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RESUMO

Desvios da poténcia da geragao edlica prevista sdo bastante comuns e podem levar o sistema a uma violagédo da
margem de estabilidade de tensdo (MET). Este informe técnico propde a utilizagdo do método de Entropia Cruzada
para a obtengéo das variagdes de poténcia injetada pelas usinas edlicas que resultem em violagdo da MET e, assim,
possibilitar que agdes de controle preventivo, ou corretivo, sejam planejadas. O método é validado com o sistema
teste de 107 barras modificado com a inser¢ao de usinas edlicas, para o qual foi possivel obter os desvios da geracéo
eolica que resultam em violagdo da MET.
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1.0 INTRODUCAO

A geracéo eolica vem apresentando um crescimento significativo em varios paises, o que traz novos desafios para a
seguranca de operacéo do sistema. Durante a operagéo do sistema, a variabilidade e incerteza desta fonte de energia
pode levar o sistema a um ponto de operagéo inseguro e deve ser levada em consideragéo na andlise de seguranca
quando uma proporgao significativa de geragao edlica é integrada ao sistema de poténcia [1].

A estabilidade de tens&o esta entre as principais preocupagdes relacionadas ao nivel de seguranga do sistema e é
a causa de grandes blecautes em sistemas de poténcia em diferentes paises [2]. O nivel de seguranga relacionado
a estabilidade de tenséo é avaliado pela margem de estabilidade de tensdo (MET) tanto para condi¢des normais de
operagéo quanto em situagbes de contingéncias. A MET reflete qudo préximo o atual ponto de operacéo esta do
maximo carregamento assumindo uma diregao de crescimento de carga e uma regra de redespacho de geragéo preé-
fixadas. Entretanto, em um sistema de poténcia com uma alta propor¢do de geragdo edlica, a MET é também
influenciada pela natureza estocastica das inje¢cdes de poténcia da geragao edlica.

Os operadores do sistema normalmente estabelecem um limite de MET para a operagédo segura do sistema. No
Brasil, é requerida uma MET minima de 7% em condi¢des normais de operagéo [3]. Dessa forma, em caso de
violagéo deste limite, agbes de controle preventivas sao selecionadas para melhorar o valor de MET do sistema. Em
uma primeira andlise, a MET é calculada considerando a poténcia de saida prevista das usinas edlicas do sistema
de poténcia. Esta previsédo € obtida no planejamento da operagéo e ao longo da operagao pode ser atualizada com
a comparacdo dos valores obtidos pela previsdo com valores medidos para periodos recentes. Durante o
planejamento da operagdo, mesmo que os valores de previsdo de geragdo edlica indiquem o atendimento ao valor
minimo da MET, é importante verificar a probabilidade desse limite minimo ser violado devido a incerteza na previsdo
e a possibilidade de variagdes na poténcia de saida das usinas edlicas.

E possivel encontrar na literatura trabalhos que abordam a questdo de estabilidade de tensdo usando métodos
probabilisticos. Os métodos mais comuns usam simulagcbes de Monte Carlo, que requer um alto esforco
computacional. Em [5], a técnica quase-Monte Carlo é usada para acelerar a convergéncia das simula¢des de Monte
Carlo pela melhora da técnica de amostragem. Em [6], a técnica de Monte Carlo € modificada para equilibrar precisao
com a velocidade de calculo com o objetivo de calcular os indices de risco na analise estatica de seguranga do
sistema. Um modelo probabilistico para calculo da margem de carregamento usando analise de sensibilidade global
para variaveis correlacionadas representando a variabilidade da geragdo renovavel é proposto em [7]. Esses
trabalhos resultam em uma curva completa de probabilidade da margem de estabilidade do sistema. Entretanto, da
perspectiva do operador do sistema, € importante monitorar quais variagdes de injegdo de poténcia ou cargas podem
levar a uma violagdo da MET. Essas condigbes precisam ser conhecidas para que ag¢des de controle possam ser
planejadas caso tais condi¢cdes de operagéo sejam concretizadas.
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Neste contexto, este artigo propde a utilizagdo do método de Entropia Cruzada para a obtengédo de variagbes
possiveis de poténcia injetada pelas usinas edlicas e cargas que resultem em violagdo da margem minima de
estabilidade do sistema. O método de Entropia Cruzada é um método de amostragem adaptativa desenvolvido
especialmente para identificar eventos com baixa probabilidade de ocorréncia e estimar tal probabilidade. Para tais
eventos, a aplicagdo do Método de Monte Carlo puro requer um alto esforco computacional, o que pode inviabilizar
sua utilizagao do ponto de vista computacional. Com isso, a aplicacdo desse método permite obter os casos criticos
de variagdo da poténcia proveniente de geragao edlica, nos quais o requisito minimo de margem de estabilidade de
tens&o do sistema seria violado.

