.086104 0.11303 0.43066
E 7-8 0.267576 0.1186 0.54926
F 8-9 0.4614 0.1167 0.66596
G 9-10 0.667576 0.0975 0.76346
H 10-11 0.886104 0.07369 0.83715
I 11-12 1 0.05877 0.89592
J 12-13 1 0.03859 0.93451
K 13-14 1 0.02488 0.95939
L 14-15 1 0.01378 0.97317
M 15-16 1 0.00842 0.98159
N 16-17 1 0.0066 0.98819
O 17-18 1 0.0052 0.99339
P 18-19 1 0.00309 0.99648
Q 19-20 0 0.00127 0.99775
R 20-21 0 0.00072 0.99847
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Estado Velocidade [m/s] Poténcia [p.u.] Probabilidade Prob. acumulada

S 21-34 0 0.00143 0.9999

A.4 Sistema 3: caso brasileiro

Os dados de rede e eletromecanicos utilizados para o caso do SIN mostrado no

sistema 3 sdo os mesmos dados disponibilizados pelo ONS em [80], caso “ONS -
MENSAL - DEZEMBRO 2018 - MEDIA”.

Em adicao aqueles dados, para executar as funcionalidades do PacDyn, foram

definidas as func¢oes de transferéncia mostradas na tabela abaixo.

Tabela A.7: Funcoes de transferéncia utilizadas para o

caso do SIN
Polo Entrada Saida
(-0.9283, 8.0245) VREF 5061 10  WW 5061 10
(-0.2336, 2.9147)  vreF 6729 10 WW 6729 10

+ VREF 6129 20 + WW 6129 20

+ VREF 6729 30 + WW 6729 30

+ VREF 1107 10 + WW 1107 10
(-1.1732, 6.0702)  VREF 304 10 Ww 304 10
(-1.2796, 8.9450) VREF 5051 10  WW 5051 10
(-1.0403, 7.2947)  VREF 753 10 Ww 753 10

Os dados de vento sao aqueles encontrados na referéncia [58] para o sitio “Nordeste

I”, reproduzidos na tabela a seguir.

Tabela A.8: Dados agrupados de estados de vento para o

sitio Nordeste I

Prob.
Probabilidade Acumulada Poténcia (p.u.)
0.094743 0.094743 1.0
0.0054071 0.10015 0.994666667
0.0050248 0.10518 0.982333333
0.0054435 0.11062 0.968266667
0.0063902 0.11701 0.9528
0.0066086 0.12362 0.936
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Prob.

Probabilidade Acumulada Poténcia (p.u.)
0.0060443 0.12966 0.918133333
0.0065904 0.13625 0.8994
0.0064084 0.14266 0.879866667
0.0077556 0.15042 0.8598
0.0073733 0.15779 0.8392
0.0074097 0.1652 0.818266667
0.0069363 0.17214 0.797066667
0.0077009 0.17984 0.775733333
0.0078102 0.18765 0.754333333
0.0080468 0.19569 0.732933333
0.0087568 0.20445 0.711666667
0.0083199 0.21277 0.690466667
0.0087386 0.22151 0.669466667
0.0087933 0.2303 0.648686667
0.0090299 0.23933 0.628173333
0.0097035 0.24904 0.60796
0.0096307 0.25867 0.58806
0.0097217 0.26839 0.5685
0.010595 0.27898 0.549293333
0.011251 0.29023 0.530453333
0.010741 0.30097 0.511986667
0.011105 0.31208 0.493893333
0.010723 0.3228 0.476186667
0.011251 0.33405 0.458853333
0.011578 0.34563 0.4419
0.011779 0.35741 0.42532
0.01136 0.36877 0.4091
0.011068 0.37984 0.39324
0.012343 0.39218 0.377726667
0.011924 0.40411 0.36256
0.012962 0.41707 0.347726667
0.012871 0.42994 0.33322
0.012871 0.44281 0.319026667
0.013617 0.45643 0.30514
0.013781 0.47021 0.29156
0.014383 0.48459 0.278273333
0.014512 0.4991 0.265266667
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Prob.

