CAPITULO 1

INTRODUCAO
1.1. CONSIDERACOES INICIAIS

M sistema elétrico de poténcia tem por tnica funcdo suprir os consumidores com
energia elétrica da forma mais econdmica e confidvel possivel. Esses objetivos sdo
conflitantes, pois um melhor desempenho (maior confiabilidade) requer investimentos
mais acentuados, o que implica em tarifas mais elevadas. Assim, em estudos de
planejamento da expansao de sistemas elétricos, para que se possa decidir quando e onde
investir é necessdrio o emprego de metodologias capazes de quantificar os custos e a

confiabilidade das diversas alternativas e escolher dentre elas as mais adequadas [M86].

Nas ultimas décadas, os indices de confiabilidade da capacidade de geracao (GCR) tém
sido parametros muito Uteis para auxiliar engenheiros de planejamento em muitas decisdes.
Diversos artigos e publicacdes bibliograficas t€ém surgido neste assunto; veja, por exemplo,
[BFBO1]. Quando a expansdo de um sistema de poténcia estd sendo planejada € necessario
avaliar se uma dada configurac@o de usinas geradoras atende adequadamente aos requisitos
da demanda global do mercado consumidor. Este estudo é denominado avaliagdo da
confiabilidade de geracdo. A metodologia badsica comum a todos os métodos consiste em
supor que ndo hd problemas de transporte de energia, i.e. as linhas de transmissdo sdo

consideradas perfeitamente confidveis e sem restricdes de capacidade.

Dentre os métodos analiticos, o mais popular é conhecido como a abordagem da LOLE
(Loss of Load Expectation), que é uma técnica amplamente utilizada devido a sua
flexibilidade e simplicidade de aplicacdo [E78, A90, BA96, BAS94]. Esta técnica combina
o modelo de geracdo do sistema, representada pela tabela de probabilidades das
capacidades indisponiveis (COPT), com as caracteristicas ou modelo da carga do sistema
para produzir indices de confiabilidade como a LOLP (Loss of Load Probability), LOLE,
EPNS (Expected Power Not Supplied) e EENS (Expected Energy Not Supplied). A
eficiéncia computacional destes métodos foi consideravelmente melhorada por meio da

utilizacdo de técnicas de convolucdo discreta [ALABS81, LPC88].
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A andlise de frequéncia e duracdo (F&D) € certamente uma abordagem analitica mais
completa que a LOLE, porque também fornece a frequéncia de ocorréncia de uma
condicdo de capacidade insuficiente e a duracdo pela qual se espera que perdure. Estas sdo
indicadas pelos indices LOLF (Loss of Load Frequency) e LOLD (Loss of Load Duration),
respectivamente [BA96, SB77, CS86]. Basicamente, o método de F&D combina, através
de técnicas de Markov, estados de capacidades e de carga para obter estados de reserva.
Uma vez que todos os estados com margem negativa ou estados de falha sejam

identificados, todos os indices previamente mencionados sdo avaliados.

A fim de tornar este método vidvel para grandes sistemas de geracdo encontrados na
pratica, as técnicas de convolugdo discreta foram estendidas para tratar com os conceitos
de frequéncia e duragdo [LMC91, LCM92]. Evitando uma abordagem combinatdria em
sistemas praticos de geragdo, as técnicas de convolugdo discreta claramente aumentaram a
eficiéncia computacional dos métodos analiticos. Estes métodos, no entanto, permanecem

restritos para certos tipos de condi¢des do sistema [PB92].

Os métodos baseados em Simulagdo Monte Carlo (SMC) [R91, BL94] possibilitam a
avaliacdo da confiabilidade para as mais diversas condi¢des do sistema, e podem ser
divididos nas categorias nao-cronolégicos e cronoldgicos. A SMC nido-cronoldgica tem
sido uma ferramenta extremamente util na avaliagdo da confiabilidade de geracdo e/ou
transmissdo de grandes sistemas encontrados na prética [PB92, MPL92, BL94, LRMBO04,
LO5, SROS].

Métodos baseados em SMC cronoldgica sao mais poderosos para avaliar sistemas elétricos
de poténcia mais complexos, porém o esforco computacional € muito mais substancial em
comparacdo com os métodos ndo-cronoldgicos. Para superar o problema do custo
computacional das simulagdes cronoldgicas, ferramentas de SMC pseudo-cronolégicas

foram propostas [LMMBOO].

Mais recentemente, técnicas inteligentes de busca baseadas em populacdo foram também
utilizadas para resolver problemas de confiabilidade em sistemas de poténcia [WSOS,
MCRLSO09]. Estes sio métodos interessantes, porém, apresentam algumas dificuldades
quando aplicados em sistemas de grande porte. Além disso, o controle da convergéncia do

processo de otimizacgdo €, em geral, muito complicado.
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Sem duvida, ferramentas baseadas em técnicas de SMC sdo extremamente robustas para
resolver problemas de confiabilidade em sistemas de poténcia, principalmente em sistemas
de grande porte. Porém, eles podem encontrar algumas dificuldades no que diz respeito a

eventos raros: e.g. para avaliar valores muito pequenos do indice LOLP, i.e. 10™.

Embora se possa argumentar que uma configuracdo muito confidvel para um sistema de
geracdo nao € um problema, e que a simulagdo deve ser parada apds se verificar tal
condicdo, em estudos de planejamento da expansdo estes valores devem ser calculados
considerando que diversas configuragdes de refor¢o estdo sendo comparadas. Além do
mais, em problemas que envolvem critérios especificos de projeto, o planejador poderia ter
que medir a probabilidade de certo evento, que poderia ser muito raro, mas, a priori, esta

condicdo é desconhecida.

A fim de melhorar o desempenho das ferramentas de SMC, diversas técnicas de redugdo de
variancia estdo disponiveis [RK07, PAKOS]. Algumas delas ja foram testadas na avaliacao
da confiabilidade de sistemas de poténcia; veja, por exemplo, [LMMBO00, AEPP90, BJ96,
BJ97, 2X02]. Tendo em mente sistemas de poténcia reais, as eficiéncias de alguns métodos

podem ser consideradas relevantes e outras marginais.

Em relacdo a raridade dos eventos de falha envolvidos, pouca discussdo tem sido
conduzida em confiabilidade de sistemas de poténcia. Um dos métodos que tem
apresentado resultados interessantes ¢ baseado em amostragem por importancia (IS); uma
técnica que tem evoluido consideravelmente nos ultimos anos, com a utilizacdo de
algoritmos de otimizacdo para selecionar os parametros da funcdo densidade de
probabilidade auxiliar de uma maneira 6tima. Estes novos algoritmos estdo baseados nos
conceitos de Entropia Cruzada e da divergéncia de Kullback-Leibler, que sdo idéias

fundamentais da moderna teoria da informacao [RK04, RK07, KHNO7].

Este trabalho apresenta uma nova abordagem de SMC baseada no Método da Entropia
Cruzada (MEC) para avaliar indices de confiabilidade em sistemas de geracdo. A idéia
basica € utilizar uma funcao massa de probabilidade auxiliar, cujos parametros sdo obtidos
de um processo de otimizacdo estocdstico. Diversos aspectos como o tamanho do sistema,
a raridade dos eventos de falha, o nimero de unidades diferentes e o perfil da curva de

carga sdo considerados a fim de verificar o desempenho da metodologia proposta.
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O IEEE-RTS [IEEE79] € utilizado para verificar a metodologia proposta. Diversos
sistemas testes sdo criados a partir de modificacbes no IEEE-RTS original. Estas
modificagdes t€ém como principal objetivo comparar o desempenho do método proposto
com uma SMC nao-cronoldgica e uma técnica analitica muito eficiente baseada em
convolugdo discreta [LMCO91]. Uma configuragdo do sistema Sul-Sudeste Brasileiro (SSB)
de geracgdo, planejada para os anos 90, é também utilizada para demonstrar a aplicacdo do

método proposto, denominado CE-ISMC, em sistemas de poténcia encontrados na pratica.

1.2. DESENVOLVIMENTO HISTORICO

Nao se pode determinar com precisdo quando foi publicado o primeiro trabalho sobre a
avaliacdo da confiabilidade de geracdao utilizando métodos probabilisticos, porém,
aproximadamente em 1933 o interesse nesta drea tornou-se evidente. Os principais
trabalhos publicados entre 1977 e 1982 estdo bem documentados em [ABL84]. De maneira
semelhante, os principais trabalhos publicados no periodo compreendido entre 1996 e 1999

estio referenciados em [BFBO1].

Desde 1933, bons artigos foram surgindo a cada ano. Calabrese, Lyman, Loane e
Watchorn [C47, L47, LW47] publicaram os trabalhos pioneiros que estruturam os métodos
usados até o presente. Estes artigos formam a base da avaliacdo da confiabilidade da
capacidade de geracdo por técnicas probabilisticas, e servem como ponto de partida de

outros bons trabalhos.

Em 1958, Halperin e Adler [HAS8] introduziram pela primeira vez um método de
frequéncia e duracdo para a avaliacdo da confiabilidade de geracdo. Todavia a metodologia
apresentada foi um tanto complicada e os indices ndo foram utilizados de fato até 1968-71.
Nesse periodo novas publicacdes estenderam a metodologia de frequéncia e duracdo
desenvolvendo técnicas recursivas para a construcdo do modelo de geracdo e para sua

combinacdo com o modelo de carga, as quais facilitaram a implementacao computacional.

Em 1959, um segundo grupo de artigos foi publicado por Baldwin, Gaver, Hoffman, entre
outros [BGH59, BBGH59, BGHR60]. Estas publicacdes modificaram e estenderam os
métodos propostos por publicacdes anteriores e introduziram uma metodologia mais

sofisticada ao problema usando técnicas de simulagdo baseadas em amostragem estatistica,
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surgindo desta maneira, as primeiras aplicacdes da Simulacdo Monte Carlo em sistemas

elétricos de poténcia

Em 1982, Billinton, Wee e Hamoud [BWHS82] publicaram um resumo didatico sobre os
métodos bésicos para a avaliacdo da confiabilidade de geracdo. Foi apresentado também
um método recursivo para a obtencao da frequéncia e probabilidade acumulada dos estados

de capacidade. Este modelo de geracdo nao foi combinado com nenhum modelo de carga.

Um sistema teste para comparar as diversas metodologias e utilizado até hoje é o IEEE-
RTS (i.e., IEEE Reliability Test System), publicado em 1979 pelo IEEE Subcommittee on
Application of Probability Methods [IEEE79]. Em 1986 Allan, Billinton e Abdel-Gawad
propuseram modificagdes que poderiam ser aplicadas a este sistema para o estudo da

confiabilidade da geracdo [ABAS86].

Também em 1986, Melo [M86] em sua Tese de Mestrado apresentou uma nova técnica de
frequéncia e duracdo que permitiu modelar de forma precisa os diversos estados operativos
das unidades geradoras, bem como os diversos estados de carga, a fim de se obter indices
de confiabilidade mais realisticos para sistemas de grande porte. Este método foi baseado
em técnicas de convolugdo discreta propostas por Allan, Leite da Silva, Abu-Nasser e
Burchett [ALAB81] em 1981. Em 1991, Leite da Silva, Melo e Cunha [LMC91]
apresentaram um método analitico extremamente eficiente, onde ndo somente as
probabilidades dos estados de reserva podiam ser avaliados recursivamente por convolu¢do
discreta, mas também suas frequéncias incrementais, o que possibilitou a aplicacdo de
técnicas de truncamento e arredondamento permitindo uma avaliacdo eficiente dos indices

de frequéncia e duracdo para sistemas de grande porte.

Os métodos analiticos tradicionais precisavam muitas vezes de aproximacdes para
contornar alguns problemas, principalmente no que diz respeito ao grande nimero de
estados possiveis do sistema. Novos métodos baseados em técnicas de simulacdo,
semelhantes a aqueles propostos por Baldwin et alii em 1959 [BGH59, BBGHS59,
BGHRG60] comegaram a aparecer. Estes métodos apresentavam vantagens competitivas
com relacdo aos métodos analiticos em sistemas de grande porte (elevado ndmero de

estados) e com restrigdes operativas complexas.
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Em 1982, Cunha, Ganes, Oliveira e Pereira [CGOP82] publicaram um dos primeiros
trabalhos sobre a utilizacdo da simulagdo Monte Carlo na avaliacdo da confiabilidade de
geragdo. Trabalhos semelhantes comegaram a ser publicados nos anos seguintes, sendo um
dos mais importantes, o de Patton, Blackstone e Balu [PBB88] em 1988. Os métodos de
simulagdo Monte Carlo eram baseados em técnicas de amostragem estatistica, onde os
estados eram amostrados proporcionalmente a sua probabilidade de ocorréncia e

possibilitaram a avaliac@o da confiabilidade para as mais diversas condi¢des do sistema.

Apareceram duas categorias bem definidas: a simulacio Monte Carlo ndo-cronolédgica e a
cronolégica. A SMC ndo-cronoldgica tem sido uma ferramenta extremamente util na
avaliacdo da confiabilidade de geracdo e/ou transmissdo em sistemas reais. Exemplos de
trabalhos relacionados sdo os de Pereira e Balu em 1992 e 1994 [PB92, BL94]. Os
métodos baseados em SMC cronoldgica sdo mais poderosos para avaliar sistemas de
poténcia mais complexos, porém o esforco computacional € muito maior em comparacao
com os métodos ndo-cronoldgicos, pois durante o processo de simulag¢do toda a cronologia
¢ levada em consideracdo. Por este motivo, sua aplicacdo € complexa, ainda hoje, na

avaliacdo da confiabilidade composta de sistemas elétricos.

Para superar o problema do custo computacional das simulagdes cronoldgicas, ferramentas
de SMC pseudo-cronoldgicas foram propostas por Leite da Silva, Manso, Mello e Billinton
em 2000 [LMMBO00]. Este método manteve a flexibilidade e a precisdo da SMC
cronolégica reduzindo o esforco computacional a niveis similares da SMC néo-

cronoldgica.

A principal desvantagem dos métodos baseados em simulacdo Monte Carlo era a
necessidade de um tempo de computacdo maior do que os métodos analiticos
convencionais. Estes tempos de computacdo eram maiores quanto mais raros fossem o0s
eventos envolvidos. O motivo era a necessidade de se ter um niimero elevado de amostras
para se estimar um evento raro com relativa precisdo. A raridade do evento passou a ser
um problema. Virios trabalhos surgiram com propostas sobre como tratar a raridade do
evento, estes tinham como principal objetivo reduzir o esforco computacional. Apareceram

assim as chamadas Técnicas de Reducao de Variancia (VRT).
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Em 1996, Billinton e Jonnavithula [BJ96] utilizaram VRT baseadas em variaveis de
controle (CV) e varidveis antitéticas (AV) juntamente com a simulacdo Monte Carlo
cronolégica para avaliar a confiabilidade de sistemas elétricos. Em 1999, Lieber,
Nemirovskii e Rubinstein [LNR99] utilizaram uma VRT baseada em amostragem por
importancia para acelerar a convergéncia da simulacao Monte Carlo. A idéia central do IS
era amostrar os estados do sistema com uma distribui¢do diferente da original, de tal
maneira que o evento raro de interesse fosse encontrado com maior frequéncia, porém o
problema era justamente encontrar esta nova distribuicdo pois ela era inicialmente
desconhecida. Uma escolha errada poderia ter o efeito contrario e aumentar ainda mais o
tempo de computacdo. Estimar esta distribuicdo era um processo complicado, e isto levou

os pesquisadores a procurarem um método eficiente para resolver este problema.

Em 2002, Zhaohong e Xifan [ZX02] apresentaram uma nova técnica de redugdo de
variancia denominada Método da Fissdo e Roleta que foi aplicada na avaliacdo da
confiabilidade composta de sistemas elétricos de poténcia. Porém, a metodologia
apresentada foi um tanto quanto complicada e seu desempenho nao foi comparado com
outras técnicas de reducdo de varidncia presentes na literatura. Além disso, este trabalho

nao apresentou aplicagdes do método proposto em sistemas de grande porte.

Também em 2002, Homem-de-Mello e Rubinstein [HR02] publicaram um trabalho de
grande importancia que apresentou um método para estimar a probabilidade de ocorréncia
de eventos raros. Neste trabalho, modelos de simulacdo baseados em amostragem por
importancia e a entropia cruzada de Kullback-Leibler foram utilizados. Inicialmente, a
distribuicao 6tima de amostragem era estimada utilizando o CE, e a seguir, a probabilidade
do evento raro era estimada utilizando a jd conhecida técnica da amostragem por
importancia. Assim surgiu um novo e poderoso método para a simulacdo de eventos raros
e a otimizag¢do continua ou combinatéria. Esta nova metodologia foi denominada Método
da Entropia Cruzada. Em 2004, Rubinstein e Kroese [RKO04] publicaram um livro que

resumia os fundamentos do MEC e suas diversas aplicagdes.

Nos anos seguintes, vérios trabalhos foram publicados sobre as aplicagdes do MEC nas
mais diversas areas. Exemplos recentes sdo os trabalhos de Hui, Bean, Kraetzl e Kroese em
2005 [HBKKOS5] sobre a aplicagdo do MEC na avaliacdo da confiabilidade de redes, os
trabalhos de Kroese, Hui e Nariai em 2007 [KHNO7] sobre otimizacdo da confiabilidade de
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redes através da aplicacdo do MEC, e os trabalhos de Ernst, Glavic, Stan, Mannor e
Wehenkel em 2007 [EGSMWO07] sobre a aplicacdo do MEC na solu¢@o de problemas de

otimizacdo combinatdria em sistemas elétricos de poténcia.

Mais recentemente, outra metodologia para avaliar a confiabilidade de geracdo que se
afasta um pouco da linha das metodologias anteriores foi proposta por Wang e Singh em
2008 [WSO08]. A proposta foi utilizar técnicas metaheuristicas de busca inteligente,
baseadas em populacdo, para avaliar a confiabilidade da geracdo. Nesta publicacdo,
técnicas metaheuristicas como Algoritmos Genéticos (GA), Otimizacdo por Enxame de
Particulas (PSO), Otimizacdo por Colonia de Formigas (ACO), entre outros, foram
utilizados primeiramente para selecionar os estados dominantes de falha, ou seja, aqueles
que tém maior contribuicdo para os indices de confiabilidade, e depois os indices sdo

calculados analiticamente considerando os estados encontrados na etapa anterior.

De maneira semelhante a [WS08], Miranda, Carvalho, Rosa, Leite da Silva e Singh
[MCRLSO09] publicaram em 2009 um trabalho onde eram aplicadas variacdes do EPSO em
confiabilidade de sistemas de poténcia. Ambos os métodos sdo interessantes, mas também
possuem algumas limitacdes para controlar a convergéncia do processo de otimizacdo e
para tratar com sistemas de grande porte, pois muitas informacdes pertinentes a cada
estado dominante devem ser salvos e levados a etapa seguinte, 0 que representa um custo
de memdria elevado, podendo inclusive inviabilizar esta abordagem em sistemas de grande

porte.