Com isso, uma vez identificadas as condigbes de variagdes que violem tal requisito minimo, a¢des de controle
preventivo (ou corretivo) podem ser planejadas para evitar que a ocorréncia de tais condigbes leve o sistema a um
ponto inseguro de operagao. O método é aplicado num sistema teste de 107 barras que representa parte do sistema
interligado nacional (SIN), no qual sdo feitas modificacdes para modelar a presenga de geracado edlica. A partir da
aplicacdo do método, é possivel verificar os conjuntos de variagdes de poténcia injetada que resultam em violagdo
da MET minima do sistema.

Além desta segao de introdugao, o artigo apresenta a Segao 2 que descreve o modelo adotado para representar as
incertezas da geragéo edlica na representagdo do sistema de poténcia. Na Segdo 3 é apresentado o método de
entropia cruzada e a respectiva metodologia proposta para a andlise de segurancga estatica de tensdo em sistemas
com geragdo edlica. Os resultados de simulagbes e analises dos mesmos estdo presentes na Segédo 4 e as
conclusdes na Secéo 5.

2.0 MODELO DE GERAGAO EOLICA NO PLANEJAMENTO DA OPERAGAO DOS SITEMA

Tradicionalmente, o planejamento da operagéo do sistema é realizado a partir da previsao de carga. No entanto com
0 aumento da geragdo edlica conectada ao sistema elétrico, também é considerada a previsdo de geragao edlica.
Atualmente no Brasil, as usinas edlicas sdo classificadas por modalidade de operagdo, que caracteriza o
relacionamento operacional com o operador do sistema. Segundo essas modalidades, caso usinas eodlicas afetem
processos de planejamento, programacgéo e operagao em tempo real (mesmo as que ndo estejam conectadas a rede
bésica), as mesmas devem manter um relacionamento operacional com o ONS. Nesta modalidade é comum
encontrar os chamados conjuntos de usinas que, embora individualmente ndo impactam a operagado com o SIN,
quando analisadas de forma agrupada com outras usinas que compartilham o mesmo ponto de conexao, resultam
em uma injegédo de poténcia em uma determinada subestacdo que impacta a operagao do sistema [4].

Nos estudos de planejamento, a poténcia injetada por geragao edlica é baseada na previsado da geragéo. Atualmente,
existem diversas técnicas utilizadas na previsdo de geragao edlica, assim como varias pesquisas em andamento
para aprimorar as metodologias existentes. Para estudos de planejamento, assim como a previsdo da demanda, &
possivel assumir que as ferramentas de previsdo fornecem uma previsédo horaria, ou com qualquer outro intervalo
conforme requerido para a programagcao.

No caso do sistema brasileiro, 0 ONS possui um modelo de previs&o préprio, que é utilizado na programacgao diaria
e na operagdo em tempo real. A entrada deste modelo séo previsdes de vento de diferentes fontes e o algoritmo
estima, a partir de uma analise comparativa das diferentes previsdes, novas curvas de tendéncia para a geragao
eolica. A previsao de geragao é utilizada em tempo real para subsidiar tomadas de decisGes (tais como redespachos
de geragao, por exemplo) para manter a operagéo segura e econdmica [5].

Modelos estatisticos para velocidade de vento em regides especificas ndo respondem a uma distribuicdo normal,
mas sim a distribuicbes de Weibull ou Rayleigh. Essa caracteristica, associada com a relagdo nao linear entre
velocidade do vento e poténcia de saida das turbinas edlicas, resulta em uma distribuicdo de probabilidade n&o
normal de poténcia de saida individual de geradores edlicos. Entretanto, assim como no caso da demanda, um
grande numero de geradores edlicos com alta dispersdo geografica permite a utilizagdo do Teorema do Limite Central
para assumir que o erro na previsdo da poténcia de saida de usinas edlicas seja representado por uma distribuigdo
normal, fato que é constatado inclusive através de evidéncias empiricas [6], [7], [8].