Probabilidade Acumulada Poténcia (p.u.)
0.015113 0.51422 0.252546667
0.015023 0.52924 0.240106667
0.015352 0.54459 0.227946667
0.015225 0.55982 0.216053333
0.014954 0.57477 0.204433333
0.015574 0.59034 0.193093333
0.015757 0.6061 0.182026667
0.016542 0.62264 0.171233333
0.016087 0.63873 0.160733333
0.016981 0.65571 0.150513333
0.0164 0.67211 0.140593333
0.016073 0.68818 0.130973333
0.016093 0.70428 0.12166
0.01562 0.7199 0.112673333
0.016278 0.73617 0.104006667
0.014985 0.75116 0.09568
0.014603 0.76576 0.087706667
0.015425 0.78119 0.080086667
0.013858 0.79504 0.072833333
0.013659 0.8087 0.065956
0.012549 0.82125 0.059462667
0.012367 0.83362 0.053359333
0.011146 0.84476 0.047652667
0.010472 0.85524 0.042345333
0.0091046 0.86434 0.037438667
0.0088868 0.87323 0.032933333
0.0092155 0.88244 0.028823333
0.0079561 0.8904 0.025103333
0.0067157 0.89712 0.021762
0.005876 0.90299 0.018784
0.0058579 0.90885 0.01615
0.0045987 0.91345 0.013835333
0.0042155 0.91766 0.011809333
0.0038138 0.92148 0.010036
0.0036313 0.92511 0.008472
0.0033941 0.9285 0.007066667
0.0027006 0.9312 0.005762067
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Prob.

Probabilidade Acumulada Poténcia (p.u.)
0.0028648 0.93407 0.004491267
0.0023174 0.93639 0.003178533
0.0016057 0.93799 0.0017384
0.062009 1.0 0.0

Os dados de confiabilidade para os circuitos e maquinas sao os dados tipicos encon-
trados na referéncia [77], nas tabelas para os anos de 1999-2003, reproduzidos nas

tabelas a seguir.

Tabela A.9: Dados de confiabilidade tipicos para linhas

de transmissao do SIN

Classe de Tensao (kV) Taxa de falha (oc./km.ano) Tempo médio de reparo (h)

138 0.0399 1.0144
230 0.0232 1.0144
345 0.0228 0.9107
440 0.0144 3.3770
200 0.0183 2.3547
750 0.0102 1.6525

Tabela A.10: Dados de confiabilidade tipicos para trans-
formadores do SIN

Classe de Tensao de Alta (kV) Taxa de falha (oc./ano) Tempo médio de reparo (h)

138 0.6142 8.4360
230 0.7207 12.5366
345 0.7368 16.1616
440 0.5000 12.7187
500 0.5945 53.6546
750 0.3712 100.3958
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Tabela A.11: Dados de confiabilidade tipicos para unida-
des geradoras do SIN

Tipo de Geragao Faixa de poténcia Tx. falha (oc./unid.ano) T. méd. reparo (h)
Hidrelétrica 1-29 MW 1.6240 2.2343
Hidrelétrica 30 - 59 MW 1.7599 26.8038
Hidrelétrica 60 - 199 MW 1.8692 35.5347
Hidrelétrica 200 - 499 MW 1.3286 17.3235
Termelétrica 10 - 59 MW 1.5806 43.4498
Termelétrica 60 - 89 MW 6.7605 20.1920
Termelétrica 90 - 129 MW 5.5811 A7.7132
Termelétrica 130 - 199 MW 27.2429 44.2066
Termelétrica 200 - 389 MW 0.4765 23.1450
Compensador Sincrono até 500 MVAr 0.8154 91.5997
Compensador Estatico até 500 MVAr 5.1204 7.7193
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