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Resumo

As cargas conectadas a redes dos sistemas de distribuicdo de energia elétrica
possuem valores com uma elevada incerteza, levando esta incerteza aos valores de perdas
elétricas calculadas através da analise de fluxo de carga. Com a finalidade de reduzir estas
incertezas nas perdas elétricas é considerado a existéncia de alguns medidores na rede
que ajustam valores de corrente no processo de fluxo de carga. Surge, assim, a
necessidade de alocar estes em pontos estratégicos visando reduzir ao maximo a incerteza
das perdas elétricas. Para isso é utilizado da técnica de otimizacdo VNS (Variable
Neighborhood Search — Mladenovic) que trouxe como resultado a melhor solucéo para o
problema de alocacdo de medidores e consequentemente a estimacao dos parametros de
um sistema de distribuicdo com nivel maior de certeza. E para o calculo do fluxo
probabilistico é utilizado o método de Monte Carlo, no qual gera varios resultados de

fluxo de carga para maltiplos cenarios de demanda do sistema de distribuicéo.

Palavras chave: Fluxo de carga, Estimacdo, Monte Carlo, Alocacdo de medidores de
corrente, VNS.



Abstract

Loads connected to power distribution system networks have values with high
uncertainty. The value of the electrical losses that is calculated in the charge flow also
has some inaccurate values. Aiming to reduce as much as possible the uncertainty of the
electrical losses, current meters are strategically spread out on the network with the
function of adjust the current values on the load flow calculation process. However, there
is a need to know the best location to place the current meters that will minimize the
uncertainty, and for this, the VNS (Variable Neighborhood Search — Mladenovic)
optimization technique is used. The outcome of this method is the best solution to allocate
the current meters, in other words, the position of each meter should be placed in order to
have the lower error on the electrical losses calculation. In addition, the Monte Carlo’s
method is used to calculate the probabilistic flow that generates several load flow results
for multiple demand scenarios of the electric power distribution system.

Keys word: Load Flow, Estimation, Monte Carlo, Allocation of current meters, VNS.
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1. Introducao

Algoritmos para analise de fluxo de poténcia sdo de grande utilidade para estudos de
operacdo e planejamento de sistemas elétricos, seja para redes de distribuicdo ou
transmisséo, nos quais a necessidade de se fazer estimacdo de estado € a tarefa principal.
Com o passar dos anos surgiram algoritmos que resultam em uma melhor estimativa de
estado associado aos equipamentos novos instalados nas redes elétricas, por exemplo,
medidores. Existem métodos como Newton-Raphson, Gauss, Gauss-Seidel, desacoplado,
desacoplado rapido, e método linearizado para redes de transmissdo e outros métodos
préprios para redes de distribuicdo com operacao radial (STEVESON, 1986).

Os métodos na literatura estimam o estado de uma rede elétrica num instante, e
utilizam dados deterministicos de demanda e parametros elétricos dos componentes
durante o processo de calculo. Se sabe que estes dados estdo sujeitos a incertezas, o que
significa o grau de precisdo que se tem dos valores atuais com respeito aos valores reais
das variaveis de interesse (BORKOWSKA, 1974). Esta incerteza pode ser devido a:

1. Erro nas medidas, célculo ou prognostico dos valores de demanda futura nas barras
de carga do sistema de poténcia;
2. Incerteza na distribuicao das cargas pelas fases;

3. Erros nos calculos ou medic6es dos parametros dos componentes do sistema.

Diante destas carateristicas, € possivel estimar os parametros da rede elétrica,
especificamente as perdas elétricas em redes de distribuicdo utilizando uns quantos
medidores instalados nas redes elétricas. Surge, entdo a necessidade de alocar medidores
de corrente para conseguir este objetivo, de reduzir a incerteza no célculo das perdas

elétricas.
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1.1. Motivacao

O setor energético estd em constante mudanca, devido principalmente a variagdo da
demanda de energia elétrica dos consumidores. Alteracdo que esta influenciada por
diversos fatores, entre eles, econdmicas, climaticas, demograficas, politicas e/ou sociais.
Outro fator seria a insercdo nas redes elétricas da geracdo distribuida, que torna a
estimacdo do consumo de energia um desafio.

Um dos parametros para garantir a qualidade da energia elétrica esté o valor de tensdo
em regime permanente. As distribuidoras devem garantir que a tenséo entregue aos
consumidores esteja dentro dos limites estabelecidos. Um dos problemas enfrentados por
elas € o monitoramento da rede elétrica, e isso esta relacionado ao custo de medidores e
canais de comunicacdo. Devido a isto, metodologias que buscam minimizar o custo de
monitoramento com uma maior confiabilidade do sistema estdo sendo cada vez mais
implementadas.

O desenvolvimento de novas tecnologias que visam auxiliar a operacdo e
planejamento de um sistema de distribuicdo de forma inteligente ¢ a motivacdo do
trabalno. Com o aumento da demanda de energia elétrica, alteracbes nas redes de
distribuicdo deverdo ser planejadas. Um melhor monitoramento dessas redes faz com que

as acOes corretas sejam tomadas.

1.2. Objetivo

O objetivo principal é a reducdo da incerteza de perdas elétricas calculadas através de
andlise de fluxo de carga probabilistico. Para isso sdo considerados alguns poucos
medidores de corrente instalados de forma eficiente na rede elétrica. Esta alocacdo € feita
implementando a metaheuristica VNS dado que este problema é de otimizacao.

O perfil de valores de poténcia nas cargas € gerado a partir de curvas de consumo de
energia elétrica e utilizando o Método de Monte Carlo e para o célculo do fluxo de

poténcia deterministico sera utilizado o método de Varredura.
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1.3. Revisao Bibliografica

Foram encontrados na literatura trabalhos que tratam sob técnicas para a solucao
de fluxo de carga, as quais consideram fatores de aleatoriedade na rede elétrica. Elas séo
subdivididos nos seguintes trés grupos:

1) Meétodos de Simulacéo;

2) Meétodos analiticos;

3) Combinacdo de ambos.

O primeiro subgrupo utiliza o Método de Monte Carlo para melhorar a estimacao do
estado da rede elétrica.

Um dos primeiros artigos que surgiram sobre fluxo de carga probabilistico é tratado
no trabalho do (BORKOWSKA, 1974). Este trabalho emprega o modelo do fluxo de
poténcia DC e considera injecdes de poténcia (demanda de poténcia ativa e reativa) nas
barras de carga como varidveis aleatdrias associadas as funcbes de densidade de
probabilidade. A metodologia foi testada em um sistema de transmisséo de 15 barras.

(DOPAZO, 1975) apresenta um método para calcular o efeito da propagacéo de
imprecisdes de dados através dos célculos do fluxo de carga, obtendo assim uma gama de
valores para cada quantidade de saida que, para um alto grau de probabilidade, inclui as
condicdes de operacao do sistema. O método é eficiente e pode ser adicionado a qualquer
carga existente no programa de fluxo. O método aplicado é o de minimos quadrados e €
utilizado para calcular os efeitos da incerteza dos dados das varidveis de entrada (injecdo
de poténcia ativa e reativa nas barras de carga do sistema) sobre todas as variaveis da
saida (perfis de tensdo, angulos, fluxo de poténcia ativa e reativa nas linhas do sistema e
geracdo na barra swing). Além disso, com o método pode-se obter o valor esperado e a
variancia da solucéo do fluxo de poténcia probabilistico.

Em (ALLAN & SILVA, 1981), ¢é apresentado um algoritmo de fluxo de poténcia
probabilistico que toma as equacGes ndo lineares do sistema e realiza uma
multilinearizacdo destas equacgdes. Os autores consideram as demandas e as geragdes de
poténcia do sistema como variaveis incertas. E empregada a simulagdo de Monte Carlo
para encontrar a solugéo do problema quando é empregado o conjunto de equacdes ndo
lineares, e quando € realizada a linearizacdo das equaces. O modelo linear apresentou
resultados satisfatorios dentro de um determinado intervalo de incerteza dos dados de

entrada.
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Em (SARAIVA, MIRANDA, & MATOS, 1991) apresenta-se um modelo de fluxo
de poténcia AC, onde os dados de carga sdo modelados através de funcdes fuzzy. Com o
modelo proposto se obtém distribui¢6es de probabilidade das tensdes. Estas distribuicdes
sdo comparadas com as obtidas através de uma simulacdo de Monte Carlo

Em (S. CONTI, 2007) utiliza-se 0 Método de Monte Carlo para estimar dados de
entrada das redes elétricas, considerando Geragdo Distribuida (GD) fotovoltaica.
Também foi utilizada a técnica para prever a poténcia gerada pela GD, associada a
previsdes de clima.

Em (MORALES, 2007) o artigo analisa o comportamento dos métodos de
estimativa de pontos de Hong para calcular o fluxo de poténcia probabilistico. Essa
incerteza pode surgir de diferentes fontes como a demanda de carga ou interrupcdes da
unidade de geracdo. Para testar a eficiéncia do algoritmo, sdo empregados os sistemas de
transmissdo IEEE 14 e 118 barras. Os resultados obtidos sdo comparados aos da
simulacdo de Monte Carlo considerando 10000 iteracdes, apresentando resultados
satisfatorios.

Em (VILLUANUEVA, PAZOS, & FEINOO, 2011), apresenta-se um
procedimento para calcular a funcdo densidade de probabilidade de fluxo de carga em
uma rede de energia elétrica, levando em consideracdo a geracao de energia eolica. A
funcdo densidade de probabilidade da poténcia injetada na rede por uma turbina e6lica é
obtida utilizando uma aproximacdo quadratica de sua curva de poténcia. Com este
modelo, o fluxo DC de uma rede é calculado considerando incertezas na poténcia injetada
ou consumida pelos geradores e as cargas.

Em (GALLEGO & ECHEVERRI, 2012) ¢ aplicado o método de estimacao por
pontos para resolver o problema de fluxo de poténcia trifasico probabilistico em sistemas
de distribuicdo trifasicos desbalanceados. O método foi desenvolvido para superar
dificuldades associadas a falta de um conhecimento completo das FDP das variaveis
estocasticas. O problema de FPP poder ser formulado matematicamente por dois
conjuntos de equacdes ndo lineares. Uma vez que as injecdes de poténcia nas barras sdo
especificadas, o vetor de variaveis de estado pode ser estimado. Os resultados encontrados
foram comparados aos realizados através da simulagdo de Monte Carlo, podendo assim
avaliar a precisdo do método.

Em (HAJIAN, RODEHART, & ZAREIPOUR, 2013), utiliza-se um método de
amostragem denominado Latin supercube sampling (LSS) o qual é combinado com a

simulacdo de Monte Carlo para o célculo do fluxo de carga de um sistema. O LSS €
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empregado para superar o alto numero de simulagdes que sdo sempre necessarias com o
método de Monte Carlo.

Em (CONSTANTE-FLORES & ILLINDALA, 2018) analisa-se o fluxo de
poténcia probabilistico para uma rede de distribuicdo que inclui as energias renovaveis,
tendo trés pardmetros de incerteza: radiacdo solar, velocidade do vento e demanda de
energia. E feito calculos considerando fluxo de poténcia inversa através de certos ramos
darede, simulando os pontos de geracao distribuida. Segundo autores, 0 método de Monte
Carlo é o mais indicado para célculo de fluxo probabilistico considerando a aleatoriedade.
A demanda de energia, velocidade do vento e local do ponto de geracdo sdo modelados
através de curvas de distribuicdo uniforme Gaussiana, Weibull e discreta,
respectivamente.