O objetivo bésico deste trabalho € a avaliagdao de indices de confiabilidade da capacidade
de geracdo, através de uma nova abordagem que combina uma simulagdo Monte Carlo
nao-cronolégica e uma técnica de amostragem por importincia baseada no Método da
Entropia Cruzada. Serd desenvolvido um método que possa aproveitar as caracteristicas
positivas da simulacdo Monte Carlo, como a flexibilidade e a capacidade de trabalhar com
sistemas de grande porte, mas sem as limitagdes provocadas pela raridade do evento.
Espera-se que a metodologia proposta possa ser competitiva com outros métodos
disponiveis na literatura. O desempenho do método proposto serd verificado em diversos

sistemas testes sob as mais diversas condicdes operativas.
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1.3. ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Este trabalho apresenta uma nova metodologia, baseada em técnicas de simulacio Monte
Carlo e no método da Entropia Cruzada, para avaliar a confiabilidade da capacidade de
geragdo. O principal objetivo é avaliar os indices de confiabilidade por meio da ja
conhecida técnica da amostragem por importancia. Os parametros da nova funcdo massa
de probabilidade (pmf), que serd utilizada no processo de amostragem, sao encontrados por
meio de um processo de otimizacdo estocdstico que minimiza a divergéncia de Kullback-
Leibler entre a pmf 6tima (inicialmente desconhecida) e a pmf de amostragem a cada

iteracdo.

Uma vez posicionado o problema da avaliacdo da confiabilidade da capacidade de geracao,
feito um desenvolvimento histérico da literatura existente e definido o objetivo bdésico
deste trabalho, cabe agora descrever em poucas linhas o contetido geral de cada capitulo. A

presente dissertacao € dividida em cinco capitulos brevemente descritos a seguir.

Este capitulo apresentou as razdes pelas quais o problema de avaliar a confiabilidade da
capacidade de geracdo vem sendo estudado na atualidade, bem como uma classificacdo e
uma discussdo geral sobre os trabalhos mais importantes relativos a este assunto,

publicados na literatura especializada.

O Capitulo 2 apresenta a formulagao matematica do problema, assim como um resumo dos
principais métodos tradicionalmente utilizados na avalia¢do da confiabilidade de geracdo
com suas respectivas vantagens e desvantagens. O principal objetivo € estabelecer
fundamentos conceituais para permitir o desenvolvimento do método proposto, baseado

em Entropia Cruzada, que serd apresentado no capitulo subsequente.

O Capitulo 3 destina-se a apresentacdo do Método da Entropia Cruzada. As principais
técnicas de reducdo de varidncia sdao brevemente discutidas com uma maior énfase na
técnica da amostragem por importincia. E apresentada a formulacio matematica do MEC
aplicado na simulagao de eventos raros. O capitulo apresenta também como este método
pode ser reformulado matematicamente para ser aplicado ao problema da avaliacdo da

confiabilidade da capacidade de geracdo. Com o objetivo de facilitar o entendimento do
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método e também manter a formulacdo matemadtica a mais genérica possivel, todo o

desenvolvimento € ilustrado com base em um sistema de N estacdes geradoras.

No Capitulo 4, realizam-se aplicagdes numéricas com o IEEE Reliability Test System
(IEEE-RTS) [IEEE79] e também com diversas modifica¢des deste sistema. O desempenho
do método proposto baseado em Entropia Cruzada é comparado com uma simulacio
Monte Carlo ndo-cronoldgica e também com um método analitico extremamente eficiente
baseado em convolugdo discreta. Uma configuracdo do sistema de geracdo brasileiro da
regido Sul-Sudeste é também utilizada para demonstrar a aptiddo da metodologia proposta
em aplicacdes reais. Diversos testes de sensibilidade também sdo apresentados,

principalmente no que diz respeito a raridade dos eventos de falha envolvidos e ao

tamanho do sistema.

Finalmente, no Capitulo 5 serdo apresentadas as principais conclusdes decorrentes deste

trabalho, além de sugestdes para possiveis trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

AVALIACAO DA CONFIABILIDADE DA

CAPACIDADE DE GERACAO
2.1. INTRODUCAO

NESTE capitulo serdo descritos os principais métodos utilizados para a avaliacdo da
confiabilidade da capacidade de geracdo. Serdo brevemente discutidas as hipdteses
em que eles se baseiam e suas respectivas vantagens e pontos deficientes. Antes, porém,
serdo feitas algumas consideragdes bdsicas sobre o problema da confiabilidade da

capacidade de geracdo.

Uma tarefa importante no planejamento e opera¢do de um sistema elétrico de poténcia € a
determinacdo da capacidade de geracdo necessdria para o atendimento do mercado
consumidor [M86]. Este problema pode ser dividido em duas partes: determinacdo da
capacidade estdtica e da capacidade operativa. A capacidade estdtica estd relacionada com
a avaliagdo em longo prazo das necessidades do sistema em termos globais. A capacidade
operativa estd relacionada com a avaliacdo em curto prazo da capacidade real necessdria

para atender um dado nivel de carga.

Na avaliacdo da confiabilidade de capacidade estdtica de geracdo se estd interessado no
calculo de indices que mecam a adequacdo do sistema no atendimento da carga em termos
globais. Para tanto, considera-se que toda a geracdo e toda a carga do sistema estdo
concentradas em um unico barramento. Isto significa supor que nao existem restricoes de
transporte de energia e que as linhas de transmissio sio 100% confidveis. E possivel

admitir um nivel aproximado de perdas e inclui-las na carga total do sistema.

A metodologia basica para a obtenc@o dos indices de adequagdo consiste na construgio de
modelos mateméticos que representem os comportamentos da geragdo existente e da carga

do sistema. Estes modelos sdo a seguir combinados para se obter um modelo de risco ou de
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reserva a qual expressa, em termos de probabilidades, a reserva de capacidade de geracdo

do sistema.
2.2. FORMULACAO DO PROBLEMA

Reserva, ou margem, € definida como a diferenca entre a capacidade disponivel e a carga.
Deste modo, se os modelos de geracao e de carga possuirem varios estados discretos de
capacidade e niveis de demanda, respectivamente, podem ser obtidas informagdes sobre
disponibilidade, frequéncia e duracdo média para vdrias condi¢des de reserva [M86]. Um

estado de reserva € a combinacdo de um estado de carga e um estado de capacidade.

Um estado de reserva negativa representa uma condicao em que a carga do sistema excede
a capacidade disponivel e descreve, portanto, um estado de falha do sistema. Diferentes
estados individuais podem ser acumulados em um unico estado equivalente. Acumulando
todos os estados de reserva negativa, temos um unico estado que representa as condig¢des
operativas onde o sistema se encontra em uma situacdo de falha. De maneira semelhante,
todos os estados de reserva positiva podem ser acumulados em um unico estado
equivalente que representa situacdes de sucesso do sistema. Define-se assim, uma fronteira
entre o que € considerado como sucesso € o que é considerado como falha. Estados de
fronteira sao todos aqueles estados que tem uma ligacao direta com algum outro estado que
ndo pertence ao seu grupo acumulado, ou seja, sdo aqueles estados que podem cruzar a

fronteira em uma tnica transi¢ao.

Conforme exposto anteriormente, o principal objetivo € determinar indices que avaliem o
risco do parque gerador existente ndao atender as necessidades do mercado consumidor.
Estes indices de confiabilidade s@o obtidos a partir das probabilidades e frequéncias
associadas ao estado acumulado de falha, ou seja, considerando todos os estados com
reserva negativa. Os principais indices sao a LOLP, EPNS e LOLF. Outros indices de
confiabilidade como a LOLE, EENS e LOLD podem ser encontrados a partir dos

anteriores.

O indice LOLP (Loss of Load Probability) é a probabilidade de existir qualquer corte de
carga independentemente da magnitude do corte. Matematicamente € igual ao somatorio

das probabilidades individuais dos estados de reserva negativa, ou seja, onde a capacidade
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de geracdo disponivel € inferior que a carga total do sistema. A LOLE (Loss of Load
Expectation) é o tempo esperado durante o qual o sistema reside em estados de margem
negativa, considerando um periodo de andlise 7. Matematicamente € igual ao produto do

indice LOLP pelo valor do intervalo 7, por exemplo, um ano.

O indice EPNS (Expected Power Not Supplied) representa a poténcia esperada nao suprida.
O indice € calculado considerando estados de reserva negativa. Matematicamente, € igual
ao somatoério dos produtos das probabilidades individuais dos estados de margem negativa,
pelas suas respectivas magnitudes de corte de carga. A EENS (Expected Energy Not

Supplied), ou energia esperada ndo suprida, € igual ao produto do indice EPNS pelo

periodo de andlise 7.

O indice LOLF (Loss of Load Frequency), ou frequéncia de perda de carga, é o niimero de
transi¢des ou nimero de vezes que o sistema saiu do estado de sucesso e foi para o estado
de falha (ou vice-versa) em um periodo de anélise 7. Se o sistema for ergddico, um espago
de estados dividido em dois grupos, por exemplo, A e B, serd balanceado em frequéncia,
pois o numero de transicdoes de A para B € igual ao nimero de transicdes de B para A,
considerando o mesmo intervalo 7. No cdlculo da LOLF somente os estados de fronteira
com margem negativa (ou positiva) sao relevantes. A LOLD (Loss of Load Duration) € a

duragio média de perda de carga. E igual 4 razdo entre os indices LOLP e LOLF.

2.3. METODOS ANALITICOS

2.3.1. Consideracoes Iniciais

Como exposto anteriormente, um sistema de poténcia estd operando satisfatoriamente
enquanto houver geracdo disponivel suficiente para atender a demanda imposta pela carga.
Portanto, somente unidades geradoras sdo incluidas na avaliagdo e o resto do sistema &
assumido perfeitamente confidvel, com capacidade de transporte de energia ilimitada e sem
perdas. E possivel também admitir um nivel aproximado de perdas e inclui-las na carga

total do sistema.

Ao longo dos anos, diversos métodos analiticos foram surgindo, cada um deles com suas

respectivas vantagens e desvantagens. As principais diferencas entre eles se encontram no
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nivel de detalhamento com que as unidades geradoras e as cargas sdo modeladas, assim
como nas diversas hipdteses assumidas. Neste trabalho, o método analitico utilizado nas

comparacoes e testes de sensibilidade é aquele descrito em [LMC91].

A referéncia [LMC91] apresenta um método de Frequéncia e Duracdo (F&D) em sua
forma geral, i.e. as unidades geradoras sdo representadas por modelos de estados multiplos
e a carga € representada por niveis discretos horarios. Portando, ambos os modelos sdo de
estados multiplos e ndo necessariamente balanceados em frequéncia. Também foi
demonstrado que ndo somente as probabilidades dos estados de reserva podem ser
avaliadas recursivamente por técnicas de convolu¢do discreta, mas também suas
respectivas frequéncias incrementais. Isto possibilitou a implementacdo de técnicas de
truncamento e arredondamento permitindo uma efici€ncia computacional excelente para os

indices de F&D em sistemas reais.

Basicamente, o0 método de F&D combina, por meio de técnicas de Markov, estados de
capacidade e de carga para obter estados de reserva. Uma vez que todos os estados de
reserva sdo determinados, os principais indices de confiabilidade, LOLP, LOLE, EPNS,
EENS, LOLF e LOLD sdo avaliados. A avaliacdo de indices de confiabilidade da
capacidade de geracdo envolve trés etapas basicas: (i) desenvolver um modelo adequado de
capacidade de geracdo partindo dos parametros de cada unidade geradora; (ii) desenvolver
um modelo adequado de carga a partir de dados histéricos disponiveis em um periodo de
andlise; (iii) finalmente combinar os modelos de capacidade e carga para se obter o modelo

probabilistico da reserva.

2.3.2. Modelo da Capacidade de Geracao

Tendo em mente a hipétese prévia, todas as unidades de geracdo podem ser combinadas
para produzir uma unidade equivalente G, que € entdo combinada com a carga total do
sistema L. No método da LOLE, a unidade equivalente G pode ser descrita pela tabela de
probabilidades das capacidades indisponiveis (COPT). No método da F&D, a frequéncia
incremental € um parametro fundamental e deve ser incluido nesta tabela. Portanto, neste
caso, a unidade de geracdo equivalente G é descrita por uma tabela de probabilidades e

frequéncias das capacidades indisponiveis (COPFT) [LMC91, LCM92].
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A unidade de geracdo equivalente G pode ser expressa pela soma de Ng varidveis
aleatdrias independentes Gy representando cada unidade geradora. Este somatério pode ser

efetuado pelo seguinte processo recursivo, com k=1, ..., Ng—1:

'

Gy = GI; +Gpys (2.1)

onde G, = ZGi (com i = 1, k), e o processo para quando G]'VG =G . Para ilustrar o

processo de combinacdo, (2.1) serd simplificado para G = G, + G,. Embora a notacdo seja
simplificada, o desenvolvimento matemético permanece genérico, pois G, Gy, e G, podem

representar G,,,, G,, e G,,,, respectivamente.

O modelo das capacidades de geracdo no método de F&D pode ser determinado como
segue: dadas as capacidades dos estados ¢, probabilidades p (i.e. disponibilidades) e as
frequéncias incrementais g de G| = {c1; p1;q1} € G2 = {c2; p2; q2}, determinar os mesmos
parametros para a unidade equivalente G = {cg ; pc ; gc}. Os parametros p e g sdo
sequéncias de impulsos associados com as sequéncias de capacidades dos estados c.
Ambas sequéncias de impulsos sao igualmente espagadas por meio de uma capacidade de
arredondamento (rounding increment) A predefinida. Foi completamente demonstrado em
[LMCO91] que os parametros p e g, que caracterizam a unidade equivalente G, podem ser

avaliados pelas seguintes equacdes de convolucao (*):
P=DiDss (2.2)

q=[1?1*(]2]+[q1*]?2]- (23)

As equacdes (2.2) e (2.3) sdo entdo aplicadas para avaliar o processo recursivo (2.1), e no
final deste procedimento, os parametros da unidade G sdo expressos pela estrutura G = {cg
; PG s 4a}, onde, por exemplo, ps(g;) € o i-€simo termo de uma sequéncia ou do vetor pg,
com dimensdo Ng, e representa a probabilidade associada com o estado de geracdo g;. O
processo de convolucdo discreta pode ser efetuado utilizando a transformada rapida de

Fourier [ALABS81] para acelerar o processamento computacional.
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2.3.3. Modelo da Carga do Sistema

O comportamento da carga total do sistema L pode ser expresso como uma sequéncia de
niveis discretos de carga definidos em um periodo de anélise, assim como ilustrado na Fig.
2.1. O step de discretizagdo pode ser qualquer unidade de tempo desejada ou disponivel.
Também, os niveis de carga podem ser igualmente espacados ou ndo. Partindo desta
sequéncia de carga, € possivel construir um modelo de carga descrito pelos mesmos
parametros utilizados no modelo de geracdo, i.e. L = {c.; pr; g1}, onde, por exemplo, pr(l;)
¢ um termo de um vetor (ou sequéncia) p;, com dimensdo N;, e representa a probabilidade

associada com o estado de carga /.

Carga [MW]

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Unidade de Tempo [AT]

Fig. 2.1: Modelo de Carga - Sequéncia de Niveis Discretos de Carga

Note que, para manter a definicdo da frequéncia incremental coerente para ambos os
modelos de geracdo e de carga, a sequéncia de capacidades de L (i.e. c¢;) deve ser ordenada
tal que o maior estado de capacidade seja associado com o nivel minimo de carga e,
consequentemente, o menor estado de capacidade seja aquele associado com a maxima

carga do sistema [LMC91].

2.3.4. Modelo da Reserva e Indices de Confiabilidade

O modelo da capacidade da geracdo, representado pela varidvel aleatéria G, pode ser

combinado com o modelo da carga descrito pela varidvel aleatéria L para produzir o
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modelo da reserva (estética) de poténcia R, i.e.

R=G-L, 2.4)

com R = {cg; pr; qr}, semelhante a G e L.

Os indices de confiabilidade da capacidade de geracao, LOLP, EPNS, e LOLF, podem
agora ser avaliados a partir dos estados individuais de reserva de geracdo e carga. Primeiro,
as equacoes (2.2) e (2.3) sao utilizadas para se obterem as probabilidades e as frequéncias
incrementais que descrevem os estados da varidvel R. Observe que somente aqueles
parametros do estado k de R, tal que cr(rv) = cg(gi) — ci(lj) < 0, devem ser avaliados.

Considerando que existam Ny destes estados, entdo, para k = 1, Ng:

LOLP = D (1), 2.5)
LOLF = D q.(r.), (2.6)
EPNS = 2 [, () (). 2.7)

Os outros trés indices de confiabilidade podem ser obtidos a partir dos jad previamente
definidos, 1.e.: LOLE = LOLP x T; EENS = EPNS X 75 e LOLD = LOLP/LOLF, onde T

representa o periodo de andlise, geralmente de 8736 ou 8760 horas (um ano).
2.4. TECNICAS DE SIMULACAO MONTE CARLO

Os métodos baseados em técnicas de Simulagao Monte Carlo (SMC) sdao abordagens muito
robustas para avaliar a confiabilidade de sistemas elétricos de poténcia. Modelos de SMC
tém sido utilizados em uma variedade de sistemas de geracao [CGOP82, PBB88]. Sem
davida, estes métodos t€ém sido bastante tteis na avaliacdo de indices de confiabilidade,
principalmente devido a sua flexibilidade e facil implementacdo computacional. Outros

motivos que incentivaram pesquisas nesta drea sdo as vantagens competitivas da SMC no
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tratamento de sistemas de grande porte e/ou com restricdes operativas complexas. Porém,

sua principal desvantagem ¢é a necessidade (na maioria dos casos) de um tempo de

processamento maior em comparagdo aos métodos analiticos.

O principal problema dos métodos baseados em SMC ndo é a quantidade de estados
possiveis do sistema, mas a raridade dos eventos que se desejam capturar. Devido a
utilizagdo de um sistema de amostragem proporcional a probabilidade de ocorréncia,
eventos muito raros serdo dificilmente amostrados, o que pode significar um problema
grave, pois os esfor¢cos computacionais envolvidos nestas condigdes sd0 muito expressivos.
Isto quer dizer que um nimero muito elevado de amostras € necessdrio a fim de estimar as
probabilidades dos eventos raros com relativa precisdo, ou com intervalos de confianga

estreitos.

Os métodos baseados em SMC podem ser classificados em métodos cronolégicos (ou
sequenciais) € métodos nao-cronoldgicos (ou nao-sequenciais). A SMC nado-cronoldgica
tem sido uma ferramenta muito util na avaliacdo da confiabilidade de geracdo e/ou
transmissdo de grandes sistemas encontrados na prética [PB92, BL94, MPL92, LRMBO04,
SRO8]. Métodos baseados em SMC cronoldgica sdo mais poderosos para avaliar a
confiabilidade de sistemas de poté€ncia mais complexos, porém o esfor¢co computacional é
muito mais substancial quando comparado com os métodos nao-cronoldgicos. Por este
motivo, sua aplicagdo na avaliagdo da confiabilidade composta de sistemas de poténcia
ainda é, em muitos casos, invidvel. Para superar o problema do custo computacional das
simulagdes cronoldgicas, ferramentas de SMC pseudo-cronolégicas foram propostas em

[LMMBO0O0]. A seguir, cada uma destas classificagdes serd brevemente descrita.