Dessa forma, a poténcia de saida de usinas edlicas a partir de uma previsdo pode ser representada no planejamento
da operacgéo pelo valor da poténcia prevista com uma variagéo representada por uma distribuicdo normal, conforme:

Pi(k) = P} + €i(k). ot 1)

em que P} é a poténcia de saida da usina edlica i, /(k) € uma variavel aleatéria com distribuigdo normal e média
zero e ¢' é a covariancia associada a incerteza da previso.



Com isso, a geragéo edlica pode ser representada nos estudos de planejamento da operagdo por uma geracao
associada a uma incerteza, sendo que essa incerteza pode ser atualizada ao longo da operagao do sistema a medida
que a previsao se aproxima do tempo real. O algoritmo atualiza a previsdo em fungdo do que ja foi concretizado, e a
incerteza também ¢é atualizada. Com isso, é possivel também atualizar os indicadores de seguranga do sistema que
haviam sido calculados no planejamento da operagao e verificar a necessidade de ag¢des corretivas para manter a
seguranga operativa.

Essa representagdo da geragéo edlica pode ser usada nos algoritmos de analise de seguranga do sistema para
avaliar a MET do sistema quando sujeito a diferentes combinag¢des de variagbes possiveis de geracao edlica. Nessas
analises, uma questao a ser respondida é: quais variagoes possiveis de geragao edlica, caso ocorram, podem
resultar em uma violagdo da MET minima?

Como ja mencionado, a maioria dos métodos de analise estocastica relacionados a MET do sistema, disponiveis na
literatura, trazem a curva de distribuicdo da MET em fungao das possiveis variagdes de geragao eolica. Esta curva
traz ao operador do sistema a informacgéo de qual a probabilidade de ocorréncia de violagées da MET minima, porém
nao fornecem informagdes de quais condi¢cbes de operagéo especificas ocasionaram a violagdo desse limite minimo
e, desta forma, os operadores do sistema nao identificam diretamente quais agbes de controle sdo eficazes para
restabelecer a MET a um valor adequado.

Com isso, no ambiente de planejamento de curto prazo, além das agdes preventivas relacionadas a contingéncias,
podem ser selecionadas também agdes preventivas com relagdo a possiveis variagdes de geragéo edlica e o impacto
que tais variagbes possuem na MET do sistema. Para isso, € necessario que sejam identificados quais os cenarios
de variacdes de geracgéo, a partir das incertezas dadas pela previsdo, que resultam em violagdes da MET minima.

Essa identificacdo requer que seja utilizado um algoritmo de busca. Neste contexto, o algoritmo de Entropia Cruzada
se adapta ao problema uma vez que é um algoritmo de amostragem por importancia, que foi proposto por R. Y.
Rubinstein [9], para resolugéo de problemas de simulagdo que envolvem eventos raros, conforme descrito a seguir.

3.0 ALGORITMO BASEADO EM ENTROPIA CRUZADA

O método de Entropia Cruzada consiste em um método de amostragem adaptativo projetado para identificar eventos
com baixa probabilidade de ocorréncia e estimar tal probabilidade. Este algoritmo tem, como principal vantagem, seu
custo computacional (o qual € muito menor do que o custo de métodos tradicionais, tais como o Método de Monte
Carlo, por exemplo). O método de Entropia Cruzada utiliza amostragem adaptativa por importancia para aprimorar o
processo de estimagio, e esta caracteristica pode ser utilizada para estimar a probabilidade de ocorréncia de uma
determinada MET do sistema em fungao de possiveis variagdes da poténcia de geragao edlica.

Considerando que X seja uma variavel aleatéria com uma fungéo de probabilidade de ocorréncia fx tem-se que, para
identificar um evento S(X) <y no espago amostral e associar ao mesmo uma probabilidade /, um grande niumero de
amostras sera necessario. Entretanto, a amostragem por importancia pode ser usada para melhorar a convergéncia.
O processo consiste em gerar uma amostra aleatoria X1, Xz,.., Xn de uma funcdo de importancia de amostragem g(.)
estimada usando o seguinte estimador imparcial:

N
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no qual W(X)=fx(X)/gx(X) € denominada taxa de probabilidade.