Trabalhos que tratam de alocacdo de medidores, foram encontrados na literatura.
(ZVIETCOVICH, CARDOSO, & MANSO, 2013) apresentam uma metodologia para
solucionar o problema de alocacdo de medidores de Qualidade de Energia Elétrica
visando monitorar condi¢des de curto circuito que ocorram na rede elétrica. O “Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure” (GRASP) e a “Variable Neighborhood Search
(VNS) sdo utilizadas para resolver o problema.

(HUYNH & LEE, 2016) propem em um determinado cenario de um sistema de
transmissao e coleta de dados de medidores inteligentes da rede elétrica. O elemento em
analise é a interféncia gerada com a istalacdo dos medidores. Para encontrar a melhor
posicao para instalacdo desses medidores utiliza-se da técnica de Monte Carlo.

O desenvolvimento tecnolégico facilitou o surgimento de redes inteligentes.
Redes estas que funcionalidades de medi¢do e comunicacdo séo bem desenvolvidas,
aumentando assim seus recursos de observacdo e gerenciamento de carga. Mas devido a
falta de recursos e razdes operacionais, a implementacdo de redes inteligentes foi
impactada. Em (KOUZELIS, 2015), é proposto como solucdo do problema de
monitoramento das redes de baixa tensdo, a instalacdo de medidores em pontos
estratégicos. Seguindo diretrizes do Electric Power Research Institute (Instituto de
Pesquisa de Energia Elétrica), os medidores devem ser colocados em cada subestagéo, no
ponto médio, no final do alimentador e em quaisquer cargas sensiveis.

(PESSOA & OLESKOVICZ, 2017) apresentam uma metodologia para alocar de
forma 6tima medidores de Qualidade de Energia Elétrica visando a localizacéo de faltas

em uma rede de distribuigéo radial. Foram consideradas leituras de medicdo de tensdes e
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correntes. A metodologia foi testada numa rede de distribuicdo de 34 barras considerando

faltas monoféasicas.

1.4. Estrutura do Trabalho

A estrutura deste trabalho é a seguinte:

e No Capitulo 2 sdo apresentados os modelos dos componentes de um sistema
de distribuicdo e a metodologia para o célculo de fluxo de poténcia
deterministico e probabilistico.

e No Capitulo 3 € apresentada a metodologia proposta para a solucdo do
problema de alocacdo medidores.

e No Capitulo 4 séo apresentados os resultados.

e No Capitulo 5 sdo apresentados a concluséo e trabalhos posteriores.
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2. Fluxo de Poténcia em Sistema de Distribuicao

Elétrica

O calculo de fluxo de poténcia em uma rede de energia elétrica consiste
basicamente na determinacdo do estado da rede, da distribuicdo dos fluxos e de algumas
outras grandezas de interesse. As equacdes basicas do fluxo de carga sdo obtidas tendo
por base a conservacgdo das poténcias ativa e reativa em cada no da rede. Estas equacdes,
que também podem ser inequacdes algébricas nédo-lineares, representam as leis de
Kirchhoff e um conjunto de restri¢cfes operacionais da rede elétrica e seus componentes.
Com essas equacdes, se pode ter uma simulacdo de operacdo da rede, fazendo com que
estes dados auxiliem no célculo das tensdes nas barras da rede. Os valores de corrente e
poténcia que fluem pelos trechos da rede também podem ser encontrados
(MONTICELLLI, 1983).

O estudo do fluxo de poténcia de um sistema pode entdo verificar se limites de
tensdo estdo sendo atendidos e se os limites de carregamento estdo dentro dos parametros
requeridos. Outros fins de calculo sdo o de perdas em termos de poténcia e energia e para
redes assimétricas a determinacgdo dos desequilibrios de corrente e tensdo. Nota-se entdo
que muitos parametros da rede podem ser encontrados fazendo um estudo do fluxo de
poténcia do sistema. O que é extremamente Util para se obter uma condi¢do de operacao
que vise um melhor desempenho técnico e econémico (KAGAN, OLIVEIRA, &
ROBBA, 2010).

2.1. Sistema de Distribuicao Elétrica

A funcdo de um sistema elétrico de poténcia é o fornecimento de energia elétrica
aos usudrios, para isso algum tipo de energia é transformada em energia elétrica e
distribuida aos consumidores. A forma como é feita a transformacao de energia pode ser
de varias maneiras, e quanto mais o tempo passa, mais formas diferentes e menos
agressivas ao meio ambiente surgem. O que se sabe é que dessa energia elétrica gerada,
parte consideravel renovavel, ndo pode ser armazenada, logo toda essa energia devera ser
produzida proporcionalmente a demanda requerida. A producdo e o consumo devem

andar lado a lado, fazendo com que a perda seja a minima possivel.
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Um sistema elétrico de poténcia pode ser subdividido em trés ramos: Geracéo,

Transmissdo e Distribuigdo. A geragdo tem a funcdo de converter alguma forma de

energia priméaria em elétrica. A transmisséao é ligada ao transporte da energia elétrica dos

centros de geracdo aos de consumo. E a distribuicdo, que sera o foco deste trabalho, a

qual distribui a energia recebida do sistema de transmissao aos consumidores (KAGAN,
OLIVEIRA, & ROBBA, 2010).
A Figura 1 ilustra como é um sistema elétrico de poténcia tipico, sendo

representadas trés usinas, um conjunto de linhas de transmissdo, uma rede de

subtransmisséo, uma de distribuicdo primaria e trés de distribuicdo secundaria.
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Figura 1- Diagrama unifilar de sistema elétrico de poténcia.
Fonte: (KAGAN, OLIVEIRA, & ROBBA, 2010)

No Brasil, os valores das tensées fixadas pelo Ministério de Minas e Energia estdo

expostos na Tabela 1. Sabendo que a frequéncia utilizada é 60 Hz, expde-se entdo as

tensOes usuais em sistemas de poténcia.
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Tabela 1- Tens6es usuais em sistema de poténcia
Fonte: (KAGAN, OLIVEIRA, & ROBBA, 2010)

Tens&o (kV) o Area do sistema de
: i Campo de aplicacéo o
Padronizada | Existente poténcia
0,220/0,127 0,110 Distribuicdo Secundaria
0,380/0,220 | 0,230/0,115 (BT)
13,8 11,9
Distribuicdo Primaria (BT)
34,5 22,5 Distribuigéo
34,5
69,0 88,0 Subtransmisséo (AT)
138,0
138,0
230,0 440,0
Transmissao Transmissao
345,0 750,0
500,0

2.2. Descricao e modelagem dos componentes do Sistema

No desenvolvimento deste trabalho é necessario fazer uma anélise de fluxo de
carga, ou seja, estimar os parametros da rede elétrica numa determinada hora. Para esta
analise € necessario modelar os componentes da rede elétrica. Os componentes da rede
elétrica podem estar ligados entre um no6 qualquer e o n6 de referéncia (geradores, cargas,
reatores e capacitores) ou podem estar ligados entre dois nds quaisquer da rede (linhas de
transmisséo, transformadores, reatores), sendo detalhados a seguir.

2.2.1.Subestac¢ao de Distribuic¢ao

As subestacdes sdo pontos de entrada e saida de linhas, sejam de transmissé@o ou
distribuicdo. Ao longo destas, existem muitas, as quais possuem o lado primario e o lado
secundario. O lado primario de uma subestagdo de distribuicdo esta conectado a a uma

linha de sub-transmissdo e o lado secundario aos alimentadores da rede de distribuicao.
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Na grande maioria de subestacdes de distribuicdo possuem tensdes de 138kV/69kV,
138kV/13,8kV e 138kV/13,8KkV.

A partir da demanda de energia elétrica de uma regido sao instaladas subestacoes.
Em regiGes com menor demanda (por exemplo, periferias) sdo instalados transformadores
simples que apresentam um custo mais baixo e possuem uma Unica linha de alimentacéo.
Ja em regides com densidade elevada de carga pode-se instalar componentes tais como
transformadores em paralelo, fazendo com que a confiabilidade e a flexibilidade
operacional aumentem. Se alimentada a partir de uma fonte Unica (sistema de sub-
transmissédo), a subestacdo possui apenas um dispositivo para protecdo do transformador
no lado de alta tenséo, sendo a sua confiabilidade muito baixa. E possivel aumentar esta
confiabilidade proporcionando uma duplicacdo radial da fonte de alimentacdo da
subestacdo; isto &, construindo um circuito duplo da fonte de alimentacdo como ilustrado
na Figura 2 (KAGAN, OLIVEIRA, & ROBBA, 2010).

(" |—@ CIRCUITO PRIMARIO

o o—]i

( )
o~y TRANSFORMADOR
= ABAIXADOR

b i

— CIRCUITO SECUNDARIO
( DE SAIDA

v

Figura 2- Diagrama Unifilar Subestagdo Simples
Fonte: (KAGAN, OLIVEIRA, & ROBBA, 2010)

2.2.2.Linhas

As linhas sdo utilizadas para transportar a energia até os consumidores, sejam
residenciais, industriais, comerciais ou de qualquer outro tipo. Os condutores que levam

esta energia geralmente sdo de aluminio pelo custo quando comparadas com condutores
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de cobre. O modelo do circuito que representa uma linha de distribuicéo esté ilustrado na
Figura 3 (modelo de linha curta). Esse modelo é utilizado para redes primarias e
secundarias de até 80 km de comprimento. Aplicando as leis de Kirchoff em um circuito

CA série temos as Equacdes 2.1 e 2.2.

Is Z =R+jwL Ir
— + + —>

<> Vs Vr CARGA

Figura 3- Circuito equivalente de uma linha de transmisséo curta
Fonte: (STEVESON, 1986)
Is=1Ir (2.1)
Vs =Vr+IrZ (2.2)

2.2.3.Cargas

Entende-se por carga a aplicacdo que esta sendo medida em termos de poténcia
aparente, ativa ou reativa, ou ainda, em termos do valor eficaz da intensidade de corrente
conforme a conveniéncia. Logo, a demanda de uma instalacdo € a carga nos terminais
receptores tomada como valor médio num determinado intervalor de tempo.

Em (KAGAN, OLIVEIRA, & ROBBA, 2010) os tipos de cargas podem ser
classificados em como é utilizada a energia. Estas cargas podem ser:

e cargas residenciais;

e cargas comerciais de iluminacdo e condicionamento do ar em prédios,
lojas, edificios de escritdrios, etc;

e cargas industriais trifasicas em geral, com predominio de motores de
inducao;

e cargas rurais de agroindustriais, irrigacao, etc;

e cargas municipais e governamentais (servicos e poderes publicos);

e carga de iluminacdo publica.
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Estas cargas podem ser trifasicas, bifasicas ou monoféasicas. E subdivididas nos

seguintes modelos:

i) Carga de poténcia constante com a tensao

De acordo com (KAGAN, OLIVEIRA, & ROBBA, 2010) as poténcias ativa e
reativa sdo invariantes com o valor da tensdo que as suprem. Isto quer dizer que as
poténcias sdo iguais aos seus valores nominais, ou de referéncia, idenpendentemente do

valor de tensao de fornecimento.

Snf = Snf460 = Pnf + jOnf (2.3)
Ifz%AH—go (2.4)

i) Carga de corrente constante com a tenséo

Este modelo inclui as cargas em que a intensidade de corrente absorvida e o angulo
de rotacdo de fase entre a tensdo e a corrente ndo variam, ou seja, ndo sofrem variagédo
sensivel quando o valor da tensdo varia em torno da tensdo nominal ou de referéncia
(KAGAN, OLIVEIRA, & ROBBA, 2010). Para qualquer valor de tenséo V{46, consta

uma corrente constante Inf 26 — ¢. E a poténcia absorvida pela carga sera:

Sf =Vfinfcos(p) + jVfinfsen(¢p) (2.5)

iii) Carga de impedancia constante com a tensdo

Capacitores e 0s equipamentos de aquecimento resistivos, como os chuveiros e as
torneiras elétricas, sdo exemplos de carga de impedancia constante com a tensdo. A
impedancia se mantém constante, e é obtida a partir das poténcias ativa e reativa
absorvidas pela carga quando alimentada com tensdo nominal ou de referéncia (KAGAN,
OLIVEIRA, & ROBBA, 2010). Sendo assim:

Sf = ("—f)2 Snf (2.6)

vnf
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2.2.4.Capacitores Shunt

Bancos de capacitores sao instalados nas redes de distribui¢cdo com o intuito de
elevar o fator de poténcia do sistema. Tornando a rede mais estavel, reduzindo o
carregamento e as perdas nos transformadores das subestacdes e nos alimentadores.