2.4.1. SMC NAO-CRONOLOGICA

Métodos como o da Enumerac¢do de Estados e a Simulacdo Monte Carlo Nao-Cronoldgica
sao exemplos de algoritmos baseados em espaco de estados, onde modelos markovianos
sdo utilizados para ambas as transicdes entre estados dos equipamentos e da carga.
Portanto, os estados sdo selecionados e avaliados sem considerar nenhuma conexdo
cronolégica ou memoria. Como nenhuma cronologia do sistema estd sendo levada em
consideracgdo, estados ndo vizinhos, i.e. estados onde as taxas de transi¢do entre eles sdao

nulas, podem ser amostrados um depois do outro.
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Em geral, algoritmos baseados em espaco de estados seguem trés passos principais: (i)
selecionar um estado do sistema (i.e. disponibilidade dos equipamentos e nivel de carga);
(i1) analisar o desempenho dos estados selecionados (i.e. verificar se a geracdo total
disponivel € capaz de satisfazer a carga associada sem violar nenhum limite operativo; se
necessdrio, ativar medidas corretivas como, por exemplo, corte de carga); (iii) estimar
indices de confiabilidade (i.e. LOLP, EPNS, etc.); se as precisdes das estimativas sdo
aceitdveis, parar o processo; caso contrdrio volte para o passo (i). O modelo analitico
anterior € um exemplo de representacdo com espaco de estados, mas toda a avaliacdo é

efetuada por meio de técnicas de convolucido discreta.

Os indices GCR podem ser estimados por meio de técnicas de simulacio Monte Carlo,
como a média de N valores de uma funcdo teste H(Y;), considerando cada estado

amostrado do sistema Y; (um vetor incluindo estados de geracdo e de carga), i.e.:

~ 1 &
ElH) =~ LH(Y). 2.8)

i=1

Todos os principais indices GCR podem ser representados por (2.8) dependendo da
definicdo da funcdo teste H. A incerteza da estimativa € dada pela variancia do estimador,

representado por,

V(E[H])=V(H)/N, (2.9)

onde V(H) é a variancia da funcdo teste. Esta incerteza é geralmente representada como um
coeficiente de variagdo denominado parametro £, muito utilizado como maneira de

controlar a convergéncia da simulag@o. O parimetro £ € definido como,

p=+V(ELHY/E[H]. (2.10)

A simulacdo ndo-cronolédgica pode facilmente fornecer estimativas ndo tendenciosas para
os indices LOLP e EPNS. Neste caso, as funcoes testes Hiorp € Hgpns sd0 dadas por

[MPL92]:
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H (Y) _ O se Yie \I’Success (2 11)
R se Y.e ¥, '

ailure

H (Y ) _ O se Yl € lPSuccess (2 12)
ENSETTT AP se Y eV, '

i ailure
onde ¥ = Wsyecess W Wrailure € 0 conjunto de todos os estados possiveis Y; (i.e. o espaco de
estados), dividido em dois subespacos Wgyccess de estados de sucesso € Wryinre de estados de

falha; AP; é a quantidade de poténcia cortada no estado de falha Y, .

A simulagdo ndo-cronolégica pode também fornecer estimativas ndo tendenciosas para a

LOLF. Neste caso, a funcao teste Hy o r € dada por [MPL92]:

0 se Yl € \I’Succew
N (2.13)
AJ; se Y, e W,

1

H, o r(Y)) :{

ailure

onde A/; é a soma das taxas de transi¢do (incluindo estados de geracdo e carga) entre Y; e
todos os estados de sucesso, que podem ser alcancados desde Y; em uma tnica transi¢io. E
obvio que na avaliacdo de indices GCR, para cada estado selecionado Y; € Wgyjjure SOmente
as unidades indisponiveis devem ser consideradas na andlise. Outro estimador ndo
tendencioso para o indice LOLF € proposto em [LRMBO04]. Finalmente, os outros trés

indices de confiabilidade (i.e. LOLE, EENS e LOLD) podem ser facilmente avaliados.
2.4.2. SMC SEQUENCIAL OU CRONOLOGICA

Na subsec¢do anterior pdde-se notar que as técnicas baseadas na representagdo por espaco
de estados ignoram os aspectos relativos a evolugdo cronoldgica do sistema. Devido a essa
restri¢do, a aplicacdo das técnicas que empregam a representacao por espago de estados
limita-se a sistemas onde a dependéncia dos estados dos componentes com o tempo é

pequena, podendo ser desprezada sem ocasionar a perda de precisdo dos indices estimados.

Em uma representacdo cronoldgica, dois estados consecutivos diferem um do outro apenas

pelo estado de um de seus componentes. Desta maneira, o esforco computacional requerido
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¢ substancialmente maior que aquele apresentado pelas técnicas baseadas em representacao
por espaco de estados. Isso se torna mais agravante no caso da avaliacdo da confiabilidade
composta de sistemas de poténcia, pois neste caso as andlises de adequacdo dos estados
envolvem a resolucdo de um problema de fluxo de poténcia 6timo, o que requer um

esforco computacional elevado.

A representacdo cronoldgica permite, entretanto, uma abordagem com maior flexibilidade,
pois € possivel reproduzir aspectos temporais tais como diferentes padroes cronoldgicos de
carga por drea ou barra do sistema, a operacdo dos reservatdrios, entre outros aspectos
dependentes do tempo. Além disso, € possivel obter as distribuicdes de probabilidade

associadas aos indices estimados.

Essa caracteristica torna a simulacdo Monte Carlo sequencial a técnica mais apropriada
para lidar com sistemas nos quais a reproducdo da cronologia de ocorréncia dos eventos é
de fundamental importancia para uma correta avaliacdo dos indices de confiabilidade. Este
€ o caso dos sistemas com elevada penetracdo de energia edlica, ou quando se deseja

avaliar a reserva operativa.

2.4.3. SMC PSEUDO-CRONOLOGICA

A SMC cronoldgica é a ferramenta natural para simular os aspectos cronolégicos do
sistema, porém, o esforco computacional é muito elevado. A fim de superar estas
dificuldades, uma técnica de SMC pseudo-cronoldgica foi proposta em [LMMBO0O]. A
SMC pseudo-cronoldgica retém a flexibilidade e a precisdao da simulagdo cronoldgica

reduzindo o custo computacional.

Nesta metodologia, os estados do sistema sdao amostrados de maneira semelhante a SMC
nao-cronoldgica. Quando um estado de falha € encontrado, uma sequéncia de interrupgao é
obtida para este estado baseada em simulacdes forward/backward conforme apresentado
em [LMMBOO]. A simulagdo forward se preocupa em identificar uma possivel sequéncia
cronolégica de estados de falha, partindo do estado de falha amostrado até encontrar um
estado de sucesso. A simulacdo backward se preocupa em identificar uma possivel
sequéncia de estados de falha experimentados pelo sistema antes de encontrar o estado de

falha amostrado, partindo deste estado até encontrar um estado de sucesso.
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2.5. METODOS BASEADOS EM METAHEURISTICAS

Mais recentemente, métodos baseados em técnicas metaheuristicas tém sido utilizados na
avaliacdo da confiabilidade da capacidade de geracdao [WS08, MCRLS09]. Metaheuristicas
podem ser definidas como técnicas iterativas de busca que auxiliam as heuristicas
combinando diferentes conceitos para explorar (exploring) e aproveitar (exploiting) o
espaco de solucdes (search space). Uma técnica metaheuristica € um método informal de
solucdo de um problema baseado em alguma experiéncia prévia, ou simplesmente por bom
senso, geralmente utilizado quando uma solug¢do formal do problema ndo existe, ou sua

implementagdo ndo € vidvel.

As metaheuristicas, em geral, sdo aplicadas para resolver problemas de otimizacdo muito
complexos, onde uma solucdo 6tima ndo € necessariamente o objetivo, mas sim um
conjunto de boas solu¢des. Exemplos de técnicas metaheuristicas que foram aplicadas na
avaliacdo de indices GCR sao: Algoritmos Genéticos (GA), Otimizacdo por Exame de
Particulas (PSO), Sistemas Imunolégicos Artificiais (AILS), Otimiza¢do por Colonia de

Formigas (ACO) e combinacdes e/ou variacdes dos métodos anteriormente citados.

Independentemente das particularidades da metaheuristica utilizada, o algoritmo de
avaliacdo de indices GCR segue sempre, em geral, os mesmos passos. O objetivo principal
¢ utilizar uma metaheuristica para selecionar os estados dominantes de falha do sistema, ou
seja, aqueles que tém maior contribui¢do nos indices GCR. Diferentemente ao que ocorre
na SMC, onde os estados sdo amostrados proporcionalmente a sua probabilidade de
ocorréncia, nos métodos baseados em metaheuristicas os estados sao selecionados medindo
os seus respectivos graus de aptiddo avaliando-se uma fun¢do denominada fungdo de

fitness.

As metaheuristicas utilizadas s@o baseadas em populacdo. O processo comeca com uma
populacdo inicial aleatoriamente gerada, a seguir, o valor da fun¢do de firness de cada
individuo € avaliado baseado em uma func¢ado objetivo predefinida. Aqueles individuos que
tem os melhores valores de fitness sdo selecionados para gerar uma nova populacdo,
seguindo um conjunto de regras definidas pela metaheuristica escolhida. Este processo

continua até que algum critério de parada seja atingido. Critérios de parada usualmente
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utilizados sdo: o nimero maximo de geragdes ou iteracdes, o tempo maximo de simulacdo,

o conjunto de solugdes € invariante apds certo nimero de geracdes, etc.

Uma vez que um conjunto de estados de falha sem repeticio seja determinado, e este
conjunto seja suficiente para ser considerado como representativo, os indices GCR podem
ser calculados analiticamente considerando somente os estados selecionados. Ao contrério
do que ocorre na SMC, somente os estados de falha do sistema s@o interessantes para o
célculo de indices e os estados de falha sdo mais provdveis de serem amostrados, pois

apresentam maior valor de fitness.

Estes sdo métodos interessantes, porém apresentam algumas deficiéncias. Como estes
métodos, em geral, sio muito dependentes do problema em questdo e da metaheuristica
escolhida, um esfor¢o considerdvel pode ser necessdrio para especificar corretamente 0s
parametros inicias dos algoritmos, que serdo diferentes para cada problema. O controle da
convergéncia do processo de otimizacdo € também complicado, pois os critérios de
convergéncia sao muito subjetivos e ndo estritamente definidos matematicamente. A
necessidade de encontrar um vetor de resposta onde ndo existam estados repetidos pode ser
um problema, pois um tempo considerdvel é gasto para verificar se um estado ja forma
parte da solu¢cdo ou ndo. Finalmente, muitas informacdes referentes aos estados
selecionados precisam ser armazenadas para posteriormente calcular os indices GCR, o
que se traduz em um custo de memoria muito elevado, podendo inclusive inviabilizar a

aplicacdo destes métodos em sistemas reais.

2.6. COMENTARIOS FINAIS

Cada método de avaliacdo de indices GCR descrito neste capitulo tem suas respectivas
vantagens e desvantagens. Os métodos analiticos sdo praticamente imbativeis do ponto de
vista computacional em sistemas pequenos, onde o nimero de estados possiveis ndo é
muito elevado, porém apresentam problemas sérios quando este nimero aumenta mesmo
com a utiliza¢do de algoritmos extremamente eficientes, como € o caso da metodologia
proposta em [LMCO91]. Devido a este problema, a aplicacdo de métodos analiticos para a
avaliacdo da confiabilidade composta de sistemas reais € impraticdvel. Outra vantagem dos

métodos analiticos € que, em geral, a COPT ou mesmo a COPFT do sistema € obtida como
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um subproduto do algoritmo. O desempenho dos métodos analiticos ndo é muito sensivel a

raridade dos eventos de falha.

Técnicas baseadas em SMC sdo muito mais flexiveis que os métodos analiticos podendo
simular restricdes operativas complexas. Também, sdo muito robustos e tém grande
aplicagdo em sistemas praticos assim como na avaliacdo da confiabilidade composta. O
grande numero de estados possiveis de um sistema ndo representa um problema
significativo. Sao, em geral, de facil programacao e fornecem estimativas nao tendenciosas
para os indices GCR. O principal problema dos métodos baseados em SMC € o tempo de
computacdo necessdrio, principalmente em simulagdes cronoldgicas. Os tempos de
simulagdo para uma mesma precisdo pré-especificada crescem exponencialmente com a
raridade dos eventos envolvidos, ou seja, neste caso, a raridade do evento torna-se o

principal problema.

Métodos baseados em técnicas metaheuristicas sdo interessantes como uma alternativa para
resolver o problema, porém, tém dificil aplicacdo em sistemas reais devido ao grande custo
de memoria e tempo necessdrio para verificar a ndo repeticdo dos estados no vetor de
respostas. No entanto, estes métodos poderiam apresentar resultados interessantes se

aplicados em problemas de planejamento da expansdo de sistemas elétricos de poténcia.

Considerando as vantagem e deficiéncias dos métodos anteriores, pode se concluir que os
principais problemas encontrados sdo: o nimero de estados possiveis do sistema, a
raridade dos eventos de falha envolvidos, a definicio de um critério de convergéncia
adequado, o custo de memoria, o tempo de simulagdo, entre outros. Especificamente no
caso dos métodos baseados em SMC, o principal problema é a raridade dos eventos
envolvidos. A fim de melhorar o desempenho destes métodos, diversas técnicas de reducdo
de variancia foram propostas, das quais, algumas delas serdo tratadas no capitulo seguinte.
Um novo método de avaliacdo de indices GCR serd também apresentado que retém os
pontos fortes da SMC, mas € imune a problemas decorrentes da raridade dos eventos de

falha.
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CAPITULO 3

APLICACAO DO METODO DA ENTROPIA
CRUZADA NA CONFIABILIDADE DE

GERACAO

3.1. INTRODUCAO

CONFORME foi discutido no capitulo anterior, as técnicas baseadas em SMC sdo
ferramentas extremamente robustas para avaliar a confiabilidade de sistemas de
poténcia e podem ser aplicadas para as mais diversas condi¢des operativas. Os métodos
baseados em SMC apresentam como principais vantagens a flexibilidade e a facilidade de
trabalhar com sistemas de grande porte, onde o nimero de estados possiveis é muito
elevado. Porém, em sistemas muito confidveis, o esforco computacional necessdrio para
estimar os indices com relativa precisdo pode ser expressivo. O principal motivo € a
raridade dos eventos de falha, pois em sistemas muito confidveis estes eventos tém

baixissima probabilidade de ocorréncia.

A raridade dos eventos envolvidos passa a ser um problema devido a prépria metodologia
de amostragem na qual se baseiam os métodos de SMC. A fim de melhorar a eficiéncia
computacional destas ferramentas, diversas técnicas de redu¢do de variancia (VRT) estdo
disponiveis e algumas delas serdo brevemente comentadas no inicio deste capitulo. Dentre
as principais VRT, maior atencdo serd conferida a denominada amostragem por
importancia (IS), uma técnica que tem evoluido consideravelmente nos dltimos anos com a

utilizagdo de algoritmos de otimizagdo para selecionar os elementos do vetor de parametros

de referéncia.

Este capitulo tem como principal objetivo apresentar os conceitos fundamentais do Método
da Entropia Cruzada (MEC) para simulacdo de eventos raros; um método que auxilia a IS

na escolha do vetor de parametros de referéncia, e também apresentar como este método
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pode ser reformulado matematicamente, partindo da sua formulagdo genérica, para ser
aplicado no problema especifico de avaliar indices de confiabilidade da capacidade de
geracdo. Serd apresentado como o MEC pode ser utilizado em conjunto com a ja conhecida

técnica de IS e uma SMC ndo-cronoldgica para estimar os principais indices GCR.
3.2. TECNICAS DE REDUCAO DE VARIANCIA

Uma técnica de reducdo de variincia € um procedimento utilizado em conjunto com uma
SMC para aumentar a precisdo das estimativas que podem ser obtidas para um ndmero
definido de amostras. Cada varidvel aleatéria obtida como resposta de uma simulagdo
(varidvel aleatoria de saida), tem associada uma respectiva variancia que limita a precisao
dos resultados obtidos. Por meio da utilizagdo de VRT, o desempenho computacional da
SMC pode ser consideravelmente melhorado, pois seu principal objetivo é fazer com que a
simulagdo se torne estatisticamente eficiente, e assim, os intervalos de confianca das
estimativas sejam os mais estreitos possiveis. Algumas das VRT mais utilizadas sdo

brevemente comentadas a seguir.
3.2.1. Variaveis Antitéticas

A 1idéia central por trds das Varidveis Antitéticas baseia-se na intuicdo de que valores
extremos amostrados podem ser menos impactantes nas estimativas, se outros valores
extremos sdo utilizados para contrabalancear os efeitos provocados por eles [FO9]. No caso
mais simples, considere um vetor de comprimento N/2 de amostras X que seguem uma
distribui¢do normal, e também o vetor —X a fim de completar as N amostras. Note que, se
as amostras de X seguem uma distribuicdo normal com média x e variincia %, as amostras

. T A 2
de —X seguiram uma distribuicao normal com 0s mesmos parametros u € o".

Mesmo que —X ndo seja independente de X, € possivel obter melhores estimativas para
média e variincia da distribui¢cdo por esta abordagem considerando um N predefinido.
Essencialmente, € possivel gerar um conjunto de amostras, € complementar este conjunto
com outro que segue a mesma distribuicdo de probabilidade. Por exemplo, uma amostra X
de x que segue U(0,1), pode ser complementada por (1-X), que também segue U(O,1).
Algumas aplicacdes desta VRT em sistemas de poténcia podem ser encontradas em [BJ96,

BJ97].
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3.2.2. Variaveis de Controle

A técnica conhecida como Varidveis de Controle procura utilizar a correlagdo entre duas
varidveis aleatorias para se obter uma redugdo na variancia [BJ97]. Se y é uma varidvel
aleatéria que tem uma correlacdo positiva ou negativa com x e tem um valor esperado
conhecido v = E[y], entdo a varidvel aleatéria x. = x — a(y — v) € um estimador nao
tendencioso de u para qualquer nimero real a, onde a é conhecido como coeficiente de

controle e u é o valor desconhecido da média da varidvel aleatdria x.

O caso especial onde a = 1 tem sido utilizado em muitas aplicagdes desta técnica na
avaliacdo da confiabilidade de sistemas de poténcia. A utilizacdo de +1 ou -1 para a
varidvel a implica que o sucesso desta técnica dependa de y, que € a varidvel de controle. A
utilizacdo de outros valores para o coeficiente a pode fazer a variancia reduzir mais

rapidamente.