A taxa de probabilidade W(X) representa um fator de corregao a ser usado na estimativa de E[H(x)]. O método de
entropia cruzada pode ser usado para obter a aproximacédo de gx pela minimizagdo da distancia Kullback-Leibler
entre fx e gx de forma iterativa [9], [10].

Neste trabalho, a poténcia de saida das centrais edlicas € associada com uma incerteza, representada por uma
distribuicdo Gaussiana. Sendo assim, a poténcia das edlicas é representada por um vetor com as médias, x4, que
representam o valor de poténcia de saida obtido no algoritmo de previsdo, e um vetor com as variancias, ¢, que
representa a incerteza.
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Além disso, é importante também considerar a dependéncia estocastica entre as incertezas, isto é, a correlagao.
Existem diferentes técnicas que podem ser empregadas para calcular a correlagédo entre variaveis, que podem ser
baseadas na Teoria de Copula ou em Distribuigdo Conjunta de Probabilidade [11] . Dessa forma, a correlagédo entre
as variaveis pode ser representada pelo coeficiente de correlagdo na matriz de covariancia, que é representada por:

P11 P12 - Pin
P21: :pln (4)

Pn1 Pn2 - Pnn
Com isso, é também modelada a correlagdo entre as distribuicdes que representam as incertezas das variaveis.

A cada iteragao, t, o desempenho das amostras € avaliado por S(X) e pode ter valor igual ou menor que y. Assim a
cada iteracéo, o percentil p de amostras com o menor valor de S(X) é selecionado, sendo que tal percentil contém
as amostras de elite, as quais sdo usadas para atualizar a média e a variancia. E importante mencionar aqui que as
amostras de elite (ou seja, os eventos raros que sao de maior interesse para a metodologia proposta nesse artigo)
sdo descritas por MET < METminima.

Os passos do algoritmo de Entropia Cruzada para eventos raros sao apresentados no ALGORITMO 1. Como pode
ser visto, as amostras s&o geradas por uma distribuigdo Gaussiana com densidade de amostra inicial de (uo, 62), a
qual representa a previsdo de poténcia de saida das edlicas e previsdo da demanda com as incertezas associadas.

O parametro N representa o numero de amostras, X1, Xz, ..., Xn, gerada para cada iteracdo e o paradmetro p
representa o percentil de amostras de elite. Depois que as amostras sdo geradas, o desempenho de cada uma é
calculado. No caso desse problema, conforme mencionado anteriormente, o desempenho é representado pelo valor
da MET. O algoritmo de busca faz uma procura por amostras com MET inferior ao valor minimo, ou seja, um valor
especifico de y. Entretanto, nas primeiras iteragbes esse valor pode néo ser alcangado, entdo o algoritmo usa o
menor valor encontrado para formar o conjunto de amostras de elite.

Com isso, o algoritmo gera a cada iteragdo t um numero N de amostras de X usando a fungdo de distribuicédo fx e
seleciona Ne'te:= pN amostras de elite com desempenho mais proximo ao especificado. O conjunto das amostras de
elite ¥ é entdo usado para atualizar gx e gerar novas amostras.

ALGORITMO 1. Algoritmo de Entropia Cruzada.

Entrada: Funcao de distribuicdo (ue, a3) com as variaveis com incerteza.
Definir N como o nimero de amostras por iteragdo, p como o percentil que define o conjunto de amostras de
elite, t como o numero da iteragao atual e y como o valor minimo de desempenho requerido de S(X).
Definirt:=0
Fazer
t:=t+1
Gerar N amostras Xi,...,Xn usando a fungao de distribui¢ao (u;_, 02 ;).
Calcular S(Xk), k=1, ..., N.
Ordenar as amostras em ordem ascendente de S(X«) e armazenar as pN amostras com os menores valores
de S(Xk) no subconjunto ¥ .
Para j=1 a Nelte;

1
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Otj = Nelite Z (Xit - fut}')
et