Os capacitores shunt sdo representados através de uma susceptancia B ligada a
referéncia (terra). Sendo a poténcia reativa injetada na barra pelo capacitor demonstrada
na Equacédo 2.7 (KAGAN, OLIVEIRA, & ROBBA, 2010).

Q =BIV|? (2.7)

Vi ‘—
_IL jbk cap

Figura 4- Modelo de capacitor Shunt

2.2.5. Chaves de interrupc¢ao e interconexao

Estas sdo equipamentos onde as perdas sdo consideradas minimas, ou seja, ideais.
Devido a isto sdo tratadas como uma variavel binaria, como sendo o estado aberto ou

fechado. A Figura 5 ilustra alguns exemplos de chaves e disjuntores.
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C)é 3 Chave seccionadora com fusivel.
Abertura em carga

dé Chave seccionadora com fusivel.

O Abertura sem carga.

:D/ : Chave seccionadora. Abertura em
carga.

D/ C Chave seccionadora. Abertura sem
carga.

—‘CD/ {_—— |Disjuntor a dleo.

el
— (—— |Disjuntor a seco

Figura 5- Simbologia para chaves seccionadoras e disjuntores
Fonte: (IEC60417).

2.2.6. Modelagem do transformador

O dispositivo utilizado para alterar valores de tensdo em corrente alternada é o
transformador. Ele é baseado nos principios eletromagnéticos da Lei de Faraday e Lei de
Lenz. O funcionamento do transformador é bem simples, ele possui um nucleo e
enrolamentos, bobinas. O que ele faz € transmitir a corrente de um enrolamento para
outro, a partir de eletromagnetismo. Com isso é possivel controlar o valor da tensdo de
saida a partir da tenséo de entrada. Seguindo as Leis de Faraday e de Lenz, para criarmos
corrente em um circuito a partir de um campo magnético ele precisa ser variavel, ou seja,
os transformadores s6 funcionam com corrente alternada. Para se representar um
transformador na rede deve-se levar em conta sua poténcia e tensdo nominal, se essas
forem iguais as de base ele sera representado por uma impedancia equivalente, chama-se
este caso de tap nominal. Caso contrério, fora do tap nominal, usa-se a representagdo em
7 equivalente, a qual observa-se na Figura 6 (KAGAN, OLIVEIRA, & ROBBA, 2010).
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Vbase 1 “nom 1/Vnom 2 Vbase 2

L

Q
P Q
1/a |
Zeq I > . Zpq .
p
Vg Yp Yq
Vp
Figura 6- Modelo de um Transformador Fora do Tap
Fonte: (KAGAN, OLIVEIRA, & ROBBA, 2010)
A Equacéo 2.8 determina-se a relacéo de espiras do Trafo a:
Vnom2+Vbasel
" VnomilsVbase2 (2'8)

Para realizar a modelagem do circuito © equivalente precisamos definir as relagdes

entre as correntes e tensoes:

Vp = <yq+ 284
p=—Va+—=Iq

Ip = Iqa

As impedancias e admitancias sdo definidas pelas seguintes equacdes:

Zeq
700 —
bq p
1
Yq = (1—0!)E

a
YP=(6¥—1)E

(2.9)

(2.10)

(2.11)

(2.12)

(2.13)
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2.3. Fluxo de poténcia deterministico - Método Varredura

Neste trabalho foi utilizado o fluxo de carga aproximado (Varredura) para a
avaliacdo das configuracdes. Para essa funcdo, outros métodos poderiam ser usados, a
escolha foi por ser um método de célculo rapido. O objetivo é estimar os parametros da
rede elétrica numa determinada hora, formando o grupo de métodos de anélise de carga
voltados para redes de distribuicdo que operam de forma radial, detalhado a seguir.

Déa se o nome de Varredura ao método porque percorre os calculos das barras
finais (forward) até a barras da subestacdo e vice-versa (backward). Inicialmente, é
escolhido um valor para os modulos de tensdo em todas as barras, normalmente é
escolhida a mesma tenséo da subestacédo. Isto é, para cada barra k, assume-se que V;, =
Ve +jO, 0nde V.. € 0 modulo de tensdo da subestagdo. Com as tensdes inicias em todas
barras, é calculada a corrente de carga em todas as barras e consequentemente as correntes
em todos os ramos fazendo um percorrido desde as barras finais sentido subestacédo
(forward). Em seguida é calculada as perdas elétricas. O processo do backward é
iniciando na barra da subestacao, calculando (atualizando) os valores das tensGes de todas
as barras sentido barras finais. Este processo ¢ iterativo até alcancar um critério de parada.
(SHIRMOHAMMADI, 1988). A Figura 9 ilustra todo processo através de um

fluxograma.

2.3.1.Processo Backward

Este processo consiste em calcular a corrente de carga I, = I, + jI; que sai da
subestacdo. A Figura 7 apresenta duas barras. A carga é representada na forma S, = P, +

jQy e atensdo de barra na formade V, = Vi, + jVy, -

Vo=V, + iV,

i

k rﬂ

S, =P +Jj0o,

Figura 7- Célculo da corrente na barra

Logo, tem-se as seguintes relacbes matematicas:
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Pr+j Vier—iVki
Se = Vil = It = 2% Viorm Vi (2.14)
Vir+iViki Vir—JVki

I = PrtjRk)Vir—jVii) _ PrVir+QuVii) —j (PicVii—QkVikr) (2.15)
k VE+VE) V& +VE) '

Onde I = I, + jli; e igualando com a equacdo descrita em (2.15), se pode obter a
parte real e imaginaria da corrente de carga:

_ (PVir+QiVii)

ler =500 (2.16)
_ (PrViitQrVir)
i = =505 (2.17)

2.3.2. Calculos das Perdas

O célculo das perdas elétricas para o trecho km ilustrado na Figura 7 é feito

utilizando a equacéo seguinte:
Py = Y emyea Temlim (2.18)
Qr = Xkmyea Xiemlim (2.19)

Onde o simbolo Q representa o conjunto de todos os trechos da rede elétrica.

2.3.3.Processo Forward

Este processo consiste em calcular (atualizar) as tensdes em todas as barras.
Considerando o trecho km da Figura 8, tem-se a Equagéo (2.20) que calcula a tenséo
Vi = Vi + jVii apartir de V,, = Vopr = jVonis Ixm = lim + jlim:i (Calculado na etapa

backward) e Z,, .

Vi = Vir + J‘M ‘;n = Ir";m" + J"';Tlv
Lim = Time + j ki
L ) '_lll * o0
—_—
“km
k m

Figura 8- Célculo da tensdo na barra
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Vi = Vir +jViki = Vi + (rkm +jka)(1kmr +j1kmi) (2-20)
Vkr +iji = er +iji + (rkmlkmr - kalkmi) +j(ka1kmr + rkmlkmi) (2-21)

Logo, tem se:

Vinr = — Yierlkmr + XiemIxmi (2-22)

kr
Vmi Vki - rkmlkmi + kalkmr (2-23)

Inicio

Fazer todas as tensGes das barras iguais a
da barra de referéncia, escolher uma
tolerancia e considerar Ptatual = 0

v

A partir das barras extremas calcular as
correntes de carga em todas as barras

v

Calcular as correntes nos ramos

v

Calcular as perdas ativas (Ptant)

Partindo da subestac¢do
calculas os novos valores das
¢ tensdes em todas as barras

Calcular A T
A =| Ptant — Ptatual |

—»  Ptant = Ptatual

Inicio

Figura 9- Fluxograma do método Varredura.

2.4. Estatistica e Probabilidade

Neste trabalho sera tratado o fluxo de carga de forma probalistica, para o qual é
necessario conhecer alguns conceitos de estatistica e probabilidade os quais serdo

apresentados a sequir.
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2.4.1.Variavel Aleatoria

Seja E um experimento e S 0 espaco associado ao experimento. Uma funcéo X,

que associe a cada elemento s € S um numero real X(s), € denominada variavel aleatoria.

Variavel
Aleatéria

Se emprega o termo variavel aleatdria para descrever o valor que corresponde ao
resultado de determinado experimento. Podendo ser discretas, ou continuas (CORREA,
2003).

2.4.2.Média, Desvio padrao e Variancia de uma variavel aleatoria

O valor médio pode ser definido como o valor tipico ou 0 que mais representa
uma populacdo. Uma das limitacbes do valor médio é que pode ser afetado por valores
extremos, valores muito altos tendem a aumenta-lo. Ao contrério, valores muito pequenos
tendem a abaixa-lo, isto implica que pode deixar de ser um valor representativo da
populacéo.

A média e variancia sdo similares tanto para variaveis aleatérias continuas quanto
discretas. Segundo (MONTGOMERY & RUNGER, 2003), supondo que X seja uma
variavel aleatéria continua com uma funcéo densidade de probabilidade f(x). A média ou

o valor esperado de X, denotado por m ou E(x), €

u=EX) = [ xf(x)dx (2.24)
A variancia de X, denotada por V(X) ou ¢%, é
o2 =V(X) = [ (x — Wi ()dx = [ x*f(x)dx — y? (2.25)

O desvio padrao representa o grau de dispersdo dos dados medidos com respeito
ao valor médio. Um desvio grande indica que os pontos estdo longe do valor médio e um
desvio pequeno indica que os dados estdo agrupados perto do valor médio. E denotado
coma letra o (sigma). Sendo o desvio padréo de X €

o= [V (2.26)
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O desvio padrdo pode ser interpretado também como uma medida de incerteza. O
desvio de um grupo repetido de medi¢6es nos da a precisdo. Quando se determina se um
grupo de medidas esta de acordo com o0 modelo tedrico, o desvio padrao dessas medidas
é de vital importancia: se a média das medidas esta demasiadamente distante da predicédo
(com a distancia média em desvios padrfes), entdo se considera que as medidas
contradizem a teoria. Isto é coerente, ja que as medi¢des ficam fora da faixa no qual seria

razodvel esperar que ocorressem se 0 modelo tedrico fora correto (PAREJA, 2009).

2.4.3.Distribuicao e funcao de densidade de probabilidade

Uma vez definida a varidvel aleatoria, existe interesse no calculo dos valores das
probabilidades correspondentes. Uma funcdo de densidade de probabilidade f(x) pode ser
usada para descrever a distribui¢do de probabilidades de uma variavel aleatoria continua
X.

Segundo (MONTGOMERY & RUNGER, 2003), a definicdo de densidade de

probabilidade é uma funcéo tal que
1) f(x)=0
2) [, fdx =1

3) P(a<X<bh)= f;f(x)dx = area sob f(x) deaa b paraqualqueraeb

Ela fornece uma descricdo simples das probabilidades associadas a uma variavel
aleatoria. E zero para valores de x que ndo possa ocorrer e é considerada zero onde ela
ndo for especificamente definida. O ponto principal é que f(x) é usada para calcular uma

area que representa a probabilidade de X assumir um valor entre [a, b].