Os limites para o coeficiente de controle e seu valor 6timo dependem da correlacdo entre a
saida x e a entrada y. Um método para estimar o coeficiente de controle 6timo pode ser
encontrado em [BJ97]. Uma formulacio matemdtica formal do método pode ser
encontrada em [F09]. Exemplos de aplicagdes desta técnica em sistemas de poténcia

podem ser encontrados em [PAKOS, BJ96, BJ97].

3.2.3. Numeros Aleatorios em Comum

A técnica de Numeros Aleatérios em Comum, também € conhecida como amostragem
correlacionada, ¢ uma VRT utilizada muito conhecida e util quando duas ou mais
configuragdes diferentes para um mesmo sistema estdo sendo comparadas como, por
exemplo, na teoria das filas. Esta VRT requer uma sincronizacao dos vetores de nimeros
aleatorios para garantir que os mesmos numeros aleatérios sejam utilizados para simular
todas as configuragdes. Além disso, também € necessario que cada nimero aleatdrio seja
utilizado sempre para o mesmo objetivo especifico independentemente da configuracio

simulada.

Este método € muito simples e produz redugdes na varidncia, porém, estes ganhos na

maioria dos casos ndo sdo significativos. Outras técnicas de reducdo de variancia citadas
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nesta dissertacdo provaram ser muito mais poderosas. Um exemplo de aplicagdo desta

VRT pode ser encontrado em [C90].

3.2.4. Amostragem Estratificada

Estratificacio é o processo de agrupar membros de uma populacdo em subgrupos
relativamente homogéneos, ou seja, que apresentem aproximadamente as mesmas
caracteristicas. Os estratos devem ser mutuamente exclusivos e coletivamente exaustivos,
i.e. cada amostra deve pertencer unicamente a um estrato e os estratos em conjunto devem
representar toda a populacdo. A seguir uma amostragem aleatdria ou sistematica € aplicada

em cada estrato.

Esta VRT, em geral, melhora a representatividade da amostra e pode produzir uma média
ponderada que tenha menor variancia que a média aritmética de uma amostragem aleatdria
da populagdo. As principais vantagens deste método sdo a possibilidade de concentrar os
esforcos nos estratos importantes e a possibilidade de utilizar diferentes técnicas de
amostragem para cada estrato, porém, o método requer um bom conhecimento do
comportamento do sistema, ndo € ttil se todo o sistema € relativamente homogéneo e a
definicdo dos estratos muitas vezes € complicada. Uma aplicagdo desta técnica em sistemas

de poténcia pode ser encontrada em [PAKO0S].

3.2.5. Amostragem por Importancia

A técnica de amostragem por importancia € uma VRT que pode ser utilizada em conjunto
com a SMC. A idéia central por trds desta técnica € que certos valores da varidvel aleatéria
de entrada tém maior impacto, em comparacdo a outros, no pardmetro que se deseja
estimar via SMC. Se estes valores ditos importantes sdo enfatizados amostrando-os com
maior frequéncia, entdo a variancia do estimador serd reduzida. Portanto, a metodologia
basica da IS é escolher uma distribuicdo que estimule o aparecimento destes valores

significativos.

A aplicagdo direta desta nova distribuicdilo na SMC resultaria em um estimador
tendencioso, porém os resultados da simulacio sdo ponderados para compensar este efeito

e desta maneira garantir que o estimador final, denominado estimador de IS, seja ndo-
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tendencioso. A ponderacdo € definida pela utilizacdo da razdo de verossimilhanga, que

serd apresentada mais adiante.

O problema fundamental encontrado durante a implementacdo da IS, conforme serd visto
na secdo seguinte, € a escolha correta desta nova distribuicdo de amostragem. Escolher,
estimar, ou determinar esta nova distribuicdo € considerada como a arte da IS. Uma
escolha correta trard como recompensa uma enorme economia em esfor¢co computacional,
porém, uma escolha equivocada serd penalizada com tempos de simulagdo maiores aos que
seriam necessdrios se uma SMC convencional fosse diretamente utilizada. Varias maneiras
de resolver este problema foram propostas em [LNR99, ZX02, PAKOS, QZWO08]. Dos

métodos apresentados nestas referéncias, a maioria deles recai em resolver algum tipo de

problema de otimizacao, tal que a variancia do estimador de IS seja minimizada.

Outra maneira de estimar a nova distribuicdo de amostragem foi proposta por Homem-de-
Mello e Rubinstein em 2002 [HRO2]. Neste trabalho, um procedimento rdpido de dois
estagios bem definidos foi utilizado para estimar probabilidades de eventos raros. Este
procedimento era baseado em IS e a divergéncia de Kullback-Leibler. Os conceitos
apresentados neste trabalho, mais algumas outras contribui¢des, foram posteriormente
organizados por Rubinstein dando origem ao denominado Método da Entropia Cruzada. A

formulagdo matematica formal deste poderoso método sera sintetizada na seguinte secao.

3.3. O METODO DA ENTROPIA CRUZADA

O Método da Entropia Cruzada, atribuido a Reuven Y. Rubinstein, é uma abordagem
genérica da simulacio Monte Carlo para problemas de otimiza¢do combinatéria e
amostragem por importancia. O método teve suas origens na drea de simulacao de eventos
raros, onde probabilidades muito pequenas precisam ser estimadas com precisdo, por
exemplo, na andlise da confiabilidade de redes, na teoria das filas, ou na anélise de

desempenho de sistemas de telecomunicagao.

Conforme exposto na se¢do anterior, a técnica de amostragem por importancia € baseada
na idéia de fazer com que a ocorréncia de eventos significativos seja mais frequente, ou em

outras palavras, acelerar o processo de convergéncia da simulacdo. Estes eventos
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significativos sdo aqueles que t€ém maior contribui¢do nos parametros sendo estimados pela
SMC. Tecnicamente, a IS procura selecionar uma distribui¢do de probabilidade diferente
da original tal que a varidncia do seu estimador seja minimizada. A eficiéncia desta
técnica depende da obtencdo desta nova distribui¢ao ou, pelo menos, uma préxima a ela. O
principal problema é que esta nova distribuicdo € inicialmente desconhecida e geralmente

dificil de ser encontrada.

Em geral, € util escolher a distribuicio de IS dentro da mesma familia de funcgdes
densidade de probabilidade (pdf) da distribui¢do original. Neste caso, ambas as fun¢des
tém a mesma distribuicdo de probabilidade e pertencem a mesma familia de pdf, sendo o
conjunto de parametros que as descrevem a tUnica diferenca entre elas. Assim, o problema
se resume em encontrar o melhor conjunto de parametros para esta nova pdf, denominado

vetor de parametros de referéncia otimo.

O Método da Entropia Cruzada fornece um processo iterativo para estimar os parametros
de referéncia 6timos, sendo esta sua principal vantagem. Isto € possivel minimizando a
distancia entre a pdf 6tima de amostragem e a pdf de IS [BKMRO5]. A seguir, os

fundamentos basicos do MEC aplicado na simulag@o de eventos raros serdo apresentados.
3.3.1. Formulacao Matematica Basica

Seja X =[x,,X,,...,X,] um vetor aleatério que assume valores em certo espago ¥ . Seja
{ f(*;&) } uma familia de fun¢des de densidade de probabilidade no espago ¥ , onde & €

um vetor real de pardmetros. Para qualquer fun¢do mensurdvel H temos,
ELHX1= | HOof ;8. G0

Seja §(X) uma fung@o real no espaco ) denominada fungdo desempenho ¢ Y um

namero real. Considere que o objetivo seja estimar a probabilidade { tal que S(X) =27,

sob f(*;u). Esta probabilidade pode ser expressa como,

0= P(S(X) 2V} = Eull 55, ] - (32)
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Neste caso, H(X) =1 € uma funcdo teste, cujo valor € igual a um se {expressao

{expressdo logica}
l6gica} tem valor booleano verdadeiro e zero caso contrdrio. Se esta probabilidade U for
muito pequena, por exemplo, menor que 107, o evento {S(X) Y} pode ser considerado

como um evento raro.

Uma maneira de estimar diretamente o valor de £ ¢ utilizar a simulacdo Monte Carlo

convencional, i.e. retirar uma amostra aleatéria X,,X,,...,X,, considerando f(*;u) e, a

seguir, utilizar o estimador ndo tendencioso (3.3) de g ,

A

N
2 gix e - (3.3)

i=

_1
N

—_

Entretanto, isto implica problemas sérios quando {S(X) =Y} € um evento raro. Se este for

o caso, um grande esforco computacional serd necessdrio a fim de se estimar ? com
relativa precisdo, i.e. com um erro relativo pequeno ou com um intervalo de confianca

estreito. Isto € devido ao grande niimero de amostras necessarias.

Uma alternativa para contornar este problema € a técnica da amostragem por importancia,

1.e. retirar uma amostra aleatoria X,,X,,...,X,, de uma funcio densidade de probabilidade

g, diferente de f, em 7, e avaliando g utilizando o estimador da razdo de

verossimilhanca (3.4),

>

1< SXw

WZ,I Xy (3.4)

E conhecido que a melhor maneira de estimar U ¢ utilizar uma mudanga de medida com

uma densidade dada por,

Liscoenf (x30)

’ (3.5)

Bop(X) =
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De fato, se utilizando esta mudanca de medida em (3.4),

Lisxpon S Xiw) /

gmX) G0

para todo i. Em outras palavras, o estimador (3.4) teria varidncia zero, entdo seria

necessario gerar N =1 amostra. A dificuldade evidente é que esta nova funcdo densidade
de probabilidade g,, depende do valor desconhecido de ¢ , que € justamente o valor que

se deseja estimar.

Obter esta mudanca de medida 6tima, ou pelo menos uma quase 6tima, partindo da pdf de
amostragem original f, até encontrar a nova pdf g, , € o principal desafio. A eficiéncia
da amostragem por importancia é dependente da escolha correta desta nova pdf. Uma
escolha inadequada de g poderia ter o efeito contrdrio e causar com que a variancia do
estimador (3.4) sob g seja maior do que seria sob a pdf original f[QZWO07]. A idéia é
agora escolher g dentro de { f(;u)}, i.e. g pertence a mesma familia de funcgdes
densidade de probabilidade de f . Em outras palavras, é preciso encontrar um novo vetor
de parametros de referéncia v tal que a distdncia entre as funcdes de densidade de

probabilidade g,, e f(*;v) seja minima.

Na teoria de probabilidades e na teoria da informacao, a divergéncia de Kullback-Leibler
(também conhecida como divergéncia da informacdo, ganho de informacdo ou entropia
relativa) € uma medida ndo comutativa do afastamento ou da divergéncia entre duas

funcodes densidade fi e f>. A divergéncia de Kullback-Leibler € definida como,

LX)
[ (X)

Dy, (il f,)=E,[In 1= ffl(x)lnfl(x)dx— jfl(x)ln f,(x)dx, 3.7

onde o primeiro termo € denominado de entropia de f, e o segundo termo € denominado
de entropia cruzada de f, e f,. Uma definicdo semelhante pode ser obtida no caso de

varidveis aleatdrias discretas, trocando as funcdes densidade por fungdes de massa (pmf) e

as integrais por somatérios [HR02]. Mesmo sendo usualmente entendida como uma
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métrica de distancia, a divergéncia de Kullback-Leibler ndo é uma verdadeira medida de
distancia, pois ela ndo € simétrica (por isso utiliza-se o termo divergéncia em vez de

distdancia).

Minimizar a divergéncia de Kullback-Leibler entre g,, € f(*;v) em (3.5) € equivalente a
escolher v tal que a entropia cruzada de g,, ¢ f(*;v) seja minima [BKMROS5]. Isto €

equivalente a encontrar o maximo da entropia cruzada com sinal invertido, resultando no

problema de maximizagdo (3.8),
max jgop,(x) In f(x;v)dx. 3.8)
Substituindo g, (x) de (3.5) em (3.8), o seguinte problema de otimizagao € obtido,

) ;
max [~ “ﬁf L P (3.9)

que € equivalente ao problema,

max D(v) = max Ey[/x).,, In f(X;0)], (3.10)

onde D(v) estd implicitamente definido em (3.10). Utilizando amostragem por
importancia novamente, com uma mudanca de medida f(*;®), é possivel escrever (3.10)

como,

max D(v) = max Eo[/gx),, W(X;u,)In f(X;0)], (3.11)

para qualquer vetor de parametros ®, onde,

_ RACH)
Wiiu,m)= Flro) (3.12)
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¢ a razdo de verossimilhanca em x, entre f(*;u) e f(*;®). A solucdo 6tima de (3.11)

pode ser escrita como,

v =argmax Eo[/ 5,2, WX:;u,0)In f(X;0)]. (3.13)

v

= s . * . . .. ~ s L.
E possivel estimar v solucionando o seguinte problema de otimizacdo estocdstico,

também conhecido como correspondente estocdstico de (3.11),
. 1 &
D = mfxD(n) = mfoZI{S(X/_)ZV}W(Xi;u,m)lnf(Xi;u) , (3.14)
i=1

onde X|,X,,...,X, € uma amostra aleatoria considerando f(*;®). Em aplicages tipicas a

fun¢ao D(v) em (3.14) é convexa e diferencidvel em relacdo a v e, portanto, a solucao

pode ser diretamente obtida resolvendo (em relagdo a v ) o seguinte sistema de equagdes,

N

1
NZI{S(X/_)ZV}W(Xi;u,(o)V In £(X,;0) =0, (3.15)

i=1
onde o gradiente € em relacdo a v.

A principal vantagem do MEC é que a solucdo de (3.15) pode ser frequentemente
calculada analiticamente. Em particular, isto acontece se as distribuicdes das varidveis
aleatdrias envolvidas pertencem a familia natural de exponenciais (NEF) ou no caso de
distribuicdes com dominio finito. Demonstracbes matemadticas formais podem ser

encontradas em [HRO2].

Minimizar a variancia do estimador (3.4) € equivalente a minimizar o valor esperado da
razdo de verossimilhan¢a condicionado a ocorréncia do evento raro [QZWO08]. Note que
minimizar a entropia cruzada é equivalente a minimizar o valor esperado do logaritmo
natural da razao de verossimilhanga, condicionado a ocorréncia do evento raro. Isto é em
certa maneira proximo mas ndo idéntico a minimizar a variancia do estimador. Ou seja, em

termos da varidncia do estimador, o MEC ndo busca a solu¢cdo 6tima. Porém, buscar
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minimizar a variancia do estimador leva a tentar resolver um problema de otimizacao
estocéstico complicado e que, na maioria dos casos, ndo tem convexidade podendo levar a
6timos locais. Contrariamente, o MEC recai em problemas que na maioria dos casos siao
convexos facilitando o encontro da solu¢do, e em muitas aplicagdes a solu¢do pode ser

encontrada analiticamente [HRO2].

3.3.2. Abordagem de Niveis Miiltiplos para Eventos Raros

-

E importante notar que a solugdo via (3.14) € util somente quando P,{S(X) 27} ndo

representa um valor muito pequeno, i.e. 02107, Entretanto, para probabilidades de

eventos raros (quando, por exemplo, ?<10° ), a abordagem descrita por (3.14) € dificil de

ser efetuada. De fato, devido a raridade dos eventos, a maior parte dos valores de / (S(X,)27] 2

i=1,2,...,N, serdo iguais a zero, para um N moderado [BKMROS5].

Um algoritmo de niveis multiplos pode ser utilizado para superar esta dificuldade. A idéia

¢ construir uma sequéncia de parametros de referéncia {v,,k 20} e uma sequéncia de
niveis {Y,,k 21}, e iterativamente achar os valores de v, e Y, . Para isto, € inicializada
uma varidvel p denominada pardmetro de niveis miiltiplos com um valor, por exemplo, de

p =107 sendo definido v, =u. A seguir, se faz Y, <Y tal que, sob a fungio de densidade
de probabilidade original f(*;u), a probabilidade de /¢ 1 = Eulli5x,)5,,] seja pelo menos

p . O vetor v, serd igual ao vetor de pardmetros de referéncia 6timo para estimar / €

estes dois ultimos passos sdo repetidos iterativamente com o objetivo de se estimar o par

vy,

Em outras palavras, cada iteracdo do algoritmo consiste em duas fases principais. Na

primeira fase, Y, € atualizado, ¢ na segunda v, € atualizado. Especificamente, comegando

com v, =u, Y, € encontrado como segue.

Para um dado v, , seja Y, igual ao (1- p) quantil de S(X) sob v, .Ouseja, Y, satisfaz,
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Py, {SX)2Y,}2p, (3.16a)

onde X ~ f(*;v,,). Uma estimativa simples Y, de Y, pode ser obtida retirando-se uma
amostra X,,X,,...,X, aleatoriamente de f(*;v,,), calculando-se os desempenhos S(X,)

para todo i, ordenando estes valores do menor ao maior, tal que Si;j< Spi< ... < Sy €

finalmente avaliando o (1 - p) quantil amostral como,

A

Yi = Siapmm- (3.17)

Portanto, na primeira iteragdo e comec¢ando com v, =u, para se obter uma boa estimativa

de v,, a raridade do evento objetivo é artificialmente diminuida (temporariamente)

utilizando-se um nivel Y, que é escolhido menor que Y. O valor de ¥, obtido desta

maneira fard o evento {S(X) 2y} ser menos raro na proxima iteragdo, de tal maneira que
pa . ~ 2 . s . , o .
na proxima iteragdo, um valor Y, mais proximo de Y poderd ser utilizado. O algoritmo

termina quando, para alguma itera¢@o k, um nivel Y, € atingido que seja pelo menos Y e,
consequentemente, o valor original de Y pode ser utilizado sem a preocupagdo de se obter

poucas amostras de elite.
3.3.3. Algoritmo do MEC para Simulacao de Eventos Raros

Até aqui, um algoritmo bem genérico do método da entropia cruzada para simulagdo de

eventos raros pode ser resumido como segue.

Passo 1. Definir v, :=u. Fazer k:=1 (contador de iteracdes).

Passo 2. Gerar uma amostra aleatéria X,,X,,...,X, de acordo com a pdf f(*;9,,).

Calcular os desempenhos S(X;) para todo i, e ordenar os valores do menor ao maior tal
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que, S S ... < Sy - Fazer ? , igual ao (I1- p) quantil amostral de desempenhos, ou

A A
seja, Y, =8, )] Caso este valor seja menor que Y . Caso contrario, Y, =7 .

Passo 3. Utilizar a mesma amostra para calcular o vetor de parimetros da iteragdo k.
Para cada j, com j=1,2,...,J, utilizar a expressao (3.18), onde J € o nimero de varidveis

aleatdrias envolvidas.

N

Dl isox g WK, 8, )X,
0, =% (3.18)
zl{S(X,»Z?k W(Xi5u,0, )

i=1

Passo 4. Se Y, ="V, entdo ir para o Passo 5; caso contrdrio, fazer k:=k +1 e voltar

para o Passo 2.