Fim Para

Suavizar o processo de convergéncia do algoritmo aplicando fatores a e S tais que
pe = ap+ (1 — a)pey
of = Bot + (1 - P,
Até que um percentil minimo das amostras de elite <y ou numero de iteragdes = nimero maximo de iteragcdes

A média e a variancia (u,, %) de cada variavel sdo atualizadas considerando as amostras de elite. Posteriormente,
fatores de suavizagio a e 8 sdo usados para evitar que (u, 6?) convirjam muito rapidamente para zero, o que
prejudicaria o processo de busca pois resultaria na construgdo de um conjunto de amostras de elite que n&o seria
adequadamente representativo do subconjunto amostral de interesse caracterizado por S(X) < y. Para essa
aplicacao, verificou-se que o melhor critério de convergéncia é estipular um percentil minimo das amostras de elite
esteja dentro da regido de busca, isto é, sejam <.



4.0 SIMULACOES E RESULTADOS

O sistema-teste utilizado é o sistema brasileiro reduzido de 107 barras com modificagdes para a insergédo de geragao
eolica. O sistema original é apresentado na FIGURA 1. Este sistema foi proposto em [12] e é utilizado neste trabalho
por ter sido empregado em uma série de trabalhos relacionados a estabilidade de tensao [13], [14].

As simulagdes foram realizadas utilizando o software Matpower [15] em ambiente Matlab, que utiliza o método de
Newton-Raphson para calcular os fluxos de poténcias e o método de preditor-corretor com parametrizagao por
pseudo comprimento de arco para o fluxo de poténcia continuado. Além disso, foi considerado o efeito dos limites de
poténcia reativa de geragéo sobre as tensoes.
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FIGURA 1 - Sistema teste 107 barras.

O sistema-teste base [12] foi modificado para que representasse um sistema com penetragdo de geragéo edlica de
26,5%. Portanto, em 6 barras nas quais originalmente geradores sincronos eram modelados como barras PV foram
feitas modificacdes de forma a substituir tais modelos pelos de geradores edlicos, sendo para isso convertidas em
barras PQ. O critério utilizado para escolha foi baseado na analise da poténcia gerada por estas barras no caso base
(como geradores sincronos), a fim de que a soma alcangasse o nivel de penetracdo desejado. A capacidade instalada
de cada parque edlico é apresentada na TABELA 1. Os parques edlicos sdo compostos por um conjunto de geradores
eolicos, cada um com poténcia nominal de 4,0 MW e poténcia reativa + 0,329 pu, resultando em um fator de poténcia
maximo de 0.95.

Para as analises de fluxo de poténcia, os parques edlicos sdo representados por um modelo de gerador com
velocidade variavel dado por [16]. Neste modelo, a poténcia ativa de saida é fungdo da velocidade de vento média e
a barra a qual o parque edlico esta conectado € modelada como tipo PQ. As capacidades dos parques eolicos
considerados no caso base sdo apresentadas na TABELA 1.

TABELA 1 - Dados dos parques edlicos.

Poténcia
Despachada do
Parque Edlico

Poténcia Instalada do
N° N° Parque Eélico
Area Geradores

Barra Edlicos P Qmax Qmin P Q
[MW] [Mvar] [Mvar] [MW] [Mvar]
16 1 250 1000 480 -720 800 0

22 1 38 152 126 -120 150 0



500 1 200 800 540 -540 800 0
915 2 175 700 465 516 700 0
925 2 250 1000 420 -440 950 0
4804 3 38 152 59 -86 50 0

O caso base para este sistema-teste modificado possui uma MET de 10.4%. Por simplicidade, as cargas foram
modeladas por um modelo de poténcia constante, embora qualquer outro modelo estatico possa ser facilmente
utilizado. Uma MET de 7% foi considerada como critério de avaliacdo da seguranca de tensédo do sistema-teste
107 barras sob em condi¢cdes normais de operagéo [3]. No entanto, qualquer outro nivel de seguranca pode ser
facilmente adotado.