2.4.4.Curva de Distribuicao Normal

A distribuicdo normal é a mais utilizada das distribuicdes de probabilidades.
Conhecida como a “curva em forma de sino”, sua origem estd associada aos erros de
mensuracdo. E pouco provavel que quando feitas medidas com um determinado
instrumento, mesmo que bem calibrado, todas as medigdes serdo iguais; 0 mais comum é
na obtencdo de um conjunto de valores que oscilam, de modo aproximadamente

simétrico, em torno do verdadeiro valor. Construindo-se o histograma desses valores,
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obtém-se uma Figura com forma aproximadamente simétrica. Gauss deduziu

matematicamente a distribuicdo normal como distribuicdo de probabilidade dos erros de

observacdo, denominando-a entdo “lei normal dos erros”. A base tedrica de uma

distribuicdo normal é mencionada para justificar a forma um tanto complexa da funcéo

densidade de probabilidade (MONTGOMERY & RUNGER, 2003) (CORREA, 2003).
Sua funcdo de densidade de probabilidade é dada por:

f(x) = ——=exp [— (x_”)z] —0<x < (2.27)

o\2m 202

com parametros [, em que —oo < u < o, e g > 0. Também
E(x)=p eV(X) =02 (2.28)

Se uma variavel aleatoria X tem distribuicdo normal com média p e variancia 62,

se escreve: X ~ N(u, ¢2). A Figura 10 ilustra uma curva normal tipica, com seus

parametros descritos graficamente.

f(x) ‘

u: meédia

o: desvio padrio

<V

B

Figura 10- Curva nomal tipica
Fonte: (CORREA, 2003).

Para uma mesma média p e diferentes desvios padrao o, a distribuicdo que tem
maior desvio padrdo se apresenta mais achatada, acusando maior dispersdo em torno da
média. A que tem menor desvio padrdo apresenta “pico” mais acentuado e maior
concentracdo em torno da média. A Figura 11 compara trés curvas normais, com a mesma
média, porém, com desvios padrdo diferentes. A curva A se apresenta mais dispersa que
a curva B, que por sua vez se apresenta mais dispersa que a curva C. Nesse caso, cA >

oB > cC. (CORREA, 2003)
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L
Figura 11- Distribui¢bes normais com mesma média e desvios padréo diferentes.
Fonte:(CORREA,2003)

2.4.5.Curva de Distribuicao Lognormal

A distribuicdo lognormal é a distribuicdo de probabilidade de qualquer variavel
aleatdria com seu logaritmo normalmente distribuido. Uma variavel aleatoria x tem uma
distribuicdo lognormal quando seu logaritmo Y = log(x) tem uma distribuicdo normal
(GALLEGO & ECHEVERRI, 2012). A Figura 12 ilustra em como as curvas se

comportam.

f(x)

06 I ! 3{1:0
Lo=1
|
0.4 o
0.2 =1
_o=1
| T—
| -
1 il 1 L _ _ 1 X
0 1 2 3 4

Figura 12 - Distribui¢do Lognormal
Fonte:(CORREA,2003)

A funcdo densidade de probabilidade da distribui¢do lognormal com média y;,e

desvio padrao a;,pode ser definida por:
. ()"
2
fO) = —pme (2.29)

Para este caso a media logaritmica e o desvio padrdo logaritimico devem ser

calculados da seguinte forma:
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Uy, = 12?=1 In(x) oy, = J2i=1(ln(xi)—#ln)2 (2.30)

Tn n
A funcdo de distribuicdo de probabilidade acumulada de uma variavel x que seu
logaritmo esta normalmente distribuida pode ser definida como:

(In)-ppn)”

— " ce h dx (2.31)

E.(x) = G

2.4.6.Curva de Distribuicao Weibull

Em (WALPOLE, MYERS, MYERS, & YE, 2012) uma variavel aleatoria
continua X possui uma distribui¢do de Weibull, com pardmetros a e B, se sua fungdo de

densidade é dada por

_ aﬁxﬁ_le_“"ﬁ, x>0,
x:a,f) =
f( A) { 0, outros

Ondea>0ep > 0.

A Figura 13 mostram curvas da distribuicdo de Weibull para « = 1 e alguns
valores de . Se pode ver que as curvas mudam consideravelmente para os diferentes
valores do parametro 5. Para os valores de f > 1, as curvas sdo bastante pequenas e se
assemelham a curva normal.

A média e a variancia de uma distribuicdo Weibull sdo
— o F 1 2_ o4 F 2)_ EAYE
pu=a ﬁr(1+ﬁ) o?=a 5{F(1+B) [r(1+3)]} (2.32)

f(x)

Figura 13- Distribuicdo Weibull @ = 1
Fonte:(CORREA,2003)
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2.5. Sistema de medicao (ANEEL- PRODIST, 2019)

Neste item serdo comentados alguns aspectos do PRODIST que sdo importantes para
o desenvolvimento do trabalho, no qual é a instalacdo de medidores de corrente na rede
de distribuigdo. A qualidade de energia é o foco principal do PRODIST, as distribuidoras
devem seguir fielmente as recomendac0es ali descritas.

A instalacdo de medidores na rede elétrica ndo € tao trivial, todo instrumento deve
ser previamente desenvolvido para atender a cada necessidade e seguindo padrdes pré-
estabelecidos pela ANEEL. No médulo 5 do PRODIST contém os pré-requisitos minimos
para medicdo das grandezas elétricas do sistema de distribuicdo aplicaveis a qualidade da
energia elétrica, ao planejamento da expansao, faturamento e a operagédo do sistema de
distribuicdo. Neste procedimento se encontra especificacbes dos materiais e
equipamentos para garantir que os sistemas de medigdo sejam instalados e mantidos
dentro dos padrBes necessarios.

A medicdo devera ser realizada para coleta de dados referentes:

a) ao faturamento;

b) aqualidade da energia elétrica (QEE);

c) as cargas do sistema de distribuigdo;

d) aos estudos de previsao de demanda;

e) as curvas de carga;

f) aapuracdo das perdas técnicas.

Para unidades consumidoras atendidas em MT e AT:

a) o sistema de medicdo deve ser instalado na unidade consumidora, em local de

livre e facil acesso, 0 mais proximo possivel do ponto de conexao;

b) A Figura 14 ilustra genericamente em diagrama unifilar uma ligagdo de unidade

consumidora atendidas em MT e AT;
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_______________ R S
o UNIDADE CONSUMIDORA DO GRUPO Aj
Medic&o no lado de alta tenséo 1

Figura 14- Diagrama unifilar de uma ligagéo de unidade consumidora do grupo
Fonte: ANEEL-PRODIST

Os Sistemas de medi¢do devem seguir alguns requisitos técnicos minimos, a seguir

destaca-se alguns deles como:

a) Devem ser projetados de modo a permitirem facil manutencdo, calibracdo e
substituicdo dos componentes do painel, caixa ou cubiculo de medicéo;

b) As chaves devem ser instaladas de tal forma que possibilitem realizar curto-
circuito nos secundarios dos transformadores de corrente sem desligamento dos
circuitos;

c) Devem seguir normas de aterramento;

d) Os sistemas de medicdo devem garantir a inviolabilidade por meio de colocacao
de lacres por 6rgdo credenciado.

e) Os painéis e caixas de medi¢cdo devem possuir grau de protecdo para invélucro de
equipamentos elétricos (codigos IP) da ABNT correspondente as condicdes de

instalacéo.

2.6. Fluxo de carga Probabilistico

E possivel se fazer um estudo mais realista de tensdes nos nos de uma rede se
variacOes de cargas, ou até mesmo outras varidveis, sdo levadas em consideracdo. Uma
vez que os modelos estatisticos definidos em termos de funcdo de densidade de
probabilidade sdo levantados e correlacionando estes modelos as simulacGes de Monte
Carlo (BILLINTON & LI, 1994), pode-se obter uma massa de dados bem coerente com
a realidade.

Este capitulo trata da teoria de Estatistica e Probabilidade utilizada para compreender

a estimacédo pelo Método de Monte Carlo e como esta estimagdo sera tratada o processo
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do calculo do fluxo de carga. O algoritmo do fluxo probabilistico para uma determinada
hora é feito aplicando o seguinte algoritmo:

Etapa 1: Coleta do valor de poténcia aparente e do tipo do transformador
(industrial, comercial ou residencial) conectado a rede de média tensao;

Etapa 2: Escolha de uma curva de consumo do transformador em base a curvas
tipicas de consumo encontradas na literatura;

Etapa 3: Aplicar o método de Monte Carlo para criacdo de um cenério de carga;

Etapa 4: Célculo do fluxo de poténcia deterministico;

Etapa 5: Célculo das perdas elétricas.

As curvas utilizadas de distribuicdo de densidade de probabilidade foram Normal,
Lognormal e Weibull.

Coleta do valor de poténcia aparente e
tipo do transformador

\ 4

Escolha de uma curva de consumo do
transformador em base a curvas tipicas
de consumo encontradas na literatura

\ 4

Aplicar o método de Monte Carlo para
criagdo de um cendrio de carga

\ 4

Calculo do fluxo de poténcia
deterministico

Calculo das perdas elétricas

Figura 15- Etapas do algoritmo de Fluxo de carga Probabilistico
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2.7. 0 Método de Monte Carlo

O Método de Monte Carlo (BILLINTON & LI, 1994)¢é utilizado quando se
necessita da geracao de nimeros aleatorios, porém levando em consideracdo a funcéo de
distribuicdo de probabilidade. Suponha que se deseja estimar o valor de 8, o valor
esperado de alguma variavel aleatoria X:

0 =E(X) (2.33)

Considere, alem disso, que valores de variaveis aleatdrias independentes possam
ser geradas com a mesma distribuicdo de probabilidade de X. Toda vez que for gerado
um novo valor diz-se que uma simulacdo foi concluida. Entdo, para n simulacdes

realizadas, serdo gerados X;, X, ..., X,,. Se
= 1

for a média, entdo Xsera usado como um estimador para 8. Seu valor esperado e sua

variancia séo dados a seguir. Para o valor esperado
1 n
E(X) = ZZ E(X,) = 6.
i=1

Fazendo
o? =Var(X),

se tem que

Var(X) = i (2.35)

n

De acordo com o Teorema Central do Limite, pode se dizer que para n grande, X
tera uma distribuicdo normal aproximada. Assim, se o/+/n é pequeno, entdo X tende a
estar proximo de 8 e, quando n for grande, X serd um bom estimador para 6.
(RUBINSTEIN, 1981) (PAULA, 2014)

A Figura 16 ilustra a ideia genérica do método, assumindo que 0 comportamento
do sistema possa ser descrito por apenas uma FDP (Funcdo de Densidade de
probabilidade).
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fix) FDP

Observ acocs
do fenémeno
simulado

Numeros aleatorio
ente zero ¢ um
(5. &, s, )

Figura 16- Ideia genérica do Método de Monte Carlo
Fonte: (Maxwell, 2017)

Diante de um problema envolvendo incertezas, realizando uma Simulacdo com

Monte Carlo para aproximar sua solucao consiste em quatro passos padroes:

1) Modelar o problema definindo uma fungéo de densidade de probabilidade para
representar o comportamento de cada uma das suas incertezas.

2) Gerar valores pseudoaleatorios aderentes a funcdo de densidade de
probabilidade de cada incerteza do problema.

3) Calcular o resultado deterministico substituindo as incertezas pelos valores
gerados obtendo, assim, uma observagao do problema.

4) Agregar e manipular os resultados da amostra de forma a obter uma estimativa

da solucdo do problema.

Este método apenas proporciona uma aproximacdo da solucdo, portanto, €

. . ~ , 3 . .
fundamental analisar o erro de aproximagdo, que é =7 . Logo, fica evidente que quanto
N2

maior o tamanho da amostra, menor o erro de aproximacao.