Passo 5. Seja T a ultima iteragdo. Gerar uma amostra X;,X,.....X, de acordo com

f(*;9,) eestimar ? utilizando o estimador de amostragem por importancia,

A N
l = zl{s(xl)zy}W(Xi;u,f)T). (3.19)
i=1

1
Nl

Note que nos Passos 2-4 o vetor de parametros de referéncia 6timo a ser utilizado na
amostragem por importincia é estimado. No passo final, este vetor de parametros de
referéncia € utilizado para estimar a probabilidade do evento objetivo. E preciso fornecer o

valor de p (usualmente entre 0,01 e 0,1) e os parametros N e N, a priori.

Também, € possivel demonstrar que se as funcdes de densidade de probabilidade das
varidveis aleatdrias envolvidas pertencem a familia natural de exponenciais, a solu¢cdo do
sistema de equacdes apresentado em (3.15) sempre se torna semelhante a (3.18)

[BKMROS, RK04].
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3.3.4. Parametro de Suavizacio a

Em problemas envolvendo varidveis aleatérias discretas é frequentemente vantajoso a
utilizacdo de um pardmetro de suavizacdo a, que tem por objetivo acrescentar um efeito
inercial no processo de atualizacdo dado por (3.18). O desempenho em certos casos é
melhor, principalmente quando se deseja estimar a probabilidade de eventos extremamente
raros. Utilizando-se o pardmetro o se evita o aparecimento de zeros e uns no vetor de
parametros de referéncia, o que pode trazer complicagdes, pois sempre que iSSo acontece o
sistema, ou o problema em questdo, € essencialmente modificado. Este processo de

atualizac@o com efeito inercial pode ser escrito como,

O, =0 0+0, (1-a), (3.20)

onde v, ; € o valor resultante da expressdo (3.18) na iteragdo k, v, ; € o valor resultante

da expressao (3.20) na iteragcdo k-1 e a é o denominado parametro de suavizacdo que
usualmente assume valores reais entre 0,5 e 0,95. Claramente, para o =1, se tem a regra de

atualizacgao (3.18) original.

3.4. APLICACAO DO MEC NA AVALIACAO DE INDICES DE
CONFIABILIDADE

Nesta sec¢do serd apresentada uma nova metodologia para avaliar os indices de
confiabilidade da capacidade de geracao utilizando o MEC. Os principais conceitos do
MEC aplicado na simulagdo de eventos raros foram apresentados na secdo 3.3. A idéia da
metodologia proposta € utilizar o algoritmo apresentado na se¢do anterior e adapta-lo para
o problema especifico de estimar os indices de confiabilidade em um sistema de geragao de
barra tnica. As estagdes geradoras seguem distribui¢cdes binomiais € sdo compostas por
diversas unidades independentes com caracteristicas idénticas. O modelo da carga pode ser
representado por um nivel constante ao longo do periodo de andlise ou por niveis discretos

diferentes que variam a cada AT, por exemplo, de uma hora.

Dependendo do grau de confiabilidade do sistema, uma tentativa de se estimar os indices

diretamente por SMC nao-cronolégica pode ser invidvel. Em sistemas muito confidveis

38



CAPITULO 3 — APLICACAO DO MEC NA CONFIABILIDADE DE GERACAO

seria necessario um nimero muito elevado de amostras para se estimar os eventos raros
envolvidos, o que se traduz em um grande esforco computacional. Utilizando amostragem
por importancia, é possivel selecionar uma funcao densidade de probabilidade diferente da
original, e amostrar os estados do sistema considerando esta nova distribui¢do. A idéia é
encontrar uma nova pdf tal que os estados de falha sejam encontrados com maior
frequéncia e, desta maneira, acelerar o processo de convergéncia dos principais indices de

confiabilidade.

O método proposto apresenta duas etapas bem diferenciadas. Em um primeiro momento, o
algoritmo do MEC para simulagdo de eventos raros serd utilizado para se estimar um vetor
de parametros de referéncia 6timo ou, pelo menos, quase Otimo. Nesta etapa, as
disponibilidades das maquinas individuais serdo distorcidas de tal maneira a aumentar a
frequéncia com que os estados de falha sdo encontrados. Uma vez determinada esta
distor¢do otima para o sistema, i.e. uma regra de amostragem otima, os indices LOLP,
LOLE, EPNS, EENS, LOLF e LOLD sao estimados utilizando-se a ja conhecida técnica da
amostragem por importancia. A convergéncia dos indices serd controlada pelo valor do

parametro S especificado.

O método proposto denominado CE-ISMC (Cross-Entropy-Importance Sampling Monte
Carlo), sera aplicado em diversos sistemas testes padroes, e seu desempenho serd discutido
e comparado com outros métodos tradicionalmente utilizados na avaliagdo da
confiabilidade de geracdo. Os principais resultados destas comparacdes, dos testes de

sensibilidade e das diversas simulagdes serdo apresentados no capitulo seguinte.

3.4.1. Reformulaciao do Problema

Considere um sistema de geracdo composto por N¢ estacdes geradoras conforme ilustrado

na Fig. 3.1. Também, considere que a j-ésima estagdo (GS;) estd composta por n; unidades
idénticas e independentes, cada uma com capacidade C;. O comportamento de cada

unidade individual segue uma distribui¢do de Bernoulli com indisponibilidades u;.

Sob estas consideragdes, cada estacdo geradora é uma varidvel aleatéria binomial com uma

funcdo massa de probabilidade f(*;n;,u;). Note que, na definicdo da fun¢do massa,
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indisponibilidades sdo utilizadas em vez de disponibilidades. Considere também que a

carga do sistema € igual a L com um nivel constante ao longo do periodo de anélise.

Gs,
oO—
G5,
O——
GS,,
O

Fig. 3.1: Sistema de Geracao - Barra Unica

[

O problema analitico de avaliar o indice LOLP pode ser descrito por,

LOLP =E [H, ,,(X)]= ZHLOLP(Xk)f(Xk;n,u) , (3.21)

X, eQ

onde:

X, € um possivel resultado do vetor aleatério X =[x,,x,, S 2 ...,xNC] que pertence ao

espaco de estados Q, cujo elemento genérico x; representa o nimero de unidades

disponiveis na estagdo geradora GS;,com x;€ Ze 0<x; <n,;

LOLP (Loss of Load Probability) é o somatério das probabilidades de todos os estados de

€2 onde a capacidade de geracgdo € insuficiente para atender L;

H\p(X,) = I 5x,)<1;» conhecida como fungéo teste para o indice LOLP. H,,,(X,) =1,

se { S(X,)< L} éverdadeiroe H, ,,(X,)=0, caso contrario. Esta fun¢do teste é similar

a definida em (2.11), mas foi adaptada conforme a notagao utilizada em [RK04] e [RKO07];

f(X,;n,u) € a probabilidade ou propor¢do do tempo que o sistema reside em X,

considerando a func@o massa de probabilidade associada a X, f(*;n,u);
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uy ], € um vetor que conttm o0s parametros originais

u=[u1,u2,...,uj,..., .

(indisponibilidades) do sistema com u; € ReO<u <L

n=[n,n,,..,n j,...,nNC] ¢ um vetor constante com o ndmero de unidades existentes em

cada estagdo geradora GS;, com n,;€ Ze n; >0.

A expressdo S(X,) representa uma funcdo desempenho no espaco de estados € Neste
caso S(X,) € basicamente o somatério de todas as capacidades de geracdo disponiveis

associadas com o estado X, dado por,
S(X,)= X,CCT = [xl,xz,...,xj,...,xNC][CI,CZ,...,Cj,...,CNC]T. (3.22)

Como todas as varidveis aleatdrias envolvidas seguem uma distribui¢cdo binomial, o valor

da fun¢@o massa de probabilidade definida em X, sob f(*;n,u) é da forma,
fX;:n,u) = ﬂ (1 u;) ()" (3.23)

Considere que o objetivo seja estimar o valor do indice LOLP por simulagdo, tal que,

LOLP = P, {S(X) <L} = Eull 55,1, ] (3.24)

i.e. a probabilidade da capacidade de geracdo disponivel ser insuficiente para atender L.

A fim de estimar o indice LOLP em (3.24), uma simulacdo Monte Carlo nao-cronoldgica

pode ser utilizada, i.e. retirar uma amostra X, X,,...,X,, onde X~ f(*;n,u), e em seguida

utilizar o estimador nao tendencioso para o indice LOLP,

A N

1
LOLP = NZZ . (3.25)

i=1
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No entanto, se o nivel de carga L e/ou as indisponibilidades u; sdo pequenas, o indice

LOLP terd um valor muito baixo, pois o evento {S(X)< L} serd extremamente raro. Em

consequéncia, o estimador (3.25) requer um grande esfor¢co computacional, i.e. N precisa
ser muito grande para poder estimar o indice LOLP com um baixo nivel de incerteza f. A
fim de acelerar o processo de convergéncia, técnicas de IS devem ser utilizadas, e outro

estimador ndo tendencioso para o indice LOLP € dado por,

A

1 N
LOLP = NZI{S(X’M}W(Xi n,u,v), (3.26)
i=1

onde W(X;;n,u,v) é a denominada razdo de verossimilhanga, e representa uma corre¢ao

que deve ser realizada no processo de amostragem devido a utilizacdo da funcdo massa de
probabilidade (pmf) f(*;n,v), que € diferente da pmf f(*;n,u)original. No caso das
varidveis aleatérias binomiais, o valor da razdo de verossimilhanca definido para um

estado X, e dado por,

J

X n.d x'(nj;x)v pij(l_pf)nf-xj
W(Xk;n,6,0)=j]:((X’<’n’ e (3.27)
;n’l) i y X fl n.-X:
‘ [[————— poa-p,)m
i x;l(n;-x;)!

No caso especifico do problema apresentado nesta secdo, a expressdo (3.27) finalmente

resulta em,

H(l ) ()t
f(X[;n,ll) _ j=1

f(X;n,v) H (L-v,)" (v,)"™

j=1

W(X;;n,u,v)=

(3.28)

Uma distor¢cdo das probabilidades do espaco de estados € ¢ determinada pelo vetor de

parametros V=[v1,v2,...,vj,...,vNC]. O problema agora consiste em escolher o melhor
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conjunto de parametros de referéncia v tal que o esforco computacional da simulacdo seja

reduzido o maximo possivel.

3.4.2. Algoritmo da Abordagem Baseada no MEC

Utilizando os conceitos do MEC apresentados na secdo anterior, a idéia é estimar o vetor

de pardmetros de referéncia 6timo v, tal que a divergéncia de Kullback-Leibler seja

minima entre f(*;n,v, ) e f(*;n,v). Isto é atingido pelo subsequente algoritmo de dez

opt
passos, onde o Passo 1 é o processo de inicializacdo, Passos 2-6, representam a abordagem
de otimizacdo do MEC, e os Passos 7-10 sdao a SMC nao-cronoldgica otimizada com IS.
Além disso, todo o desenvolvimento sera baseado no indice LOLP e os outros indices

GCR serao discutidos na subse¢ao seguinte.

Passo 1. As caracteristicas das estacdes geradoras, o nivel de carga L e todos os
parametros iniciais sdo especificados. Devem ser especificadas as capacidades das
unidades (C,), taxas de falha e reparo (4; e u;), nimero de unidades por estagdo geradora

(n;) e o nivel de carga (L). As disponibilidades e indisponibilidades séo calculadas para o

regime permanente a partir das taxas de falha e reparo em (3.29a) e (3.29b),

respectivamente.

Iu.
1- / 2
u, o (3.292)
M (3.29b)
u.= .
J /lj +u;

O parametro de suavizagdo o, em geral, € igual a um. Valores diferentes de um
(tipicamente entre 0,80 e 0,99) sdo utilizados somente nos casos onde a distor¢cao 6tima do
espaco de estados € critica. Uma distor¢do exagerada pode levar a apari¢ao de zeros ou uns
no vetor de parametros v, modificando desta maneira o problema original. O parametro de
niveis multiplos p (com valores tipicos entre 0,01 e 0,1) e o nimero de amostras N (por

exemplo, 20000 amostras) devem ser especificados para os Passos 2-6 do algoritmo. O
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coeficiente de variacdo frorp (e.g2. entre 1% e 5%) deve ser especificado para os Passos 7-

10. Para estes mesmos passos € possivel definir um nimero méximo de iteracdoes Nysax.

Passo 2. Definir Vv,:=u, ou seja, V,serd igual ao vetor de indisponibilidades originais

do sistema de geracdo; logo fazer k:=1 (contador de iteracdes do processo de otimizacao

do MEC).

Passo 3. Gerar N amostras aleatérias X,,X,,...,X, de estados de geragdo, de acordo
com a fun¢do massa de probabilidade f(;n,V,,). Avaliar a fungdo desempenho S(X,)
para todo X, de acordo com (3.22) e ordenar os resultados em ordem decrescente tal que

=[S 12ps > Sixy 1€ Sy 28 2. 28 -

Passo 4. O proximo passo € encontrar o valor de L, ou seja, o nivel de carga que serd

considerado na iteragdo k. O valor de ﬁk serd uma aproximagao do (p) quantil amostral tal

A

que L, = Sm» N - Em outras palavras, calcular o valor de (I1-p)N, e utilizar esse valor

A

como um ponteiro r. L, serd igual ao valor da r-ésima posicdo do vetor S caso

S >L.Se S, < L, fazer ﬁk = L. Avaliar a fungdo teste H(X;)=1 , para

[(1-p)N] (1-p)N] S(X,)<L,
todo X;. Avalie também a razdo de verossimilhanca W(X ;n,u,v, ) para todo X, de

acordo com (3.28).
Passo 5. O vetor de pardmetros de referéncia Vv, serd agora encontrado resolvendo o
problema de otimizagao estocastico (3.30),

. 1< . .
v, = frgﬁxﬁgl{s<x,.><zk}w(x;;n’“’Vk»l)lﬂf(Xf;“’Vk)- (3.30)

Considerando que a distribuicdo binomial pertence a familia natural de exponenciais, a
solucdo de (3.30) pode ser encontrada analiticamente resolvendo o sistema de equagdes

(3.31),
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N

I i )
~ 2, WK mu 8 W In £ (Xim, 9,) = 0. (3.31)

i=1

No caso da distribui¢cdo binomial, a solu¢do de (3.31) finalmente resulta em,

R 1 Zl{s(x,)<ik }W(Xi;n, u, sz_l)le
Vk’j = n_ l—lN ’ (3.32)
' zl{S(X,kik }W(Xi;n, u, Qk-l)

com j=12,...,N..Casoa#1, corrigir ﬁk’j de maneira semelhante a (3.20). Note que no
processo de estimacdo do vetor V,, definido em (3.32), somente amostras de elite sdo

significativas, i.e. X, tal que I, =1.

S(Xp)<Ly)

Passo 6. Caso ik =L, entdo é o fim do processo de otimizacdo baseado no MEC (em

k=K) e continuar no Passo 7; caso contrario incrementar o contador de iteracdes

k :=k +1 e recomecar o processo iterativo desde o Passo 3.

Passo 7. O vetor de referéncia 6timo v, foi estimado utilizando o MEC nos Passos 1-6.
Seja K a ultima iteracdo da primeira etapa do algoritmo. Considere que v, seja

aproximadamente igual a V, . Agora, uma SMC nao-cronolégica e a VRT de IS serdo

utilizadas para estimar o indice de confiabilidade LOLP. Fazer o novo contador de

iteracoes N, :=0.
Passo 8. Gerar uma amostra X, de acordo com a pmf f(*;n,V,), fazer N,:= N, +1.

Passo 9. Avaliar H, (X, )= I{S(XN,)<L} » W(X,, ;n,u,¥,) e também o estimador ndo

tendencioso para o indice LOLP na iteracdo i como segue:

A

1 N,
LOLP = VZI{S(Xi)<L}W(Xi;n,u,€'K) . (3.33)

1 i=1

45



CAPITULO 3 — APLICACAO DO MEC NA CONFIABILIDADE DE GERACAO

Passo 10. Calcule o coeficiente de variagdo ﬁNl. Se ﬁNl < frorp ou N; = Nyax, pare o

algoritmo, caso contrario, volte ao Passo 8. A fim de tornar o processo da SMC mais

eficiente, a convergéncia pode ser verificada em blocos de, por exemplo, 1000 amostras.

3.4.3. Distorcao do Espaco de Estados e Indices de Confiabilidade

Até aqui, o método de avaliagdo da confiabilidade da capacidade de geracdo via o MEC
tem mencionado somente o indice LOLP. Além disso, a carga foi fixada somente em um
nivel. Note que a distor¢do do espaco de estados € estimada para o pico de carga L. A
distorcao poderia ser baseada em um nivel L’ diferente de L, porém, no caso da carga ser
constante no periodo de andlise, o melhor desempenho em termos de tempo de simulacdo é

sempre obtido ajustando o algoritmo para L.

7

Suponha que a distor¢do do espaco de estados € ajustada para um nivel de carga L’.
Basicamente aumentado L’, partindo do nivel 6timo L, a distor¢do do espago de estados
serd cada vez menor, pois V, vai se aproximando cada vez mais de u. De fato, no limite
onde L’ € igual a capacidade instalada do sistema mais um acréscimo infinitesimal (neste
caso todas as amostras serdo elite), quando N - « , temos V,~u ¢ W(X;;n,u,Vv,)=1
para todo X,, o que implica trabalhar com a simulagdo Monte Carlo ndo-cronoldgica

convencional.

Além disso, diferentes estados de falha ndo contribuem na mesma propor¢do para os
indices de confiabilidade. Diminuindo L’, partindo do nivel 6timo L, fard com que estados

X, extremamente raros sejam amostrados, porém, uma vez compensados com
W(X;;n,u, Vv, ) serd verificado que estes estados em quase nada contribuem para os
indices de confiabilidade, pois W(X;;n,u,Vv,) serd proximo de zero. Em conclusdo, em

um sistema de geracdo com carga constante L, o melhor desempenho sempre é obtido

fazendo L’=L, ou seja, ajustando a distor¢do do espago de estados para o pico de carga.

A Fig. 3.2 apresenta os tempos de simulacdo necessdrios para avaliar o indice LOLP
quando L’ assume valores acima e abaixo da carga pico L. Estes tempos foram obtidos

simulando o sistema de geracdo apresentado em [IEEE79], composto por 32 unidades
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geradoras, com uma capacidade instalada de 3405MW e uma carga constante em
1995MW. Para as simulagdes, um frorp=1% foi especificado. O valor da LOLP nestas
condi¢des € aproximadamente 8,86x10”. Note que o melhor desempenho € obtido quando
L’=L=1995MW. O tempo necessario nestas condi¢des foi aproximadamente 2,6 segundos,
dos quais 0,7 segundos foram necessdrios para estimar o vetor de pardmetros de referéncia
6timo. A SMC convencional atingiu o mesmo critério de convergéncia em

aproximadamente 2,1 horas.
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Fig. 3.2: Distorcdo Otima do Espaco de Estados em L'=L

A Fig. 3.3a ilustra as probabilidades dos estados de geracao sujeitas ao vetor u. Note que a
probabilidade de amostrar um estado X, tal que S(X,)<L € baixa, o que explica a
demorada convergéncia na SMC. A Fig. 3.3b apresenta a distor¢cdo do espaco de estados

obtida quando a amostragem € baseada no vetor de pardmetros de referéncia 6timo v .