Com discutido nas seg¢des anteriores, a geragao edlica é representada pelo valor previsto associado com uma
incerteza a essa previsdo. Além disso, sdo considerados valores de correlagéo entre as previsdes de geragao edlica
de cada uma das usinas representadas. Os valores de previsdo de geragao edlica, assim como de incerteza, para o
caso base sdo apresentados na TABELA 2. Os valores de incerteza dependem de diversos fatores, tais como a
previsao climatica para o periodo e, sendo assim, podem variar para uma mesma usina considerando periodos
diferentes, assim como de uma usina para outra. Neste caso, os valores de incerteza foram baseados em valores
encontrados em um artigo, que apresenta uma distribuicdo do erro da previsdo [17]. No entanto, é importante
ressaltar que as incertezas podem variar consideravelmente, inclusiva para incertezas maiores.

TABELA 2 — Previs&o de gerag&o das usinas edlicas.

Previsao Poténcia

N° Barra P Incerteza

[MW] %

16 800 10,0

22 150 8,0
500 800 9,0

915 700 10,0
925 950 7,0
4804 50 8,0

Para gerar as amostras, além da incerteza da previsdo de geragao, foi utilizada a matriz de correlagédo, conforme
apresentada na TABELA 3. Como é possivel verificar, na diagonal principal estdo as incertezas das geragdes nas
respectivas barras, enquanto nos demais elementos da matriz constam as correlagbes entre as geragdes das duas
barras correspondentes. Esses valores variam em fungéo da distancia entre as usinas edlicas e sado calculados a
partir de dados histéricos. Assim como os valores da incerteza da geracdo de cada uma das barras, para as
correlagbes foram considerados valores utilizados em um artigo técnico da literatura [18].

TABELA 3 — Matriz de covariancia em %.
16 22 500 915 925 4804 |
16 10,0 0,6 0,4 0,7 0,6 0,6
22 0,6 8,0 0,5 0,4 0,9 0,6
500 0,4 0,5 9,0 0,9 0,3 0,5
915 0,7 04 0,9 10,0 04 0,7
925 0,6 0,9 0,3 04 7,0 0,6
4804 0,6 0,6 0,5 0,7 0,6 8,0

No algoritmo de Entropia Cruzada, duas variaveis importantes para o sucesso da busca sdo o niumero de amostras
por iteracdo e o nimero de amostras de elite. Os valores atribuidos a tais varidveis devem ser proporcionais ao
numero de variaveis que estdo sendo amostradas. No caso do sistema teste utilizado, foram consideradas 6 usinas
edlicas. Dessa forma, foram assumidos inicialmente um nimero de amostras de 120 e um nimero de amostras de
elite de 20. Além disso, os valores de suavizagao utilizados foram a = 8 = 0,9. A simulagao convergiu em 4 iteragdes,
sendo que as médias da geracgéo para cada iteragdo sao apresentadas na TABELA 4. A partir desta tabela é possivel
verificar as tendéncias de geragao que implicam em valores de MET que violem o limite minimo. Essas médias s&o
calculadas a partir dos valores das amostras de elite de cada iteracao.

TABELA 4 — Médias de geragao por iteragdo em p.u.



16 22 500 915 925 4804
8,0000 1,5000  8,0000 7,0000 9,5000 0,5000
8,0557 1,5833  8,1269  7,2913 9,6459  0,4680
8,1009 1,6776  8,2493  7,5412 9,8928  0,4946
8,1658 1,7522  8,1943  7,8922 10,0671 0,4746
8,2331 1,8008  8,1673  8,1131 10,2316 0,3549

a Hh WO N -

Na FIGURA 2 sdo apresentadas as médias de MET das amostras de elite de cada iteragdo. Como pode ser verificado,
na primeira iteracdo, mesmo no grupo de elite com as amostras que resultaram nos menores valores de MET, a
média dos valores de MET ainda era acima do valor minimo, sendo que a média das amostras do grupo de elite foi
diminuindo com o numero de itera¢des devido a amostragem adaptativa do método. Nas simulagdes, a busca tinha
como objetivo identificar as condigbes de geracao que resultavam em valores de MET abaixo de 7% e o critério de
convergéncia foi definido como no minimo 80% dos casos com MET < 0,07 ou um ndmero maximo de 20 iteragdes.

1

2. . 3 4
iteracao

FIGURA 2 — Valores de MET média por iteragdo do método.