2.7.1.Critério de parada de uma simulacdo de Monte Carlo

O critério de parada para a simulacdo de Monte Carlo pode ser feita de diversas
maneiras. O mais conhecido emprega o coeficiente de variagdo estatistico de uma variavel
de interesse. E quando o coeficiente de variacdo € menor que um valor predeterminado a
simulacdo é parada. Os coeficientes tipicos de variacdo sdo de 5% a 6% (LAW &
KELTON, 2000) (PAREJA, 2009).

O coeficiente de variacgdo estatistico sera utilizado neste trabalho para estabelecer
quando o algoritmo deve parar. No caso aqui estudado, a varidvel de interesse para
calcular o coeficiente € a variacdo das medicdes de tenses em cada barra. O coeficiente

de variagao pode ser determinado com a seguinte expresséo:
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cvy = max(cvy, Cvy, ...CVL) (2.36)

O coeficiente estatistico para cada barra se deve calcular a partir da segunda iteracao,

e pode ser determinado com a seguinte expressdo matematica (LAW & KELTON, 2000)
(PAREJA, 2009):

cv=—7 (2.37)

2.7.2.Maxima Verossimilhanca

Para cada curva de resultados serd necessario se adequar a uma funcdo de
distribuicdo de probabilidade. E com isso sera necessario encontrar os parametros de cada
tipo de curva, por exemplo: para uma distribuicdo normal necessita-se dos parametros
(u, 0). O Método Maxima Verossimilhanca (MMV) ¢é utilizado para estimar tais
parametros.

Como o nome ja indica, 0 MMV ¢ aquele para o qual a funcdo similar é
maximizada. Tendo que X;,X,,..,X, Sao varidveis aleatérias independentes com
distribuicdo de probabilidade discreta representada por f(x,6), onde 6 é um Unico
parametro de distribuicdo. Agora

L(x1, %5, e, X3 0) = f(Xq,Xg, eun) X 0)
= f(x1,0)f(x2,0) ... f(x, 0)
é a distribuicdo conjunta das variaveis aleatorias, muitas vezes referida como funcao de
verossimilhanca. Note que a varidvel da funcdo agora é 6, ndo x. Muitas das vezes é
conveniente trabalhar com log natural (In) da funcéo de verossimilhanca ao encontrar o
maximo dessa funcdo (WALPOLE, MYERS, MYERS, & YE, 2012).

2.7.3.Exemplo de aplicacao

Para melhor entendimento do método, sera ilustrado um exemplo de aplicacdo
utilizando o método de Monte Carlo para estimagdo do consumo de energia elétrica. A
Tabela 2 contém os dados que serdo utilizados no exemplo. Contém a poténcia consumida
(kW) durante todo o dia.

Situacdo: Foram coletados dados de consumo de poténcia dos dias Uteis do més

de maio.
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Objetivo: Estimar o valor do consumo de poténcia do préximo dia util para o

mesmo consumidor.

Tabela 2- Poténcia consumida por um consumidor comercial

Dia | Poténcia(kW) | Dia | Poténcia(kW) | Dia | Poténcia(kW) | Dia Poténcia(kW)
Seg 0,62 Seg 0,98 Seg 0,64 Seg 0,80
Ter 0,84 Ter 0,82 Ter 0,83 Ter 0,82
Qua 1,04 Qua 0,51 Qua 1,09 Qua 0,91
Qui 1,01 Qui 0,83 Qui 1,30 Qui 1,06
Sex 0,86 Sex 0,96 Sex 0,79 Sex 1,29

Seguindo as etapas descritas no item 2.7 temos:

1) Modelar o problema definindo uma funcéo de densidade de probabilidade

para representar o comportamento de cada uma das suas incertezas

Com os dados da tabela 2 foi entdo definido uma funcdo de densidade que melhor

represente o comportamento de poténcia consumida.

10 -
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%08_ ,110,9
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EgG— 0'0,2
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83 4 -
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0,51 0,71 0,90 1,10 Mals
kw

Figura 17- Histograma dos dados de poténcia consumida

A partir do gréafico da Figura 17, se pode concluir que a curva que melhor
representa os dados da Tabela 2 é a normal, cujo 0s parametros sdo:

u=0,9
0=0,2

2) Gerar valores pseudoaleatorios aderentes a funcao de densidade de

probabilidade de cada incerteza do problema

Sendo n o0 nimero de simulag@es ocorridas e Xn 0s valores pseudoaleatorios,

segue tabela com os valores.
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Tabela 3-Valores pseudoaleatdrios gerados

N Xn
1 0,852125
2 0,792405
3 1,10776
4 1,230901
5 0,879716
6 0,80054
7 0,642197
8 0,967257
9 1,322013
10 1,117064

3) Calcular o resultado deterministico substituindo as incertezas pelos valores

gerados obtendo, assim, uma observagéo do problema

Aplicando (2.34) temos:
X =¥, X =097
E(X) =6 =097
O valor estimado como sendo o consumo de poténcia do préximo dia util é 0,97
KW.
4) Agregar e manipular os resultados da amostra de forma a obter uma

estimativa da solugéo do problema.

Neste exemplo foram feitas 10 simulacdes para entdo se estimar o valor
deterministico esperado. Mas esse numero de simulacBes pode aumentar ou
diminuir, conforme a situacéo que esta sendo analisada e o coeficiente estatistico

pré-estabelecido.

2.8. Algoritmo de fluxo de carga probabilistico

Neste topico sera explicado de forma mais detalhada as etapas do algoritmo de
fluxo probabilistico aplicado ao problema deste trabalho. Com a finalidade de obter

valores registrados pelos medidores simulados numa rede elétrica foi criado um cenario
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virtual real, que na pratica seriam os dados provenientes dos medidores. Para isso foi
considerado um desvio padréo destes valores medidos de 2%. Este valor corresponde ao
desvio que é encontrado na maioria dos medidores, considerados 2% do fundo de escala
do medidor.

O algoritmo foi rodado 24 vezes (24 horas) com a finalidade de calcular a energia
total da rede durante todo o dia.

Para uma determinada hora foi implementado o seguinte algoritmo:

Etapa 1: Leitura dos dados parametros elétricos da rede avaliada, dados dos medidores,
valores de poténcia aparente e do tipo do transformador (industrial, comercial ou
residencial) conectado a rede de média tensao;

Etapa 2: Escolha de uma curva de consumo dos transformadores (cargas) conectados a
rede elétrica. Estas curvas foram encontradas na literatura e definidas antes de rodar o

algoritmo;

Etapa 3: A partir do horario simulado, determina-se a poténcia ativa e desvio padrdo para

todos os transformadores (cargas).

Etapa 4: O processo iterativo do fluxo de poténcia probabilistico é o seguinte:

i. Gerar aleatoriamente um valor da curva de densidade de
probabilidade normal com média e desvio padrao. Isso é feito para
todos transformadores (cargas), as quais serdo os valores das
cargas em todas as barras.

ii. Iniciar a etapa de forward do fluxo de carga;

iii. No processo do calculo de correntes nos trechos, compara-se com
valores medidos pelos medidores. Caso o valor calculado é
diferente do valor medido, ajusta-se as poténcias das cargas (a
jusante) através de um fator de multiplicacdo até encontrar valores
bem préximos aos valores dos medidores (utilizando uma
tolerancia). Este processo € iterativo.

iv. Implementar o processo do backward e voltar ao passo ii até atingir

uma tolerancia do fluxo de carga;
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V. Armazena-se o valor da perda elétrica e volta-se ao passo i até

atingir o nimero maximo de iteragoes.

Etapa 5: Aplicar a Maxima Verossimilhanca ao conjunto de resposta da Etapa 4,

mostrando a resposta com uma curva de densidade de probabilidade.

47



3. Metodologia para a solucao do problema de

alocacao de medidores

3.1. Modelo matematico do problema

O modelo matematico utilizado para representar o problema de alocacédo 6tima de

medidores a partir de N medidores é o seguinte:

Minimizar f = ymedidores g jmedidores _ Iﬁftimado)z (3.1)
Onde:
[medidores. yalor de corrente registrado no medidor;
[gstimado. ysalor de corrente encontrado através da metodologia.
Sujeito a:
= Capacidade dos alimentadores:
Lnin < In < Imax
= Capacidade das subestacdes:
Lnin <Isup < Imax
= Equagdes de fluxo de poténcia

Py = szgkm — ViVinGiem €08 Oy — ViVin i sen O,

Qrm = —ViZbrem — ViVinGrm 5€0 Oxn + VicVinbjerm €0S O
= Niveis de tenséo nas barras:
Vinin < Vi < Vipax, i = 1,2,3 ... Nb
= Radialidade: as redes operam de forma radial, apesar de terem sua forma estrutural
malhada, alimentado as diversas cargas do sistema. A radialidade no sistema de
distribuicdo é garantida através das chaves NA e NF, de modo que o fluxo de

poténcia sempre tenha o sentido da fonte para a carga.
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3.2. Variable Neighborhood Search (VNS)

Neste trabalho foi utilizada a meta-heuristica Variable Neighborhood Search (Busca
de vizinhanca variavel), proposta por (MLADENOVIC & HANSEN, 1997), para
encontrar a solugdo Otima da alocacdo de medidores de corrente no sistema de
distribuicdo. E uma técnica muito eficiente e de facil implementacio em problemas de

otimizacao.

3.2.1.Conceitos basicos
Os métodos de busca para problemas de otimizacdo seguem executando uma
sequéncia de alteracGes a partir de uma solucdo inicial. Esta solucdo é melhorada até que
um local 6timo é encontrado. Para cada iteracdo, uma solucdo melhorada x' na vizinhanga
N (x) da solucéo corrente x € obtida até que nenhuma melhoria adicional seja encontrada.
Diferente de outros métodos de busca local, 0 VNS ndo segue uma trajetdria, mas
explora bairros cada vez mais distantes da atual solugdo incumbente, e salta de l& paraum
novo se e somente uma melhora é obtida.
De forma geral, o algoritmo VNS resolve problemas do tipo:
min f (x) (3.2)
s.a. X€S (3.3)
Onde S é o espaco de solucdes e f € a funcdo objetivo, resolver este problema de
otimizacdo (S, f ) equivale em determinar uma solucdo 6tima, no caso de alocacéo de
medidores de corrente obter a melhor posi¢do dos medidores que o resultado do fluxo de
poténcia obtenha o menor erro (MLADENOVIC & HANSEN, 1997).

Basicamente, a partir de uma solucdo x é escolhido aleatoriamente um x’ dentro da
vizinhanga N (x"), encontrando uma solucdo x'’. Ao obter x”, sdo analisados trés pontos:
se x” < x, entdo x” passa a ser a nova solucdo e a busca continua centralizada na
vizinhanga de x”com k = 1; se x” > x, entdo a busca pela vizinhanga continua
centralizada em x’ em um nimero de iteragdes limitado até que seka necessario fazer k =

k + 1;esex” = x o resultado ndo foi melhorado e a busca continua em um nimero de
iteracOes limitado até que seja necessario fazer k = k + 1. Se k atingir seu valor maximo,
a busca é reiniciada com outro x” até que o critério de parada seja satisfeito.

A Figura 18 ilustra esse processo. Iniciando com x’ é encontrado uma melhor

solugéo, esta sendo x” na vizinhanga com k = 1. Centralizado na vizinhanca de x”, foi
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possivel encontrar uma melhor solugdo com k = 2, x””. Com isso, se sabe que a solugéo

x"” € melhor que x” e x.