Pode-se concluir que o processo de amostragem baseado no vetor Vv, € muito mais

eficiente e o nimero de amostras necessdrias para atingir a convergéncia ¢ drasticamente

reduzido.

Os efeitos provocados por esta mudanca de medida sdo facilmente compensados pela
utilizacdo da razdo de verossimilhanga, garantindo desta forma uma estimativa ndo

tendenciosa para o indice LOLP.
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Fig. 3.3: Probabilidades dos Estados de Geracao

Note também que a distor¢do do espago de estados foi baseada no indice LOLP. Isto

levanta uma duivida sobre as distor¢des Otimas para os demais indices de confiabilidade,

pois a distor¢do 6tima para o indice LOLP, i.e ¥, ndo é necessariamente 6tima para

estimar os indices EPNS e LOLF.

Falha .~ Sucesso Falha .~ Sucesso

spago Espago

LOLP e EPNS / LOLF

Fig. 3.4: Estados de Falha com Contribuicées para os Indices GCR

48



CAPITULO 3 — APLICACAO DO MEC NA CONFIABILIDADE DE GERACAO

A Fig. 3.4 ilustra os diferentes estados do sistema que tém contribuicdo nos indices de
confiabilidade. No caso do indice LOLF, qualquer lado da fronteira poderia ter sido
indicado. Os estados de falha que contribuem para o indice LOLP sdo os mesmos que
contribuem para o indice EPNS, porém nio na mesma propor¢ao. Enquanto o indice LOLP
¢ obtido pelo somatdrio das probabilidades de todos os estados de falha, o indice EPNS € o
somatério dos produtos das probabilidades dos estados pelo tamanho do corte nesses

estados.

No caso do indice LOLP, os estados de falha que mais contribuem sao os que se encontram
de certa forma préximos a fronteira, pois estes sdo os mais provaveis. Em geral, afastando-
se da fronteira, os eventos tendem a ser cada vez mais raros e suas contribui¢des vao
ficando despreziveis. No caso do indice EPNS, existe um compromisso entre a raridade do
evento e o tamanho do corte. Proximos a fronteira, os estados apresentam probabilidades
mais significativas, porém, o tamanho do corte é baixo. Longe da fronteira, os estados
apresentam cortes expressivos, porém, t€ém baixissima probabilidade de ocorréncia.
Contudo, as probabilidades acabam influenciando mais que as magnitudes dos cortes e
conclui-se entdo que estados dominantes para estimar o indice EPNS também estdo

localizados préximos a fronteira.

No caso do indice LOLF, somente os estados de falha que tém ligacdo direta com algum
estado de sucesso apresentam contribuicdes, ou seja, necessariamente um estado que

contribui para o indice LOLF deve estar localizado préximo da fronteira.

Da discussdo acima se conclui que, em geral, as distor¢des Otimas para cada indice serdao

diferentes, porém, considerando que para os trés indices os estados dominantes estdao

localizados préximos a fronteira, é de se esperar que ¥v'>% = 2™ = $1°F | entdo a mesma

distor¢do encontrada para o indice LOLP pode ser utilizada para estimar os indices EPNS e
LOLF. Note que, se as distor¢des 6timas do espagco de estados fossem muito diferentes

para cada indice, seria necessdrio executar um algoritmo especifico para cada um deles, o

que poderia tornar esta abordagem invidvel. Considerando que V% = 9™ = ¢20F

podemos modificar o algoritmo apresentado na subsecdo 3.4.2 para estimar todos os

indices.
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Passo 1. Repetir os Passos 1-6 do algoritmo apresentado na subse¢do 3.4.2 para estimar

o LOLP : &LOLP _ ~EPNS _ & LOLF
Vi~ econsiderarque Vg =@ =V T =V,

Passo 2. Gerar uma amostra X, de acordo com a fun¢do massa de probabilidade

f(m, ¥0%) e fazer N, :=N, +1.

Passo 3. Avaliar H, (X ), Hepns(Xy ), Hiop(Xy,) conforme (2.11), (2.12) e (2.13)

respectivamente. Também avaliar W(XN];n,uﬁ;OLP) e estimar os indices GCR como

segue.

AN 1 N
LOLP = VZHLOLP (X)) W(X,;n,u, v;>") (3.34)
1 i=1
: 1 i 2 LOLP
EPNS == 2. H s (X)) W(X;3mou, 930) (3.35)
1 i=1
: 1 NZ o LOLP
LOLF = == 2. H 0 (X)) W(X i3m0, 977 (3.36)

1 i=1

As expressoes H g p(X,), Hpps(X,) € H g r(X;)representam as fungdes testes da

LOLP, EPNS e LOLF respectivamente. Especificando um intervalo de tempo 7, por

exemplo, de 8736 horas, temos,

AN N
LOLE = LOLP .T (3.37)
N N
EENS = EPNS .T (3.38)
N
A
LOLP
LOLD = —. (3.39)
LOLF
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Passo 4. Calcule os coeficientes de variagdo f,"7, Ay e fy". Caso os trés

coeficientes sejam menores ou iguais as respectivas tolerancias especificadas, £, 5p, Prpns
€ Pior OU s€ N; = Nuyax, pare o algoritmo, caso contrdrio, volte ao Passo 2. A fim de

tornar o processo do CE-ISMC mais eficiente, a convergéncia € verificada em blocos de,

por exemplo, 1000 amostras.
3.4.4. Modelos de Carga Variavel

Qualquer modelo de carga é uma aproximacdo da carga real do sistema. Sua precisio
depende da quantidade e qualidade dos dados disponiveis. Hipdteses markovianas sempre
podem ser verificadas nao somente para saidas forcadas de equipamentos, mas também
para as cargas. Se elas s@o aceitdveis, as estimativas baseadas nestes modelos serdo
satisfatorias. O algoritmo de SMC baseado no MEC proposto na subsecdo anterior
apresentou a avaliacdo dos indices GCR considerando somente um nivel de carga L, i.e. a
carga pico. O algoritmo proposto serd estendido para tratar um modelo de carga de

multiplos estados.

Nesta subsec¢do, L serd considerada como uma sequéncia cronoldgica de T niveis discretos
de carga, cada um com duracdo AT, por exemplo, de uma hora, semelhante ao ilustrado na

Fig. 3.5.

2600

2400

2200

2000

1800

Carga [MW]

1600

1400

| | | | | | | | |
1200 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Hora

Fig. 3.5: Modelo de Carga de Niveis Discretos
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A curva de carga L contém, por exemplo, 8736 pontos que representam os niveis de carga
para 8736 horas. Diferentemente do modelo de carga onde L era representado por um
unico estado (constante no periodo de andlise), este modelo de L serd representado por
diferentes estados possiveis. Isto quer dizer que agora os estados de carga precisam ser
amostrados também. Uma maneira de amostrar os estados de carga é o mapeamento de L
por uma distribuicdo uniforme discreta. Primeiramente, um nimero inteiro a
uniformemente distribuido no intervalo [1,8736] € sorteado, a seguir, verifica-se o nivel de

carga associado. Este procedimento € ilustrado na Fig. 3.6.

Curva de Carga
2600

2400

2200

2000

Carga [MW]

@
=1
=]

1600

1400

1200 \ I I \ I | \ | |
10 20 30 40 8690 8700 8710 8720 8730
a

Hora

Fig. 3.6: Mapeamento da Curva de Carga por uma Distribuicao Uniforme Discreta

Outra possibilidade € utilizar o modelo markoviano sequencial ilustrado na Fig. 3.7. Ele
descreve um conjunto de 7 niveis de carga, representando, por exemplo, 8736 horas,
sequencialmente conectadas na mesma ordem cronoldgica com que aparecem na sequéncia

historica.

O modelo utiliza uma taxa constante de transi¢do de carga A; = 1/AT, onde AT representa a
unidade de tempo utilizada para discretizar o periodo T, e.g. A, = 1 transi¢do por hora.
Como todas as taxas de transicdo sdo as mesmas, a carga ird permanecer, em média, AT
horas (e.g. 1 hora) em cada nivel, e T horas (e.g. 8736 horas), em média para o periodo
total de andlise. Este conceito é um caso particular do modelo de Markov para niveis

multiplos de carga ndo agregado proposto em [LMMBOO].
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Fig. 3.7: Modelo Markoviano Sequencial de Carga

Na implementacao computacional da metodologia proposta, como o nimero de simulac¢des
¢ elevado, serd considerado que, em média, cada estado de carga tem duracdo de AT, por
exemplo, de uma hora, ndo havendo necessidade de sortear os tempos individuais de

duracdo de cada estado.

O principal problema em considerar L com multiplos estados é que, em geral, L nao
obedece a nenhuma distribuicdo de probabilidade padrao conhecida. Caso L seguisse uma
distribuicao binomial, os parametros de L poderiam ser distorcidos de maneira semelhante
aos de G. Neste cendrio hipotético, o modelo da geracao seria combinado com o modelo da
carga, e o modelo resultante, o da reserva R, teria seus parametros distorcidos para

encontrar P,{S'(X) <0}, onde S’ € uma funcdo real que retorna o nivel de reserva para os

estados X (agora estados de geracdo e de carga). Em conclusio, considerando que L, em
geral, ndo segue uma distribui¢cdo binomial, as probabilidades do modelo da carga L ndo

serao distorcidas.

Note também que o algoritmo apresentado na subse¢do anterior determina a distor¢ao do
espaco de estados de geracdo baseado em um unico nivel de carga L’. O problema agora é
determinar qual é o nivel de carga L’ que terd o melhor desempenho considerando que

agora o modelo L é representado por miltiplos estados.

E de conhecimento geral que os estados de carga onde hd maior contribuicio para os
indices de confiabilidade sdo aqueles onde os niveis de carga sdo elevados. Dificilmente
um estado de carga com nivel baixo terd uma contribui¢ao significativa. Considere que a
carga L tenha a distribuicao de probabilidades apresentada na Fig. 3.8. Observe que a
maior parcela da massa de probabilidade esta localizada em estados com niveis de carga

menores a 2500MW (aproximadamente 97,4%), ou seja, L passa a maior parte do tempo
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em estados com cargas de nivel médio ou baixo que nio contribuem significativamente

para os indices.

x 10’

1.4-

1.21

0.8

Probabilidade

0.2r

800 1500 2000 3000
Carga [MW]
Fig. 3.8: Distribuicao de Probabilidade de L

Quando uma distor¢dao de G € obtida para L’ os estados de geracdo amostrados serdo
préoximos a L’, conforme foi ilustrado na Fig. 3.3b. Portanto, uma escolha de L’ na faixa de
cargas elevadas deve fornecer um bom desempenho. De fato, foi verificado por diversas
simulacdes que um L’ igual ou muito proximo ao pico da carga apresenta o melhor
desempenho. O nivel L’ 6timo € desconhecido inicialmente, mas em nenhuma das
simulacoes foi menor a 0,96Ly4x, onde Lyax € a carga pico do sistema. De um modo geral,
fazendo L’=Lyxx sempre se obtém um excelente desempenho e isto serd adotado para todas
as simulagdes futuras. Note que qualquer L’ tal que L’>Ly4x sempre apresentard um pior

desempenho, pois na medida em que L’ se aproxima da capacidade instalada do sistema

v.° se aproxima de u.

3.4.5. O Parametro @

Como as probabilidades dos estados de carga ndo sao distorcidas, a amostragem de L pode
ser ineficiente dependendo do fator de carga do sistema, pois nosso interesse limita-se aos
estados com cargas elevadas. No caso apresentado na Fig. 3.8, aproximadamente 97,4%

das amostras de L ndo serdo relevantes. Em outras palavras, os estados de falha continuam
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sendo raros, mas agora por causa da distribuicdo de probabilidades de L e nao mais de G,

pois seus parametros foram distorcidos.

Uma maneira de contornar este problema € utilizando um parametro adicional denominado

® definido como,

®=P, {S(X,)<!}. (3.40)

Note que, na defini¢do deste parametro, as probabilidades sao em relacdo ao vetor de
parametros de referéncia 6timo V., ou seja, o parametro ® ¢ definido no mundo

distorcido de probabilidades dos estados de geracao.

Se a probabilidade @ for especificada, uma estimativa 7 de ¢ pode ser encontrada por N

amostras (e.g. 10000) dos estados de geracdo, ie. X,,X,,..,X, de acordo com

f(*:n,¥:°) | que € a distribui¢do obtida pela abordagem proposta (Passos 2-6). A fungio
de desempenho S(X;) é avaliada para cada X;, e os resultados sdo ordenados do menor ao

maior valor: Sy;; < Sp; < ...< Sn. O valor de 7 serd tal que 7 = Sion i

A

Todos aqueles estados de carga amostrados com niveis de carga menores que ¢ serdo
automaticamente considerados como estados de sucesso e ndo serdo verificados durante o
processo da SMC baseado em IS (i.e. Passos 7-10 do algoritmo apresentado na subsecao
3.4.2). Este € um procedimento simples, mas muito eficiente do ponto de vista

computacional.

A Fig. 3.9a apresenta a distorcao obtida para 0 mesmo sistema original apresentado na Fig.

3.3a, porém, para um L'=L,,, =2850MW . Considerando um @ =0,05, temos um

A A

£ =1945MW e todos os estados do sistema com niveis de carga menores que ¢ serdo
diretamente considerados como estados de sucesso. Na Fig. 3.9b pode-se observar os
estados de carga considerados como sucesso para o mesmo modelo de L apresentado na

Fig. 3.8.

55



CAPITULO 3 — APLICACAO DO MEC NA CONFIABILIDADE DE GERACAO
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Fig. 3.9: Aplicacao do Parametro @

O valor da probabilidade ® depende da raridade dos eventos envolvidos. Valores tipicos
sdo de 0,01 a 0,05 para uma LOLP entre 107 a 10'5; de 0,05 a 0,15 para uma LOLP entre
10° a 10'8; e de 0,15 a 0,2 para LOLP<10%. O excelente desempenho computacional do
parametro @ ¢é devido ao fato de um estado de geracdo ser sorteado somente se um estado

de carga maior ou igual a ¢ for encontrado primeiro, pois a probabilidade de amostrar um

estado X, tal que S(X,) < 7 , considerando a pmf f(*;n, \A/I;(OLP) , ¢ aproximadamente @ .

-

E sempre importante ter em mente que utilizar o pardmetro @ introduz uma pequena
imprecisdo no processo de estimagdo, pois alguns estados amostrados sdo diretamente
considerados como sucesso. Esta imprecisdo, no entanto, pode ser insignificante se os

valores de @ sdo pequenos. Além disso, as contribuicdes ja desprezadas no mundo
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distorcido serdo ainda mais insignificantes uma vez compensadas com W(X, ;n,u, VO,

Quando ndo existe conhecimento da ordem de grandeza do indice LOLP, um ® =0,01

pode ser utilizado. Quando a carga for constante ao longo do periodo de andlise este

parametro deve obviamente ser ignorado.

3.5. COMENTARIOS FINAIS

Neste capitulo foi apresentada a estrutura basica do Método da Entropia Cruzada aplicado
na simulagdo de eventos raros. O principal objetivo foi demonstrar como este poderoso
método pode ser aplicado ao problema especifico da avalia¢ao de indices de confiabilidade

em sistemas de geracao.

Foi apresentado o algoritmo da metodologia proposta baseada no MEC para a avaliagao do
indice LOLP. Posteriormente este algoritmo foi estendido para estimar também os demais

indices GCR, i.e. LOLE, EPNS, EENS, LOLF e LOLD, considerando que o vetor 6timo de

indisponibilidades encontrado para o indice LOLP, ¥}, mesmo ndo sendo 6timo para os

demais indices, pode ser aplicado satisfatoriamente para estimar também os indices EPNS
e LOLF. Foi demonstrado também que a carga pico do sistema, Ly4x, sempre pode ser
utilizada como referéncia para estimar o vetor de parametros 6timo, independentemente se

o modelo L for representado por um tnico estado ou por multiplos estados.

Com o objetivo de melhorar a eficiéncia do processo de amostragem dos estados de L, o
parametro @ foi introduzido, minimizando problemas encontrados em sistemas muito
confidveis e/ou com fatores de carga baixos. Este procedimento resultou simples, pratico e
extremamente eficiente do ponto de vista computacional. Erros introduzidos no processo
de estimacdo serdo despreziveis para um ® moderado, conforme serd demonstrado pelas

diversas simulacdes apresentadas no capitulo seguinte.

No Capitulo 4 serdo apresentados os principais resultados obtidos, onde o desempenho
computacional da metodologia proposta € comparado com um método analitico

extremamente eficiente e uma SMC nao-cronolégica convencional.
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CAPITULO 4

RESULTADOS

4.1. INTRODUCAO

NO presente capitulo a metodologia proposta baseada no MEC serd implementada e
seu desempenho computacional serd comparado com outras metodologias
tradicionalmente utilizadas na avaliacdo de indices GCR. Um método analitico
extremamente eficiente baseado em convolugdo discreta e uma simulagdo Monte Carlo
nao-cronolégica serdo utilizados para esta finalidade. Ambos os métodos foram

brevemente descritos no Capitulo 2 desta dissertagao.

A fim de avaliar a precisdo e a eficiéncia do método proposto, diferentes sistemas de
geracdo foram testados. Primeiramente, o sistema IEEE Reliability Test System (IEEE-
RTS) [IEEE79] ser4 utilizado com o principal objetivo de se obter valores padrdes para os
indices de confiabilidade. Este sistema, porém, nio € o mais indicado para verificar
completamente a capacidade da metodologia proposta, pois a raridade dos eventos de falha

envolvidos nao € significativa e o nimero de estados possiveis nao é elevado.

Em seguida, algumas modificacdes do IEEE-RTS sdo utilizadas para realizar diversas
comparacdes e testes de sensibilidade. Estas modificacoes sdo determinadas pelo
denominado fator de escala, que serd apresentado mais detalhadamente nas secgdes
seguintes. O principal objetivo € verificar o desempenho da metodologia proposta quando
aplicada a diversas condi¢Oes operativas do sistema. A eficiéncia computacional do
parametro @ também sera discutida. Por fim, uma configuracdo do sistema Sul-Sudeste
Brasileiro de geracdo serd utilizada para verificar a aplicacdo da metodologia proposta em

aplicagdes praticas.