Uma analise mais detalhada do conjunto das amostras de elite permite identificar as diferentes tendéncias de desvios
de geragao que resultam em violagdes da MET minima. Para isso foram consideradas as amostras de elite da ultima
iteracdo e foi aplicada uma técnica de agrupamento. Desta forma, as amostras foram agrupadas em 3 conjuntos,
para os quais as médias de geracao séo apresentadas na TABELA 5. Foi utilizado o comando “kmeans”, disponivel
no MatLab, que realiza o agrupamento pela minimizag&o das distancias de cada uma das amostras ao centroide do
grupo, sendo que o numero de 3 grupos representou adequadamente os desvios de geragdo das amostras
analisadas.

TABELA 5 — Média das amostras dos grupos de desvios de gera¢éo em p.u.
16 22 500 915 925 4804
1 8,2591 1,7420 8,0947  8,1603 10,2139 0,3121

2 8,5738 2,4811 8,3543  7,7427 10,6849 0,0990
3 8,1221 1,8511 8,3212  8,1531 10,2635 0,9437

Na TABELA 6 sio apresentadas as variancias das amostras pertencentes a cada um dos grupos da TABELA 5.
Esses valores devem ser usados para identificar as regides criticas de operagdo com as variagdes de geragao que
levam a violagdes da MET minima.

TABELA 6 — Variancias das amostras de cada grupo em %.

16 22 500 915 925 4804
1 2,99 2,81 5,28 1,45 1,30 2,98
2 8,00 7,42 1,92 9,66 3,81 1,36
3 2,20 5,39 6,72 4,72 4,13 3,95

A FIGURA 3 apresenta os valores de MET para cada um dos 3 grupos identificados pelo algoritmo usando as médias
apresentadas na TABELA 5. Como pode ser verificado, para os 3 grupos o valor de MET obtido foi abaixo do minimo



especificado como seguro no algoritmo. Destaca-se que, como o critério de convergéncia utilizado no algoritmo foi
obter dentro do grupo de elite um minimo de 80% das amostras com MET menor ou igual ao valor minimo (ou niumero
maximo de iteragdes), os valores encontrados representam os minimos desvios de geragédo que resultam no valor
da MET minima. Destaca-se que o algoritmo poderia ser usado também para encontrar combinagdes de desvios que
resultassem em valores menores de MET. No entanto, essas situagées devem ter uma probabilidade menor de
ocorréncia. Os valores de média de geracao apresentados na TABELA 5 podem ser utilizados para planejamento de
acbes de controle preventivas e, com isso, evitar que o sistema opere com violagdo do valor de MET minima caso
os desvios analisados se concretizem.
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FIGURA 3 — Valores de MET por grupo de desvio de geragéo indicados.

5.0 CONCLUSOES

Como foi possivel constatar pelos resultados, o método de Entropia Cruzada permite identificar as combinagbes de
desvios de poténcia de saida de geragao edlica que resultam em violagdes da MET minima do sistema. Isso ocorre
pois o método realiza uma amostragem adaptativa identificado as amostras que seguem em dire¢éo ao objetivo do
problema de busca formulado. Nesse caso, o objetivo € mapear os desvios da geragéo que violem a MET minima.

Uma alternativa ao método proposto seria utilizar técnicas de sensibilidade. No entanto, as técnicas de sensibilidade
sdo interessantes em casos em que é necessario verificar o impacto da variagdo de apenas uma usina de geragao.
No problema apresentado, o objetivo é avaliar o impacto de desvios nas diversas usinas geradores, representadas
pela incerteza da previsao e pela correlagéo entre essas variaveis. Portanto, o método proposto apresenta vantagens
clara sobre métodos baseados em calculos de sensibilidade.

Sendo assim, os resultados apresentados mostram que o método de Entropia Cruzada é bastante promissor para a
obtencéo de condigcbes de operacdo que podem resultar em um ponto de operagdo n&o seguro frente as condi¢cdes
de incertezas as quais os sistemas de poténcia estao atualmente sujeitos. Destaca-se que outros ajustes podem ser
testados no método usado, tais como nimero de amostras por iteragdo e nimero de amostras de elite. Além disso,
conforme os resultados mostraram, a utilizagdo de algoritmos de agrupamento pode ajudar consideravelmente na
identificagdo de desvios criticos da geracao planejada.
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