Figura 18- Processo de busca de um algoritmo de busca em vizinhanga
Fonte: (MLADENOVIC N. , 1995)

3.3. Algoritmo VNS

Em (MLADENOVIC & HANSEN, 1997) sdo apresentadas versfes do VNS,

sendo neste trabalho implementado o algoritmo basico, o qual é detalhado a seguir.

Algoritmo VNS bésico

Inicializagdo
Selecione o conjunto de estrutura de vizinhanga Ny, k = 1, ..., k.4, que sera utilizada
na busca; encontre a solucdo inicial x; defina um critério de parada;

(1) Facak = 1;

(2) Repita os seguintes passos até k = K.«

(a) Gere um ponto x’ aleatoriamente da vizinhanga k™ de x(x’ € Ny(x) >);

(b) Aplique algum método de busca local com x’ como solucgéo inicial; denotar como

x'" 0 6timo local obtido por esta busca;
(c) Se o 6timo local x” é melhor que a incumbente x, mova x”’ — x e continue a busca

em N, (k « 1); caso contrério faga k « k + 1.

Se a solucéo ndo for melhor e ndo for encontrada nenhuma melhor, encerra-se essa
fase.
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3.4. VNS aplicado na alocacao de medidores de corrente em

redes de Distribuicao

O proposito deste trabalho € resolver o problema de alocacdo de medidores de
corrente em uma rede de distribuicdo, visando estimar o valor das perdas elétricas mais
proximas aos valores reais. Em outras palavras, a metodologia implementada retornara
0s pontos (trechos) onde devem ser instalados um nimero de medidores pré-estabelecido.
Para isso sera utilizado o fluxo probabilistico para o célculo das perdas elétricas. A

continuacéo é detalhada a metodologia.

3.4.1.Codificacao

A codificacdo de uma solucdo para o problema é representada através de um vetor
com a indicacdo dos trechos de instalacdo dos medidores de corrente, cujo tamanho
depende do nimero N de medidores. A modo de exemplo, tem-se uma solugcdo x de N

medidores:

Trecho 10 Trecho 15 Trecho N

Figura 19 — Representacdo de uma solugao x

3.4.2.Escolha da Soluc¢ao Inicial

Com a finalidade de dotar ao algoritmo de aleatoriedade, evitando cair em solucgdes
6timas locais, foi gerada a solucdo inicial de forma aleatéria. Esta solugdo é chamada de

solucéo incumbente (atual).

3.4.3.Estruturas de Vizinhanca

Para a criacdo de estruturas de vizinhanga N*(S) foram utilizados critérios
préprios do problema, fazendo trocas de k medidores, ou seja, para a estrutura de
vizinhanga k = 1 troca-se 1 medidor como ilustrado na Figura 20. Atingindo um nimero
maximo de iteracfes sem melhora, faz-se k = 2, troca-se 2 medidores como ilustrado na

Figura 21. Foi definida a vizinhanga maxima sendo k=2, 2 medidores. Essa definicao foi
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devido ao tempo de implementacdo, com um ndmero maior de medidores o programa iria
levar muito tempo para gerar uma solugéo.

23 24 25

26 27 28 29 30 31 32 33

I Y |

IJl LI I N B B
[N N I I N N O A
T T

7 8 9 10 11 1213 14 15 16 17 18

Subestacdo

19 20 21 22

23 24 25
26 27128 29 30 31 32 33

| I I I I
LN L L
9 10 11 1213 14 15 16 17 18

Subestagao

19 20 21 22

Figura 20- Estrutura de vizinhanga k=1
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Subestagdo
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11 1213 14 1516 17 18

19 20 21 2

Subestagdo ! !

- ——

19 20 21 22

Figura 21-Estrutura de vizinhanga k=2

3.4.4.Critério de Parada

Pode se adotar vérios critérios para finalizar o processo de otimizacdo, por
exemplo, utilizar o limite de nimero de iteracbes ou preestabelecer um numero de
iteracdo sem produzir uma melhora na melhor solu¢do. Com o primeiro critério se garante

que o algoritmo ndo fique tempo demais na procura de uma melhor solugéo. J& o segundo
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impede que o processo de iteracdo continue em caso de estagnacdo em uma mesma

solucdo. Neste trabalho foi adotado um limite de 20 iteragdes.

3.5. Algoritmo VNS aplicado a alocacao de medidores

Nesta secdo sdo apresentados os algoritmos apresentados em 3.3 modificados para

aplicacdo do trabalho. A Figura 22 mostra o fluxograma do programa de um forma geral.

ALGORITMO 1. Funcéo Construcéo da base de dados

Entrada: Dados da Rede (DR)

Saida: Base de dados errada (BDE), Base de dados verdadeiros (BDV), Base de dados
de medidores (BDM)

Inicializacdo

* E lida uma base de dados especifica. Considera-se que possua valores errados
(desvio padrdo elevado). Dessa forma considera-se a mesma como BDE;

= A partir da BDE gera-se uma BDV, aplicando-se uma distribuicdo de probabilidade
normal. Esses dados sao utilizados ao final da metodologia com a finalidade de avaliar
a sua eficiéncia (comparacao de resultados);

= A partir da BDV, gera-se um BDM considerando um desvio padrdo de 2,0% para
valores de corrente registrados pelos medidores.

retorna BDE, BDV, BDM

fim

Onde:

Base de dados errada (BDE): Esta base séo aqueles dados disponibilizados, poténcia
dos transformadores e seus desvios padroes.

Base de dados verdadeiros (BDV): Esta base foi construida a partir de BDE, gerando
um cenario real.

Base de dados dos medidores (BDM): Esta base de dados é dos medidores criada a
partir de BDR.
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ALGORITMO 2. VNS aplicado ao problema de alocacéo de medidores
Inicializagdo

Selecione o conjunto de estrutura de vizinhanga kmax = 2. Gere uma solucdo inicial
incumbente x (item 3.4.2); Adote um critério de convergéncia (item 3.4.3)

(1) Facak = 1;

(2) Repita os seguintes passos até k = Kk«

(a) Gere uma solugdo x’ aleatoriamente na vizinhanga k (item 3.4.3)

(b) Aplique algum método de busca local com x’ como solucdo inicial. Trocar um
medidor de posicdo (trecho) e denotar essa nova solucdo como x"'.

(c) Se asolucdo x'* € melhor que a incumbente x, mova x’’ — x e continue a busca em
N, (k « 1); caso contrério faga k « k + 1.

( Inicio )

Leitura dos Dados da Rede

v

Iniciar com uma Solugdo x qualquer

v

Primeira estrutu~ra d.e.vizir)ham;a k=1 :/ A\)
Solugdo visita x \

v —
Segunda estrutura de vizinhanga k=2

, Gerar cendrios de carga
X=X BDE, BDV e BDM Solugdo visita x’

\ 4

A

A v

Rodar Fluxo Probabilistico com ajuste
de Corrente

v

Calculo das Perdas ‘

Sim Atingiu nimero maximo

x’ melhor que x ? . -
q de iteragBes?

Figura 22- Fluxograma final VNS
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4. Resultados

Neste Capitulo sdo apresentados os resultados obtidos aplicando a metodologia
proposta, 0 VNS para alocacdo de um nimero pré-determinado de medidores. Para o qual
foi utilizada uma rede de distribuicdo de media tensdo de 33 barras (BARAN & WU,
1989), bem conhecida na literatura, e um sistema real de 135 barras. Os dados destes
sistemas séo apresentados no Apéndice A. A implementacdo computacional foi feita no
MATLAB R20164a, utilizando um Notebook Intel Core i5 e 6GB de RAM.

4.1. Sistema 33 barras

O sistema de 33 barras é mostrado na Figura 23 apresenta 33 barras, 37 ramos e carga
total de 3715 kW. Os ramos inativos sdo 33, 34, 35 e 36. Para a simulacéo foi utilizada

uma curva contendo os dados de medicdo de corrente em cada barra para cada hora.
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Figura 23- Sistema de 33 barra
Fonte: (ZVIETCOVICH W. G., 2006)

Para o sistema de 33 barras, foram considerados dois medidores. No ANEXO A.1
contém os dados do sistema de 33 barras. A Solucdo conta com 0s numeros das 3
primeiras colunas da tabela (“Ramo”, “De”’, “Para’) sendo cada linha para um medidor.
O Erro incumbente € o erro considerado da solucéo inicial, ele foi calculado apds a

escolha da solucdo. A solucdo inicial foi a seguinte:
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Erro Incumbente = 0.0372
5 5 6]

Solucao Inicial = 1 1 2

Ap0ds varias tentativas de simulaces, se obteve a Tabela 4 que mostra o resultado

de 9 diferentes solucgdes que foram encontradas:

Tabela 4- Resultados obtidos Sistema de 33 barras

Simulacgado Solucdo Erro incumbente
1 [350 350 361] 00343
2 [2 2 ?] 0,0344
3 [311 311 322] 0.0348
4 [151 151 162] 00330
5 [52; g g] 0,0363
6 [117 117 128] 0.0364
! [155 155 166] 00356
o BRI oom
9 g g 2 0,0372

De acordo com a Tabela 4, a Solugéo 1 apresentou 0 menor Erro incumbente. Este
valor representa a diferenca acumulada no valor das perdas elétricas calculado do fluxo

com os valores do banco real com o valor das perdas elétrica calculada no fluxo
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probabilistico com ajuste de corrente, para 24 horas. Para cada hora foi calculado o valor
da perda elétrica. O grafico da Figura 24 mostra o perfil das perdas para cada caso
calculado: Perdas calculadas com valores considerados reais; Perdas calculadas com
valores que possuem erros; Perdas calculadas através do fluxo probabilistico (FP); Perdas
calculadas através do fluxo probabilistico com ajuste de corrente (FPAC). No grafico
nota-se que os valores calculados das perdas através do FPAC muito se aproximam dos
valores calculados das perdas consideradas reais. Para melhor anélise, é calculada a
diferenca entre essas trés curvas com os valores reais. A Tabela 6 mostra a soma das 24
diferencas para cada caso. O anexo B.1 mostra todos os valores calculados das perdas em
cada hora. Nota-se que houve uma melhora para cada tipo de célculo, sendo que pelo
FPAC se conseguiu valores bem préximos dos valores reais.

A Figura 25 mostra o perfil de tensdo para cada barra na hora 18, com este grafico
pode-se afirmar que o perfil de tensdo também acompanha os valores de tensdo
considerados reais. No final de cada iteracdo é gerada a curva de densidade de
probabilidade com os dados de tensdo, na Figura 24 séo representados os valores de
tensdo gerados da barra 18. Nota-se que a funcdo de densidade é a normal, a qual foi

escolhida como sendo a curva que melhor representada o sistema.