Os principais resultados das simulacdes e dos testes de sensibilidade serdo apresentados na
forma de graficos e tabelas. Em todos os casos, a implementacdo computacional foi
desenvolvida em uma plataforma MatLab utilizando um processador Intel® Core 2 Duo

2,66 GHz.
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4.2. IEEE RELIABILITY TEST SYSTEM

Este sistema de geracdo consiste em 32 unidades geradoras com capacidade total instalada
de 3405MW. Os principais parametros que descrevem o sistema, i.e. indisponibilidades e
capacidades das unidades, podem ser encontrados em [IEEE79]. A carga € representada
como uma curva hordria com 8736 niveis discretos e cronologicamente conectados, cujo
valor pico é de 2850MW. Este sistema € primeiramente utilizado com o tnico objetivo de
se ter valores padroes de referéncia para os indices de confiabilidade e tempos de CPU. No
entanto, o IEEE-RTS ndo ¢ o melhor sistema para mostrar a capacidade total do método

proposto assim como serd discutido mais adiante.

4.2.1. IEEE-RTS - Modelo de Carga Constante

Primeiramente, serd considerado o sistema IEEE-RTS com um modelo de carga L de um
unico nivel no periodo de andlise (7=8736 horas). A Tabela 4.1 apresenta os resultados
dos indices GCR considerando um nivel constante de carga, i.e. 2850MW, para os

métodos: analitico, SMC convencional e CE-ISMC.

TABELA 4.1 — IEEE-RTS: INDICES DE CONFIABILIDADE — MODELO DE CARGA CONSTANTE

LOLE EPNS EENS LOLF LOLD Tempo de
IEEE-RTS LOLP [horas/ano] [MW] [MWh/ano] [oc./ano] [horas/oc.] CPU [s]
Método 2 2 1 5 1 1
" 8,45778x1072 | 7,38872x107 | 1,46936x10" | 1,28364x10° | 1,95123%x10" | 3,78669x10 0,03
Analitico
8,42043%102 5 | 1,47239x10" s | 1,92890%10" |
SMC Conv. (0.73572%) 7,35609x10 (0.98733%) 1,28628x10 (0.92441%) 3,81362x10 6,90
8,45349%1072 5 | 1,46499x10" s | 1,94612x10" |
CE-ISMC (0.58412%) 7,38497x10 (0.41708%) 1,27981x10 (0.99820%) 3,79472x10 2,90

Para o método analitico, um incremento A=1MW ¢ utilizado de maneira semelhante ao
descrito em [LMC91]. O parametro S é especificado como menor ou igual a 1% para todos
os indices GCR, e seus valores correspondentes sdo apresentados entre paréntesis. Em
geral, os indices EPNS e LOLF requerem maior nimero de amostras para atingir o critério
de convergéncia. Para o CE-ISMC, os parametros a=1, p=0,1,e N = 2x10* foram

utilizados.
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Todos os métodos atingem um valor préoximo de 8,4x10 para o indice LOLP. Os métodos
analitico, SMC convencional e CE-ISMC gastam 0,03, 6,9 e 2,9 segundos,
respectivamente. Como os eventos envolvidos ndo sdo raros (i.e. 10?%), ndo hd ganho
computacional significativo entre a SMC convencional e o CE-ISMC: um ganho
aproximado de 2,4. Verifica-se que em sistemas pequenos o método analitico apresentado

em [LMCO91] resulta praticamente imbativel.
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Fig. 4.1: Probabilidades dos Estados de Geracao

A Fig. 4.1a ilustra as probabilidades dos estados de geracdo sob a funcdo massa de

probabilidade original f(*;n,u). A Fig. 4.1b apresenta o mesmo espaco de estados de

geragdo, mas sob a fungdo massa de probabilidade 6tima f(*;n, v:.°"") encontrada pelo

processo de otimizacgdo (Passos 1-6 do algoritmo apresentado na subsecdo 3.4.2).

Conclui-se a partir das Fig. 4.1a e Fig. 4.1b, que utilizando f(*;n,¥:°"") como a fungdo
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massa de probabilidade amostral, o desempenho computacional deve ser sempre melhor,
pois os estados dominantes de falha estdo sendo amostrados com maior frequéncia. Uma
quantidade de esforco computacional até 10 segundos é um tempo de espera aceitdvel para
qualquer usudrio. Contrariamente, tempos de espera de horas podem realmente causar

alguma impaciéncia aos usudrios e isto serd ilustrado a seguir.

4.2.2. IEEE-RTS - Modelo de Carga de Niveis Multiplos

A Tabela 4.2 apresenta os resultados para os indices GCR considerando o modelo
markoviano de niveis multiplos para L apresentado na Fig. 3.7, aplicado aos dados do
IEEE-RTS [IEEE79]. O fator de carga € aproximadamente 0,6144 com uma carga pico de
2850MW e um periodo de 8736 horas. O parametro f é também especificado em 1% para

todos os indices GCR, e seus valores correspondentes sdo apresentados entre paréntesis.

Na abordagem analitica, A=IMW ¢ utilizado e ndo é especificada nenhuma probabilidade
de truncamento. Para o CE-ISMC, os parametros a =1, p=0,1, N = 2.5%10% e ®=0,04

foram utilizados. Note que neste caso, a abordagem proposta baseada no MEC tem um
desempenho muito melhor do que a SMC convencional, pois a convergéncia foi atingida

em um tempo de simulacao 40,34 vezes menor (ganho).

TABELA 4.2 — IEEE-RTS: INDICES DE CONFIABILIDADE — MODELO DE CARGA VARIAVEL

LOLE EPNS EENS LOLF LOLD | Tempo de
IEEE-RTS LOLEP [horas/ano] [MW] [MWh/ano] [oc./ano] [horas/oc.] CPU [s]
AMHEE’SC"O 1,07258x107 | 9,37008x10° | 1,34649x10™" | 1,17629x10° | 2,01619x10° | 4,64743x10° | 0,89
1,06849%x107 o | 1,32769%x107! 3 | 1,99962x10° 0
SMC Conv. | (1 ac7sgy | 9-33433x10° | e cuaey | 11S98TXI0° |0 o0gagy | 4:66805x10 1440
3 -1 0
C(gfgmf 1681(1‘;76223) 9.35163x10° 1(’3‘;18(;732572) 1,17156x10° 2(,(5)(9)22;22(173) 4,65528x10° | 35,7

As Fig. 4.2, Fig. 4.3 e Fig. 4.4 ilustram o processo de convergéncia de ambos os métodos,
SMC convencional e CE-ISMC, para os indices LOLP, EPNS e LOLF, respectivamente.

Neste caso, o CE-ISMC utiliza um conjunto de parametros definidos como segue: a =1,
p=0,1, N= 2,5%10*, ®=0,02. Em cada grifico, a ilustracdo superior representa 0s

valores para o indice e a inferior os respectivos valores de £.
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Fig. 4.3: Processo de Convergéncia do Indice EPNS

A abordagem de SMC baseada no MEC atingiu um f,,, =1% em aproximadamente 8,5

segundos para o indice LOLP, que representa aproximadamente 6,22x10° amostras,
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enquanto a SMC convencional atingiu o mesmo f em 332 segundos, ou aproximadamente

9,21><106 amostras.
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Fig. 4.4: Processo de Convergéncia do Indice LOLF

Em ambos os métodos o indice LOLF requer o maior nimero de amostras para atingir a
convergéncia. O CE-ISMC atingiu o critério froLr=1% em aproximadamente 46 segundos,
que € um tempo um pouco maior ao apresentado na Tabela 4.2, devido a utilizacdo de um
® menor. A SMC convencional atinge o mesmo critério em 1440 segundos conforme a
Tabela 4.2, porém este valor ndo aparece na Fig. 4.4 devido a necessidade de manter uma

escala conveniente.

Note que para todos os indices GCR a variancia do estimador obtida com o CE-ISMC ¢é
muito menor, o que leva a uma rdpida convergéncia dos indices. De fato, observe que
quando os coeficientes de variacdo atingem um nivel de 1% na SMC convencional, estes
mesmos coeficientes sdo préoximos a 0,1% no CE-ISMC para o mesmo tempo de
simulagdo. Se um critério de convergéncia de for=5% fosse definido, a convergéncia

seria atingida em aproximadamente 2,3 segundos considerando o CE-ISMC.

E importante destacar que as taxas de amostragem, i.e. amostras/segundo, sao diferentes

para ambos os métodos principalmente porque ® #0 e também pela implementacao
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computacional especifica de cada um deles. Por isto, a melhor maneira de comparar o
processo de convergéncia para cada método foi baseada em uma escala de tempo, e ndo em
uma escala definida pelo nimero de amostras como ¢ usualmente encontrado na literatura.
No entanto, o nimero de amostras necessarias para atingir a convergéncia é evidentemente

menor no CE-ISMC.

4.3. MODIFICACOES NO IEEE-RTS ORIGINAL

A fim de comparar completamente o desempenho do CE-ISMC com ambos os métodos
analitico e SMC convencional, diversas modificagdes do IEEE-RTS sdo criadas. Estas
modificagdes estdo representadas por diferentes fatores de escala. O fator de escala é um
ndmero inteiro que indica a quantidade de sistemas idénticos IEEE-RTS que serdo

adicionados nos modelos de L e G.

Por exemplo, se um fator de escala de cinco estd sendo utilizado (denominado como IEEE-
RTSx5), isto quer dizer que o nimero de unidades e niveis de carga sao multiplicados por
este fator. Isto tem um impacto direto no grau de confiabilidade e no nimero de estados

possiveis do sistema.

A Tabela 4.3" apresenta os resultados para o IEEE-RTS modificado por 1 (i.e. o sistema
original), 5, 10, 15, e 20 fatores de escala. Aumentar este fator implica no aumento do
nimero de estados do sistema, enquanto os valores do indice LOLP decrescem. Isto ocorre
porque a capacidade total do sistema se torna imensa em comparacio a uma tnica unidade
geradora, o que significa que mesmo as saidas forcadas das maquinas de maior capacidade

nao t&ém um impacto significativo no desempenho operativo normal do sistema.

A Tabela 4.3 apresenta os valores para o indice LOLP calculados com o método analitico e
com o CE-ISMC (com p=1% para os trés indices). Também apresenta os tempos de
processamento obtidos com: o método analitico (A=1MW); SMC convencional com
[=5%; CE-ISMC com f=5%; e CE-ISMC com p=1%. Para os métodos de CE-ISMC,

diferentes valores do parametro @ sao apresentados entre paréntesis. Os pardmetros a =1,

" . ~ A
Estes valores, expressos em meses (me.) e anos (a), foram obtidos por extrapolacdo das tendéncias em
gréficos semi-log correspondentes.
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p=0,1le N=25 x10* foram utilizados em todos os casos.

TABELA 4.3 — IEEE-RTS x FATOR DE ESCALA — MODELO DE CARGA VARIAVEL

LOLP Tempo de CPU
Fator de Escala Método CE]'i(S)I{"/IPC -
Analitico B Pl Met?(.io SMC Conv. 4 CE-ISMCg; | CE-ISMCg,
Analitico (@) @)

X 3 2395 3465
: 107258 X107 1 1,06406x10 0.89's 61.0s 0.01) 0.05)
° o 421 s 3665
5 1,24395%x10 1,21271x10 4,70 s 6,75 h 005 o
: ) 5,77 s 34,7 s

’ 8 ES s s
10 1,06714x10 1,06797x10 194 s 3 me. 378 475
' ) 538's 306 s

10 10 . ’ :
15 1,58195%10 1,57368%x10 438 s 26 a o 065
' ) 4,96's 2872 s

12 12 . ’ )
20 2,69301x10 2,69051x10 85.0's 707 a 36 52

Pode ser observado na Tabela 4.3 que os resultados obtidos com o método analitico e com
o CE-ISMC (com fS=1%) sdo basicamente os mesmos. A Fig. 4.5 também ilustra estas
comparagdes em termos de um diagrama de barras semi-log. Considerando o aumento do
fator de escala desde 1 até 20, o indice LOLP vai de 102 a 10" De fato, desde um fator de
escala igual a 5, os eventos de falha no sistema de geracao podem ser considerados como
raros (i.e. menores que 10™), e os ganhos computacionais obtidos com a SMC baseada no

MEC tornam-se evidentes.

Note que os desempenhos de ambos os métodos, analitico e SMC convencional, decrescem
quando o tamanho do sistema aumenta. O método analitico nao € consideravelmente
sensivel a raridade dos eventos envolvidos, porém, ele ¢ a0 aumento do nimero possivel de
estados, mesmo que um algoritmo numérico extremamente eficiente que evita a maldicdo
combinatoria (combinatorial curse) seja utilizado. O contrdrio ocorre com a abordagem da
SMC convencional, pois ela ndo € muito sensivel ao nimero de estados do sistema, mas é

dramaticamente sensivel a raridade dos eventos envolvidos.

O desempenho do CE-MCS ¢ indiferente a ambos os problemas. Ele ndo tem problemas
com o nimero de estados do sistema, pois € basicamente uma SMC. A raridade dos
eventos envolvidos ndo apresenta problemas devido a distor¢do Otima aplicada as
indisponibilidades das unidades. Problemas envolvendo sistemas com fatores de carga

baixos podem ser minimizados pelo uso adequado do pardmetro @ .
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A Fig. 4.6 ilustra os desempenhos das metodologias quando aplicadas ao IEEE-RTS com
diferentes fatores de escala. Pode ser visto que, enquanto os desempenhos de ambos 0s
métodos (analitico e SMC convencional) ficam piores, o desempenho do CE-ISMC ¢é
praticamente constante, o qual neste caso depende principalmente dos valores
especificados de fe @.

E impressionante observar que enquanto a SMC convencional pode gastar horas (IEEE-

RTSx5) ou mesmo anos (IEEE-RTSx20) para concluir a avaliacdo da confiabilidade, o
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CE-ISMC levard alguns segundos para qualquer sistema. Além disso, o CE-ISMC torna-se
ainda mais veloz do que um método analitico extremamente eficiente, por exemplo,

considerando = 5%, o ponto de corte é o IEEE-RTSx5 (i.e. 4,70s > 4,215s).

Observe a Fig. 4.7 onde € ilustrado o processo de convergéncia para o indice LOLP
considerando o IEEE-RTSx5. E possivel observar claramente nesta ilustracio a dificuldade
que a SMC convencional encontra quando os eventos de falha s@o raros. Sem duvida, o

desempenho do método baseado em Entropia Cruzada é excepcional.

© indice LOLP
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= SMC Conv.
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N
|
|

1= e~ -
0 ! ! ! \ \ \ \ \ \
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Fig. 4.7: Processo de Convergéncia do Indice LOLP — IEEE-RTSx5

4.4. SISTEMA SUL-SUDESTE BRASILEIRO

A metodologia proposta baseada no MEC foi aplicada em duas configuracdes planejadas,
normal e fortemente refor¢ada, do sistema Sul-Sudeste Brasileiro (SSB) para os anos 90:
veja alguns detalhes em [LMC91]. Existem 67 usinas geradoras: 53 usinas hidrdulicas e 14
usinas térmicas. Existem 290 unidades com capacidades que variam de 15SMW até 700MW

(unidades de ITAIPU).

A confiabilidade do sistema SSB € avaliada pelos trés métodos: o analitico (com A=1MW),
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SMC convencional (com B=1% ou N,,, =5425x10° amostras), ¢ CE-ISMC (com
a=1, p=0,1, N= 2,5x10%, L =1%, ®=0,01 para a configuragdo normal ¢ ® =0,10

para a configuracao fortemente reforcada).

7z

Um modelo de carga hordria com 8736 niveis € considerado com uma carga pico de
41,2GW. A configuracdo normal tem uma capacidade total instalada de 42,8GW, e a
fortemente reforcada tem 45,6GW. Os correspondentes valores do indice LOLP sao
3,443><10'3 € 1,9O9><10'5, respectivamente. Os principais resultados deste estudo sdo

apresentados nas Tabelas 4.4" ¢ 4.5".

TABELA 4.4 - RESULTADOS PARA A CONFIGURACAO NORMAL DO SSB

Numero de

SSB - Normal LOLP EPNS LOLF Tempo Estados

[MW] [oc./ano] de CPU . .
Visitados
Método Analitico |  3,44369x107 1,92595x10° 2,98303%10! 30,2s -
SMC Conv. 3,40922x10 1,91135x10° 2,95463%10! 6
(B=1%) 0,74741% 0,99978% 0,78065% 912,65 3,2329x10
CE-ISMC 3,45031x10° 1,93725%x10° 2,98685%10! p
(P=1%) 0,92227% 0,90152% 0,99986% 17.6s 1,7606x10
CE-ISMC 3,53631x107 1,92110x10° 3,08155%10! 1 8s 6.8085x10°
(B=5%) 4,59173% 4,57637% 4,96402% ’ ’

TABELA 4.5 - RESULTADOS PARA A CONFIGURACAO REFORCADA DO SSB

Numero de
EPNS LOLF Tempo

SSB - Reforcada LOLP (MW] [oc./ano] de CPU Fjs?ados

Visitados
Método Analitico |  1,90930x107 7,04975%107 1,89561x10™ 31,2s -

SMC Conv. 1,90938x10° 7,02623%1073 1,89792x10™! g
(B=1%) 0,98251% 1,36264% 0,99995% 26h 3,4253%10
CE-ISMC 1,89273x107 6,98889%107 1,87814x10™ 6
(B=1%) 0,93130% 0,72333% 1,00000% 31,65 5,9896x10
CE-ISMC 1,88883%10°7 7,03400x10 1,88757x10™! 5
(B=5%) 4,61376% 3,59083% 4,98483% 3,3 2,3904x10

Os tempos de processamento para os métodos, analitico, SMC convencional e CE-ISMC,

* Para a abordagem CE-ISMC, na coluna Niimero de Estados Visitados, os valores apresentados consideram
somente aqueles estados visitados durante a segunda etapa do algoritmo, i.e. a SMC baseada em IS.
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para a configuracdo normal, sdo respectivamente: 30,2s, 912,6s, e 17,6s. Os tempos de
processamento para a configuracdo reforcada obtidos para os métodos, analitico, SMC
convencional e CE-ISMC, sio respectivamente: 31,2s, 26 horas, e 31,6s. Considerando um
B = 5%, o CE-ISMC gasta 3,3 segundos, o que é muito mais rdpido que a abordagem

analitica. Torna-se evidente o excelente desempenho da SMC baseada no MEC.

4.5. COMENTARIOS ADICIONAIS

Nesta secdo serdo apresentados os resultados dos principais testes de sensibilidade. Estes
resultados sdo organizados em ilustracdbes com o objetivo de visualizar melhor o
comportamento dos diversos métodos quando certas caracteristicas dos sistemas testes variam,
principalmente, no que diz respeito a raridade dos eventos de falha envolvidos e ao ndmero de
estados possiveis do sistema. Os resultados apresentados nesta se¢do t€ém como principal

objetivo reforcar hipéteses levantadas em sec¢des e capitulos anteriores.