Perfil de Perdas diaria - kW

160
140
120
100
80
60
40
20

kw

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
Hora

— Perdas Reais —— Perdas com Erro

Fluxo Probabilistico

Fluxo Probabilistico com Ajustes de corrente

Figura 24- Perfil de Perdas Elétricas Sistema 33 barras
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Perfil de Tensao - Hora 18
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Figura 25-Perfil de tensdo do sistema de 33 barras - hora 18
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Figura 26- Dados de Tensdo da barra 18
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Tabela 5-Resultado do Perfil de Perdas Elétricas Sistema 33 barras

Perdas Desvio Fluxo

Perdas Pg(r)?nas Perdas Desvio Fluxo Probabilistico

Hora Reais Erro F_Iyxp F_Iyxp Proba_bilistico com Ajustes
(kW) (KW) Probabilistico(kW) Probabilistico(kW) com Ajustes de de

corrente(kW) corrente(kW)
1 43,65 34,23 36,64 4,64 41,18 2,15
2 29,50 29,02 29,21 4,32 29,09 1,61
3 29,46 27,02 26,56 4,06 27,45 1,88
4 30,87 24,83 25,03 2,97 28,65 1,33
5 30,69 28,67 29,84 4,67 30,11 1,69
6 25,55 30,40 31,17 3,23 26,86 1,57
7 33,60 32,76 33,55 2,62 32,88 1,75
8 69,13 59,31 60,02 7,23 65,40 3,77
9 60,43 73,66 75,51 8,11 63,95 2,89
10 68,65 72,36 73,84 8,92 71,61 2,96
11 85,15 80,23 78,92 7,84 85,58 4,15
12 79,40 86,40 87,81 9,16 81,62 3,91
13 9517 86,99 85,45 15,28 94,54 4,04
14 98,51 78,38 79,45 10,28 98,08 4,33
15 86,21 81,55 85,18 11,15 87,60 4,16
16 9545 100,66 99,21 11,75 97,58 3,44
17 9531 118,27 120,37 13,21 100,24 3,06
18 86,41 95,53 97,44 11,20 89,90 3,03
19 144,11 134,28 139,44 16,32 143,60 4,69
20 148,85 141,57 148,83 25,74 152,20 4,58
21 124,64 120,29 126,28 19,03 121,83 5,37
22 59,89 65,63 67,07 7,83 61,28 2,89
23 4459 45,11 47,14 3,93 46,95 2,22
24 3255 38,30 39,54 4,20 36,02 1,89

Tabela 6- Diferenca média para cada caso do Sistema de 33 barras

Fluxo Fluxo Probabilistico com
Valores com erro o )
Probabilistico ajuste de corrente (VNS)

Perdas Elétricas
(kw)

168,5 159,29 49,47

Tenséo 0,00344 p.u 0,00314 p.u 0,00109 p.u
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4.2. Sistema 135 barras

O sistema de 135 barras é mostrado na Figura 27 apresenta 135 barras, 156 circuitos
e carga total de 18313,81 kW. Os ramos inativos sao 136, 137, 138, 139, 140, 141, 142,
143, 144, 145, 146, 147, 148, 149, 150, 151, 152, 153, 154, 155, 156. Para a simulacdo
foi utilizada uma curva contendo os dados de medicdo de corrente em cada barra para

cada hora.
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Figura 27- Sistema de 135 barras
Fonte: (ZVIETCOVICH, 2006)

Para o sistema de 135 barras, foram considerados dois medidores. No ANEXO A.2
contém os dados do sistema de 135 barras. A Solucdo conta com os numeros das 3
primeiras colunas da tabela (“Ramo”, “De”, “Para”) sendo cada linha para um medidor.
O Erro incumbente € o erro considerado da solucéo inicial, ele foi calculado apds a

escolha da solucdo. A solucdo inicial foi a seguinte:

Erro Incumbente = 0.0515
5 5 6]

Solucao Inicial = 1 1 2
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Ap0s varias simulacdes, se obteve a Tabela 7 que mostra o resultado de 5 diferentes
solugdes que foram encontradas. O numero de solugdes foi menor do que o de 33 barras,

1SS0 deve-se ao maior tempo computacional.

Tabela 7- Resultado das simulag¢fes para o sistema de 135 barras

Simulacdo Solugéo Erro incumbente

86 86 87

1 [ O 2] 0,0424
5 5 6

2 [130 130 131] 0:0428
5 5 6

4

3 [73 73 74] 0,0465
96 96 97

4 [ - 2] 0,0481
5 5 6

5 0,0504
[25 25 26]

De acordo com a Tabela 7, a Solugéo 1 apresentou 0 menor erro incumbente. Este
valor representa a diferenca acumulada no valor das perdas elétricas calculado do fluxo
com os valores do banco real com o valor das perdas elétrica calculada no fluxo
probabilistico com ajuste de corrente, para 24 horas. Para cada hora foi calculado o valor
da perda elétrica. O grafico da Figura 28 mostra o perfil das perdas para cada caso
calculado: Perdas calculadas com valores considerados reais; Perdas calculadas com
valores que possuem erros; Perdas calculadas através do FP; Perdas calculadas através do
FPAC. Devido ao tamanho da rede, no grafico ndo é possivel identificar qual curva mais
se aproxima dos valores reais. A Tabela 9 mostra a soma das 24 diferencas para cada
caso. O anexo B.2 mostra todos os valores calculados das perdas em cada hora. Nota-se
que houve uma melhora para cada tipo de calculo, sendo que pelo FPAC se conseguiu
valores mais proximos em comparagdo aos outros.

A Figura 29 mostra o perfil de tensdo para cada barra na hora 4, com este grafico

ndo é possivel afirmar que o perfil de tensdo também acompanha os valores de tenséo
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considerados reais, mas na Tabela 9 mostra que houve uma melhora, mas ndo tédo
significativa como do sistema de 33 barras.

No final de cada iteracdo é gerada a curva de densidade de probabilidade com os
dados de tensdo, na Figura 30 sdo representados os valores de tensdo gerados da barra
118. Nota-se que a funcéo de densidade é a normal, a qual foi escolhida como sendo a

curva que melhor representada o sistema.

Perfil de Perdas diaria -kW
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— Perdas Reais — Perdas com Erro

Fluxo Probabilistico Fluxo Probabilistico com Ajustes de corrente

Figura 28- Perfil de Perdas da Simulag&o 5 do sistema de 135 barras
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Figura 29-Perfil de tensdo do sistema de 135barras - hora 4

62



Densidade de probabilidade

250

Fluxo .prohabilistico - barra -->118
T T

MNormal

200

150

100

0

0.962 0.964 0.966

0.96 0.968 0.97 0.972 0.974 0.976 0.978
Dados
Figura 30- Dados de Tenséo da barra 118
Tabela 8- Resultado do Perfil de Perdas Elétricas Sistema 135 barras
Perdas Desvio Perdas Desvio_F}Iu_xo
Perdas  Perdas com Fluxo Probabilistico
Hora  Reais Erro p Flu_xg . FIU.X(,) . Probabilistico ~ com Ajustes
robabilistico Probabilistico .
(kW) (kW) (kW) (kW) com Ajustes de  de corrente
corrente (kW) (kW)
1 80,18 67,13 71,50 7,94 71,17 6,79
2 70,31 59,12 62,44 10,10 62,37 7,86
3 62,24 55,32 58,33 5,39 55,84 9,19
4 51,68 53,28 54,86 4,79 59,42 6,24
5 64,78 59,91 61,55 8,36 60,19 6,75
6 64,41 64,59 64,72 8,10 64,39 7,44
7 78,29 70,23 72,70 11,57 76,94 10,27
8 107,97 118,84 121,40 16,83 130,93 18,95
9 146,56 143,93 158,02 18,22 150,35 17,36
10 104,74 142,57 147,46 15,47 140,53 13,55
11 238,41 160,12 175,76 23,81 167,98 16,55
12 198,32 178,69 196,00 29,48 192,94 30,16
13 213,79 178,40 187,87 21,17 189,92 23,83
14 171,19 149,53 144,53 19,37 162,54 23,42
15 167,24 158,51 170,64 24,67 167,08 16,33
16 208,17 195,15 202,69 28,59 206,24 30,12
17 264,56 235,14 239,43 31,87 252,10 28,10
18 164,22 187,32 194,30 30,19 195,03 26,28
19 275,42 256,51 262,32 35,66 268,74 31,90
20 270,74 291,98 322,03 51,53 293,08 43,31
21 324,10 251,14 268,03 33,11 261,48 33,14
22 146,57 140,39 148,94 25,70 144,08 18,18
23 94,41 90,42 89,32 11,31 93,61 13,91
24 91,72 75,94 76,60 9,35 78,56 8,43
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Tabela 9- Diferenca média para cada caso Sistema de 135 barras

Fluxo Probabilistico

Fluxo )
Valores com erro o com ajuste de corrente
Probabilistico

(VNS)
Perdas

465,5 425,06 361,37
(kw)

Tensao 0,000538 p.u 0,000511 p.u 0,000434 p.u
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5. Conclusoes

Se sabe que para tomar devidas agdes de corregdo em uma rede de distribuicéo, o
resultado do célculo das perdas elétricas de um sistema deve ser 0 mais proximo da
realidade. Devido as incertezas nos dados dos sistemas, este trabalho propbe uma
metodologia para que a estimacéo de estado de uma rede tenha o menor desvio possivel.
Apos a definicdo da quantidade de medidores disponiveis para instalagdo, a metodologia
visa resolver o problema de alocagéo desses medidores, retornando entdo o melhor local
de instalacdo no qual ird gerar um menor erro de estimacao.

Como parte do trabalho, a estimacdo do estado também conta com ferramentas
estatisticas. Levantando as curvas de FDP de um sistema, se utilizou do Método de Monte
Carlo para o célculo do Fluxo Probabilistico. A partir do Fluxo probabilistico, foi entdo
feito o ajuste de corrente através da alocacdo de medidores de corrente, utilizando entdo
da técnica de Busca de Vizinhanca Variavel (VNS) na escolha dos pontos de medicéo.

O método proposto para alocacdo de medidores em redes de distribuicdo elétrica
mostrou ser eficiente, conseguindo encontrar configuracdes que geraram melhores
resultados no célculo de fluxo probabilistico. Para verificar a efetividade da metodologia,
é feita uma comparacdo da diferenca entre os valores das perdas elétricas considerados
reais com os valores encontrados pela metodologia.

Diante os resultados, conclui-se que a metodologia cumpriu seu objetivo, reduzindo
a diferenca entre valores considerados como reais e os valores estimados utilizando o
VNS. Para o perfil de tensdo, o erro médio foi 3,12 vezes melhor.

Ao gue se pode concluir em relacdo aos resultados obtidos, o valor encontrado para
o Sistema de 33 barras foi melhor do que o Sistema de 135 barras. Isso se deve ao tamanho
do sistema, para se obter um melhor resultado o indicado seria instalar um ndmero maior
de medidores.

Quanto ao tempo computacional, o processo utilizou tempos elevados, pois o célculo
do fluxo de poténcia é processo repetitivo. A quantidade de medidores também interfere
no tempo computacional, devido a isto houve dificuldade em gerar resultados com um
namero maior de medidores.

Uma observagdo importante é que para cada sistema se obteve vérias solugdes,
solugdes estas que apresentaram também o6timos resultados. Com isso, cria-se a

diversidades de solucBes sem grandes mudancgas nos parametros monitorados, podendo
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ser atil devido a existéncias de restricdes técnicas e/ou econdmicas na instalacdo dos

medidores.

5.1. Sugestoes de Trabalhos Futuros

Como sugestdo de trabalho futuro, a aplicacdo da metodologia com outros tipos de
medidores, como por exemplo um medidor de qualidade de energia. O calculo do fluxo
de poténcia também pode ser melhorado visando diminuir o tempo computacional para

redes de grande porte.

66



Referéncias

ALLAN, R., & SILVA, A. L. (1981). EVALUATION METHODS AND ACCURACY
IN PROBABILISTIC LOAD FLOW SOLUTIONS. IEEE, 8.

ANEEL- PRODIST. (maio de 2019). PRODIST - Procedimentos de Distribuicdo de
Energia Elétrica no Sistema Elétrico Nacional. Fonte: Site da ANEEL.:
http://www.aneel.gov.br/

BARAN, M., & WU, F. (1989). Otimal sizing of capacitors placed on a radial
distribution system. IEEE Transactions on Power Delivery, 4, 735-743.

BILLINTON, R., & LI, W. (1994). Reliability assessment of electric power systems
using Monte Carlo methods. Plenum Press.

BORKOWSKA, B. (1974). PROBABILISTIC LOAD FLOW. IEEE, 8.

BRANDINI, A. (Dexembro de 2000). Analise Critica de Algoritmos de Fluxo de Carga
Usados em Sistemas de Distribuicdo Radial. Dissertacdo mestrado. UNESP.