A Fig. 4.8 ilustra os desempenhos obtidos para o IEEE-RTSx1, com L constante no periodo de
andlise, quando o valor do indice LOLP varia de aproximadamente 10" e 10™. Isto é atingido
modificando o pico de carga utilizada. Note que o desempenho do método analitico (A=1MW)
¢ praticamente invariante quando o indice LOLP decresce. Neste caso, como o sistema €

pequeno, este método apresenta o melhor desempenho.
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B—SMC Conv. = 1%[]
r == SMC Conv. f=5%|
10°L O CE-ISMC f= 1% |
3 o —8—CE-ISMC f=5% H
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2 o
0, [ ]
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100; \I\-\ -
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107k 4

L 2 — " — "y P———
10* 10° 10° 10"
LOLP

Fig. 4.8: Raridade do Evento de Falha — IEEE-RTSx1
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O CE-ISMC (a=1, p=0,, N= 2,5x10*) também apresenta um desempenho
relativamente constante. Porém a SMC convencional tem seu desempenho afetado de maneira

quase linear considerando uma escala logaritmica em ambos os eixos. Quando os eventos de

falha sio da ordem de 10" o SMC convencional apresenta melhor desempenho que o CE-

. . 2o . & LOLP
ISMC sendo esta diferenca basicamente o tempo necessario para estimar Vg .

A Fig. 4.9 ilustra os desempenhos obtidos para o IEEE-RTSx20 com L constante no pico,
quando o valor do indice LOLP varia de aproximadamente 10" e 10™. Note que os
desempenhos dos métodos baseados em simula¢do ndo sdo significativamente alterados pelo
aumento da dimensdo do sistema, porém o método analitico teve uma redugdo expressiva no

seu desempenho.
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Fig. 4.9: Raridade do Evento de Falha - IEEE-RTSx20

Considerando ambas as ilustragdes pode-se concluir o ja exposto na secdo anterior. O método
analitico apresenta problemas se o nimero de estados possiveis do sistema é elevado, mas é
indiferente ao valor da LOLP. Na SMC convencional ocorre o contrdrio sendo a raridade dos
eventos de falha o principal problema e finalmente no CE-ISMC nenhum destes problemas

representam limita¢des para o método.

Quando o modelo de L € representado por multiplos estados, o parametro @ e também o
processo de amostragem dos estados de L passam a ser relevantes. Duas maneiras de
amostragem diferentes foram implementadas computacionalmente. A primeira consiste no

mapeamento da curva de carga pela distribui¢do uniforme discreta conforme a Fig. 3.6. A
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segunda consiste em utilizar o modelo markoviano sequencial ilustrado na Fig. 3.7 e considerar

que o nimero de amostras é grande.

A Fig. 4.10 apresenta os tempos de simulag@o necessdrios para avaliar os indices GCR (f=5%)
para o IEEE-RTSx10, considerando o algoritmo do CE-ISMC implementado com e sem o
pardmetro @ para ambas as técnicas de amostragem de L. O valor do indice LOLP ¢é
controlado variando o perfil da curva de carga mantendo constante o fator de carga do

sistema. Para todas as simulagdes, a seguinte configuracdao de parametros foi utilizada:

a=1, p=0,1, N =2,5x10*, ® =0,01 (se for o caso).

T T . :
_______ —e— Uniformer/-
. T T
0% T =& Uniforme/a 1
__________ T
w ~~~~~~~~~~
o
o
C
=]
(@)
(]
Iﬂl L CLT T
N
: 10 | L b GLTTT |
: e |
2 T e |
2
-
---------- ‘
B
--------- '”"-'-'_.-.-.-.
e
ol | | L ‘ ‘ ‘ ‘ \ L T
4 -3
) 10

LOLP
Fig. 4.10: Eficiéncia do Parametro @

E possivel verificar que o melhor desempenho é obtido quando o parimetro @ §é utilizado
em conjunto com o modelo markoviano sequencial (denominado Markov/® ). O mesmo
ocorreu em todas as simulacdes realizadas e por este motivo esta configuragdo foi utilizada
em todos os resultados apresentados anteriormente (exceto no caso de L ser constante no

periodo de andlise).

A Tabela 4.6 apresenta os resultados obtidos para o pior caso ilustrado na Fig. 4.10. Nesta
condicd@o o valor do pico de carga € 31070MW (o IEEE-RTSx10 original tem carga pico
de 28500MW e LOLP=1,06714x10"). O tempo necessério para a avaliacio analitica é

aproximadamente de 21 segundos. A SMC convencional com f=5% requer 764 segundos. O
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CE-ISMC sem o pardmetro @ apresenta um melhor desempenho que a SMC convencional,
mas este desempenho é muito inferior se comparado com o método analitico. O principal

motivo € a ineficiente amostragem dos estados de L.

Quando um parametro ® ¢é especificado mesmo com um valor baixo (para o indice LOLP
considerado), o desempenho do CE-ISMC melhora drasticamente sem comprometer a

precisao das estimativas. Considerando a melhor configuracdo (Markov/® ), o CE-ISMC

atinge o critério de convergéncia f=5% em aproximadamente 2,4 segundos.

TABELA 4.6 — IEEE-RTS x 10 COM CARGA PICO DE 31070MW

IEEE- LOLP LOLE EPNS EENS LOLF LOLD Tempo
RTSx10 [horas/ano] [MW] [MWh/ano] [oc./ano] [horas/oc.] [s]
Método 5,08688x107 | 4,44390x10™! | 1,94609x102 | 1,70010x10% | 2,10121x10™! 2,11492 20,89
Analitico
SMC Conv. | 5,00875x107 | 4,37564x10" | 1,98512x102 | 1,73420x10° | 2,04341x10™" 2,14135 764,43
CE-ISMC 5,03952x107 | 4,40252x10™" | 1,89205%102 | 1,65290x10% | 2,12664x10™ 2,07018 172,50
Uniforme/-
CE-ISMC 5,05938%107 | 4,41988x107" | 1,95323x107 | 1,70634x10* | 2,07032x10! 2,13488 158,67
Markov/-
CE-ISMC 5,01788x107 | 4,38362x107" | 1,91362x1072 | 1,67174x10% | 2,14206x10™! 2,04646 13,05
Uniforme/®
CE-ISMC 5,00086x107 | 4,36875%10™" | 1,95510x102 | 1,70797x10% | 2,13394x10™ 2,04727 2,37
Markov/®

Considerando que neste caso o valor do indice LOLP € aproximadamente 5,1x10'5, 0
parametro @ poderia ter sido especificado com um valor maior que 0,01 e desta maneira
melhores desempenhos poderiam ser obtidos. Contudo existe um limite ou saturagcdo onde
aumentar o valor do parametro @ ndo apresenta mais ganhos significativos. Foi verificado
por diversas simulagdes que este limite depende principalmente do valor do indice LOLP,
possibilitando assim definir valores tipicos por faixas (conforme apresentado na subsecao

3.4.5 deste trabalho).

Conforme exposto anteriormente, utilizar o pardmetro @ implica um compromisso entre a
qualidade do resultado e o tempo computacional. Este compromisso ¢ ilustrado na Fig.

4.11 considerando o sistema IEEE-RTSx10 em sua configuracdo normal, com o seguinte
conjunto de pardmetros: a=1, p=0,1, N =2,5x10*, f=1%. A Fig. 4.11a apresenta os

valores das estimativas obtidas para o indice LOLP, e a Fig. 4.11b, os respectivos tempos de
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simulacdo. Observe que aumentado o valor do parametro ® melhores desempenhos sdo
obtidos em termos de tempo de simulagdo, porém, apds certo valor de @, a relagdo

custo/beneficio ndo justifica seguir aumentando o valor deste parametro.

x10° Tempo vs Qualidade do Resultado com @, $10, LOLP=1.067x10%, 5= 1%
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Fig. 4.11: Parametro ® — Compromisso entre Qualidade e Esfor¢co Computacional

Note que a estimativa encontrada para ® = 0,3 ndo ¢é necessariamente ruim (dependendo
do critério adotado), porém, o resultado obtido para @® =0,15 € muito melhor nao

existindo diferenca significativa entre os tempos de simulagao.

4.6. COMENTARIOS FINAIS

Este capitulo apresentou a metodologia proposta, CE-ISMC, aplicada em diversos sistemas
testes e também em uma configuracdo planejada do sistema Sul-Sudeste Brasileiro para os
anos 90. Em cada caso, o desempenho do CE-ISMC foi comparado com um método

analitico extremamente eficiente e com uma SMC nao-cronolégica convencional.

A metodologia proposta apresentou vantagens competitivas evidentes em comparagcdo a
SMC convencional, principalmente em sistemas de geracao muito confidveis. O método
também obteve um excelente desempenho em sistemas com elevado nimero de estados,

sendo inclusive mais eficiente que o método analitico em certas condicdes.
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Andlises de sensibilidade foram apresentadas e discutidas, principalmente no que diz
respeito a raridade dos eventos de falha e ao tamanho do sistema. A eficiéncia
computacional do parametro ® foi comprovada assim como sua habilidade para tornar

eficiente o processo de amostragem dos estados de carga.

Diversos testes e simulagdes foram realizados que ndo se encontram documentados neste
trabalho. O principal objetivo foi verificar os limites da metodologia proposta e detectar
possiveis problemas numéricos. Sistemas hipotéticos de geracdo extremamente confidveis
foram testados utilizando fatores de escala maiores e adicionando novas unidades com
diferentes capacidades. Diferentes perfis de curva de carga foram também utilizados

modificando convenientemente o valor do pico e do fator de carga.

Em todos os sistemas testados a metodologia proposta apresentou 6timos desempenhos.
Foi verificado que com um conjunto conveniente de parametros (principalmente N, ® e
), e considerando os mesmos recursos computacionais, o CE-ISMC fornece boas

estimativas dos indices GCR para qualquer sistema de gera¢ao em nao mais de 2 minutos.
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ﬁ S ferramentas baseadas em Simulacdo Monte Carlo (SMC) sdo extremamente
robustas para resolver problemas em confiabilidade de sistemas de poténcia,
particularmente para sistemas de grande porte, onde o grande nimero de estados possiveis
dificulta a aplica¢do de métodos analiticos. Porém, eles podem encontrar alguns obstiaculos
no que diz respeito a eventos raros, por exemplo, para avaliar valores muito pequenos para
os indices LOLP, i.e. 10°. Embora se possa argumentar que uma configuragdo muito
confidvel para um sistema de gera¢do ndo € um problema, e que a simulacdo deve ser
suspensa apods verificar tal condi¢do, em estudos de planejamento da expansdo estes
valores devem ser calculados considerando que diversas configuracdes de reforco estio
sendo comparadas. Além do mais, em problemas que envolvem critérios especificos de
projeto, o planejador poderia ter que medir a probabilidade de certo evento, que poderia ser

muito raro, mas, a priori, esta condi¢ao € desconhecida.

Esta dissertagdo apresentou uma nova abordagem para avaliar os indices de confiabilidade
da capacidade de geragcdo baseada em técnicas de SMC e no Método da Entropia Cruzada
(MEC). A idéia basica da metodologia proposta foi utilizar uma funcdo massa de
probabilidade auxiliar cujos parametros foram obtidos através de um processo de
otimizacdo estocdstico. Esta nova funcdo foi utilizada em conjunto com a ja conhecida
técnica da amostragem por importancia (IS) a fim de reduzir a varidncia amostral. Foi
demonstrado que reduzindo a variancia do estimador € possivel obter ganhos significativos

no desempenho das simulagdes.

O desempenho da abordagem proposta baseada no MEC foi testado em diversas condi¢des
diferentes, incluindo sistemas de pequeno, médio e grande porte com diferentes niveis de
confiabilidade. Os resultados obtidos foram comparados com um método analitico
extremamente eficiente e também com uma simulacdo Monte Carlo convencional. Foi
demonstrado o desempenho excepcional do método proposto baseado em Entropia
Cruzada em comparacio s abordagens anteriores. E mostrado que a abordagem proposta

atinge a convergéncia especificada em poucos segundos, enquanto a SMC convencional
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poderia levar horas, meses ou até anos para garantir a mesma precisao.

No Capitulo 2 foi discutida a formulagao matematica do problema, assim como um resumo
dos principais métodos utilizados no presente para avaliar a confiabilidade de geracdo com
suas respectivas vantagens e desvantagens. Em geral, os métodos analiticos apresentam
problemas quando o niimero de estados possiveis do sistema aumenta, mas ndo apresentam
problemas no que diz respeito a raridade dos eventos de falha envolvidos. No caso da SMC
ocorre o contrario, pois o esforco computacional desta técnica nao é muito sensivel ao
tamanho dos sistemas, mas € extremamente sensivel a raridade dos eventos de falha. Foi
demonstrado por diversas simulacdes que o método proposto baseado em Entropia
Cruzada € indiferente a ambos os problemas, permitindo a avaliacdo dos indices de
confiabilidade em poucos segundos para quaisquer que sejam as caracteristicas do sistema

de geracao.

O Capitulo 3 apresentou o Método da Entropia Cruzada para simulag¢do de eventos raros e
como este método pode ser reformulado matematicamente, partindo da sua formulacdo
basica, para ser aplicado ao problema de avaliar a confiabilidade da capacidade de geracao.
Foi discutido e verificado que a distor¢do 6tima do espaco de estados encontrada para o
indice LOLP pode ser utilizada para estimar os outros indices de confiabilidade, i.e. EPNS
e LOLF. Portanto, todo o desenvolvimento matemético e computacional pode ser feito
considerando somente o indice LOLP, e somente um vetor de parametros de referéncia

otimo € necessario.

Considerando um modelo de carga varidvel no tempo, diversas simulacdes demonstraram
que o vetor de parametros de referéncia 6timo encontrado para um nivel fixo L, no pico de
carga ou muito préoximo deste pico, apresenta um excelente desempenho computacional.
Neste capitulo também foi introduzido o parametro ® e ficou demonstrada a sua eficiéncia

em resolver problemas inerentes ao baixo fator de poténcia em alguns sistemas de geragao.

No Capitulo 4, foram realizadas diversas aplicacdes numéricas com o IEEE Reliability Test
System (IEEE-RTS) [IEEE79] e também com diversas modificacdes deste sistema. O
desempenho do método proposto baseado em Entropia Cruzada foi comparado com uma
simulacdo Monte Carlo ndo-sequencial e também com um método analitico extremamente

eficiente que evita a computacdo combinatéria. Uma configuracdo do sistema de geracio
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brasileiro da regidao Sul-Sudeste também foi utilizada para demonstrar a aptidio do método

proposto em aplicacOes reais.

A partir dos diversos testes realizados, pode-se concluir que o método proposto baseado
em Entropia Cruzada pode ser satisfatoriamente aplicado para avaliar os indices de
confiabilidade de qualquer sistema de geracdo, independentemente do maior ou menor
grau de confiabilidade do mesmo, e também do seu tamanho ou caracteristicas de
carregamento. Foi demonstrado que na medida em que o tamanho do sistema aumenta, os
desempenhos dos métodos analitico e SMC se deteriora, enquanto o desempenho da
metodologia proposta permanece praticamente constante para qualquer sistema, sendo que
neste caso o desempenho depende principalmente dos valores especificados para os

parametros f e O .

Algumas sugestdes para trabalhos futuros sdo as seguintes:

e Avaliar a confiabilidade da capacidade de geracdo através da simulacio Monte

Carlo Cronolégica, auxiliada pelo Método da Entropia Cruzada;

e Avaliar a confiabilidade composta (i.e. geragao e transmissdo) de sistemas elétricos

de poténcia através do Método da Entropia Cruzada;

e Comparar os desempenhos computacionais de diversos métodos existentes na
literatura com métodos baseados em Entropia Cruzada, por exemplo, com a SMC

pseudo-cronoldgica;

e Aplicacio do Método da Entropia Cruzada no planejamento da expansdo de

sistemas elétricos de poténcia.
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RESUMO

Nos estudos de planejamento da expansdo de sistemas elétricos de poténcia, técnicas sio
necessarias para quantificar os custos e a confiabilidade das diversas alternativas. Nas
ultimas décadas, os indices de confiabilidade da capacidade de geracdo (generating
capacity reliability - GCR) t€m sido parametros muito tteis para auxiliar engenheiros de
planejamento em muitas decisdes. Estes indices sdo medidas estatisticas que indicam se a
capacidade de geragao disponivel é suficiente para atender a carga total do sistema dentro
de padrdes técnico-operativos predeterminados. Em problemas que envolvem critérios
especificos de projeto, o planejador poderia ter que medir a probabilidade de ocorréncia

para certo evento que poderia ser raro, mas, a priori, esta condicao é desconhecida.

Esta dissertagdo apresenta uma nova metodologia para avaliar os indices GCR baseada em
técnicas de Simulacdo Monte Carlo (SMC) e no Método da Entropia Cruzada. A idéia
basica € utilizar uma funcao massa de probabilidade auxiliar, cujos parametros sdo obtidos
através de um processo de otimizagdo estocdstico. Esta nova funcdo é utilizada em
conjunto com a ja conhecida técnica da amostragem por importancia a fim de reduzir
drasticamente a varidncia amostral e, consequentemente, o esforco computacional do

processo de estimagao baseado em SMC.

A fim de verificar completamente o desempenho da metodologia proposta, diversos
aspectos como o tamanho do sistema, raridade dos eventos de falha, niimero de unidades
diferentes e perfil da curva de carga sdo considerados. O IEEE-RTS ¢ utilizado para testar
a metodologia proposta. Também, diversas modificagdes sao feitas neste sistema a fim de
comparar o desempenho da abordagem proposta com uma SMC nao-cronolédgica e uma
técnica analitica extremamente eficiente baseada em convolucdo discreta. Uma
configuracdo do sistema Sul-Sudeste Brasileiro (SSB) de geracdo é também utilizada para

demonstrar a aptidao do método proposto em aplicacdes reais.



ABSTRACT

In power systems expansion planning studies, techniques are needed to quantify the costs
and reliabilities for each of the several alternatives. In the last few decades, the generation
capacity reliability (GCR) indices have been very useful parameters to help planning
engineers in many decisions. These GCR indices are statistical measures that indicate if the
available generation capacity is sufficient to meet the total system load, considering
predetermined technical-operative standards. In problems involving specific design
criteria, the planner may have to measure the probability of occurrence for a certain event

which may be rare, but, a priori, this condition is unknown.

This dissertation presents a new methodology to evaluate the GCR indices based on Monte
Carlo Simulation (MCS) techniques and the Cross-Entropy Method. The basic idea is to
use an auxiliary probability mass function, whose parameters are obtained from a
stochastic optimization process. This new function is used in combination with the well
known Importance Sampling technique to drastically reduce the sample variance and,

consequently, the computational effort of the estimation process based on MCS.

In order to fully verify the performance of the proposed methodology, several aspects such
as system size, rarity of the failure events, number of different units and load shape are
considered. The IEEE-RTS is used to test the proposed methodology. Also, several
modifications are made in this system in order to compare the performance of the proposed
approach against a non-chronological MCS and an extremely efficient analytical technique
based on discrete convolution. A configuration of the Brazilian South-Southeastern
generating system is also used to demonstrate the capability of the proposed method in real

applications.
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