CESPEDES, R. (1990). New method for the analysis of distribution networks (\Vol. 5).
IEEE Transactions of Power Delivery.

CONSTANTE-FLORES, G. E., & ILLINDALA, M. (2018). Data-Driven Probabilistic
Power Flow analysis for a Distribution System with Reneable Energy Sources
using Monte Carlo Simulation. IEEE.

CORREA, S. M. (2003). Probabilidade e estatistica (22 ed.). Belo Horizonte: PUC
Minas Virtual.

DOPAZO, J. F. (1975). STOCHASTIC LOAD FLOWS. IEEE, 11.

GALLEGO, L. A., & ECHEVERRI, M. G. (Marco e Abril de 2012). FLUXO DE
POTENCIA TRIFASICO PROBABILISTICO PARA REDES DE
DISTRIBUI(}AO USANDO O METODO DE ESTIMACAO POR PONTOS.
Revista Controle & Automacéo, 23.

HAJIAN, M., RODEHART, W. D., & ZAREIPOUR, H. (Maio de 2013). Probabilistic
Power Flow by Monte Carlo Simulation With Latin Supercube Sampling. IEEE
Transactions on Power Systems, 28.

HUYNH, C. K., & LEE, W. C. (February de 2016). An Efficient Channel Selection and
Power Allocation Scheme for TVWS based on Interference Analysis in Smart
Metering Infrastructure. JOURNAL OF COMMUNICATIONS AND
NETWORKS, 18.

67



Instituto Nacional de Eficiéncia Energetica. (25 de janeiro de 2018). Fonte:
www.inee.org.br/forum_ger_distrib.asp

JUNIOR, A. A, SILVA, L. G, & FILHO, A. T. (2016). Meters Allocation in Electric
Power Distribution Systems Based on the Load Importance. IEEE LATIN
AMERICA TRANSACTIONS, 14.

KAGAN, N., OLIVEIRA, C. C., & ROBBA, E. (2010). Introducéo aos sistemas de
distribuicdo de energia elétrica (22 ed.). S&o Paulo, Brasil: Blucher.

KOUZELIS, K. (2015). Enhancing the Observability of Traditional Distribution Grids
by Strategic Meter Allocation. IEEE.

LAW, A. M., & KELTON, W. D. (2000). Simularion modeling & analysis. New York:
McGraw-Hill.

LIMA, J. M., LOURENCO, E. M., & SCHILLING, M. T. (Julho e Agosto de 2012).
DESAFIOS E VANTAGENS DA UTILIZACAO DE CRITERIOS
PROBABILISTICOS NO PLANEJAMENTO DE SISTEMAS ELETRICOS.
Revista Controle & Automacéo, 23.

Maxwell. (julho de 2017). Sobre PUC-Rio. Fonte: Site PUC-Rio:
www.maxwell.vrac.puc-rio.br

MLADENOVIC, N. (1995). Variable neighborhood algorithm: A new metaheuristic for
combinatorial optimization. Abstracts of papers presented at Oprimizarion
Days.

MLADENOVIC, N., & HANSEN, P. (1997). VARIABLE NEIGHBORHOOD
SEARCH. Computers Ops Res., 24, 1097-1100.

Montgomery, D. C., & Runger, G. C. (2003). Estatistica Aplicada e Probabilidade para
Engenheiros (2% ed.). Rio de Janeiro: LTC.

MONTGOMERY, D. C., & RUNGER, G. C. (2003). Estatistica Aplicada e
Probabilidade para Engenheiros (22 ed.). Rio de Janeiro: LTC.

MONTICELLI, A. J. (1983). Fluxo de carga em redes de energia elétrica. Sdo Paulo:
Blucher.

MORALES, J. M. (2007). Point Estimate Schemes to Solve the Probabilistic Power
Flow. IEEE, 8.

PAREJA, L. A. (2009). Fluxo de Poténcia em Redes de Distribui¢io de Energia Elétrica
Considerando Incertezas. Tese de Doutorado. Ilha Solteira, SP, Brasil:

Universidade Estadual Paulista.

68



PAULA, R. R. (2014). Monografia. Método de Monte Carlo e Aplicacgdes. Volta
Redonda, RJ, Brasil: UFF - ICEX.

PESSOA, A. D., & OLESKOVICZ, M. (2017). Fault location in radial distribution
systems based on decision trees and optimizes allocation of power quality
meters. IEEE Manchester PowerTech .

RUBINSTEIN, R. (1981). Simulation and the Monte Carlo Method. John Wiley &
Sons, Inc. doi:10.1002/9780470316511.chl

S. CONTI, S. R. (2007). Probabilistic load flow using Monte Carlo techniques for
distribution networks with photovoltaic generators. ELSEVIER, 9.

SARAIVA, J. T., MIRANDA, V., & MATOS, M. A. (1991). Generation and load
uncertainties incorporated in load flow studies. IEEE, 4.

SETA, F. D. (2015). Reconfiguracdo de Sistemas de Distribuicao considerando
incertezas através de Fluxo de Poténcia Intervalar e Sistemas Imunol6gicos
Artificiais. Disserta¢cdo Mestrado académico. Juiz de Fora, MG, Brasil:
Universidade Federal de Juiz de Fora.

SHIRMOHAMMADI, D. A. (May de 1988). Compensarion-Based Power Flow
MEthod for Weakly Meshed Distribution and Transmission Networks. IEEE
Transacrions on Power Systems, 3.

SOUZA, S. S. (2017). RECONFIGURAC}AO DE SISTEMAS DE DISTRIBUI(;AO
DE ENERGIA ELETRICA CONSIDERANDO DEMANDAS VARIAVEIS
UTILIZANDO ALGORITMOS IMUNOLOGICOS ARTIFICIAIS. Tese
Doutorado. llha Solteira: Faculdade de Engenharia do Campus de Ilha Solteira -
UNESP.

STEVESON, W. D. (1986). Elementos de Anélise de Sistemas de Poténcia (22 ed.).
McGraw-Hill.

VILLUANUEVA, D., PAZOS, J. L., & FEIJOO, A. (Agosto de 2011). Probabilistic
Load Flow Including Wind Power Generation. IEEE Transactions on Power
Systens, 26.

WALPOLE, R. E.,, MYERS, R. H., MYERS, S. L., & YE, K. (2012). Probability &
Statistics for Engineers & Scientists. PEARSON.

XYGKIS, T. C., & KORRES, G. N. (2016). Optimal allocation of smart metering
systems for enhanced distribution system state estimation. Power Systems

Computation Conference (PSCC).

69



ZVIETCOVICH, W. G. (Marco de 2006). Dissertacdo. Reconfiguracéo de Sistemas de
Distribuicdo de Energia Elétrica Utilizando a Metaheuristica Busca de
Vizinhancga Variavel. llha Solteira, SP, Brasil: Universidade Estadual Paulista.

ZVIETCOVICH, W. G., CARDOSO, E. M., & MANSO, J. C. (April de 2013). Optimal
allocation of meters for monitoring voltage sags and swells using the GRASP-
VNS optimisation algorithm. IEEE PES Conference on Innovative Smart Grid
Technologies.

70



ANEXO A - Dados dos Sistemas Testados

A.1 Sistema de 33 barras

Tabela 10- Dados do Sistema de 33 barras

Resisténcia Reaténcia Carga Carga
Ramo De Para do ramo doramo barrafinal barra final
Q) @) (MW) (MV Ar)

1 1 2 0,0922 0,047 100 60
2 2 3 0,4939 0,2511 90 40
3 3 4 0,366 0,1864 120 80
4 4 5 0,3811 0,1941 60 30
5 5 6 0,819 0,707 60 20
6 6 7 0,1872 0,6188 200 100
7 7 8 0,7114 0,2351 200 100
8 8 9 1,03 0,74 60 20
9 9 10 1,044 0,74 60 20
10 10 11 0,1966 0,065 45 30
11 11 12 0,3744 0,1238 60 35
12 12 13 1,468 1,155 60 35
13 13 14 0,5416 0,7129 120 80
14 14 15 0,591 0,526 60 10
15 15 16 0,7463 0,545 60 20
16 16 17 1,289 1,721 60 20
17 17 18 0,732 0,545 90 40
18 2 19 0,164 0,1565 90 40
19 19 20 1,5042 1,3554 90 40
20 20 21 0,4095 0,4784 90 40
21 21 22 0,7089 0,9373 90 40
22 3 23 0,4512 0,3083 90 50
23 23 24 0,898 0,7091 420 200
24 24 25 0,896 0,7011 420 200
25 6 26 0,203 0,1034 60 25
26 26 27 0,2842 0,1447 60 25
27 27 28 1,059 0,9337 60 20
28 28 29 0,8042 0,7006 120 70
29 29 30 0,5075 0,2585 200 600
30 30 31 0,9744 0,963 150 70
31 31 32 0,3105 0,3619 210 100
32 32 33 0,341 0,5301 60 40
33 8 21 2 2

34 9 15 2 2

35 12 22 2 2

36 18 33 0,5 0,5

37 25 29 0,5 0,5
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A.2 Sistema de 135 barras

Tabela 11- Dados do Sistema de 135 barras

Resisténcia Reatancia Carga Carga
Ramo De Para do ramo doramo barrafinal barra final
Q) @) (MW) (MV Ar)
1 1 2 0,33205 0,76653 0 0
2 2 3 0,00188 0,00433 47,78 19,009
3 3 4 0,2234 0,51535 42,551 16,929
4 4 5 0,09943 0,22953 87,022 34,622
5 5 6 0,15571 0,35945 311,31 123,855
6 6 7 0,16321 0,37677 148,869 59,228
7 7 8 0,11444 0,26417 238,672 94,956
8 7 9 0,05675 0,05666 62,299 24,786
9 9 10 0,52124 0,27418 124,598 49,571
10 9 11 0,10877 0,1086 140,175 55,768
11 11 12 0,39803 0,20937 116,813 46,474
12 11 13 0,91744 0,31469 249,203 99,145
13 11 14 0,11823 0,11805 291,447 115,592
14 14 15 0,50228 0,26421 303,72 120,835
15 14 16 0,05675 0,05666 215,396 85,695
16 16 17 0,23379 0,15454 198,586 79,007
17 1 18 0,33205 0,76653 0 0
18 18 19 0,00188 0,00433 0 0
19 19 20 0,22324 0,51535 0 0
20 20 21 0,10881 0,25118 30,127 14,729
21 21 22 0,71078 0,37388 230,972 112,92
22 21 23 0,18197 0,42008 60,256 29,459
23 23 24 0,30326 0,15952 230,972 112,92
24 23 25 0,02439 0,0563 120,507 58,915
25 25 26 0,04502 0,10394 0 0
26 26 27 0,01876 0,04331 56,981 27,857
27 27 28 0,11823 0,1123 364,665 178,281
28 28 29 0,02365 0,02361 0 0
29 29 30 0,18954 0,0997 124,647 60,939
30 30 31 0,39803 0,20937 56,981 27,857
31 29 32 0,05675 0,05666 0 0
32 32 33 0,09477 0,04985 85,473 41,787
33 33 34 0,41699 0,21934 0 0
34 34 35 0,11372 0,05982 396,735 193,96
35 32 36 0,07566 0,07555 0 0
36 36 37 0,3696 0,19442 181,152 88,563
37 37 38 0,26536 0,13958 242,172 118,395
38 36 39 0,05675 0,0566 75,316 36,821
39 1 40 0,33205 0,76653 0 0
40 40 41 0,11819 0,27283 1,254 0,531
41 41 42 2,96288 1,01628 6,274 2,66
Continua
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Resisténcia Reatancia Carga Carga
Ramo De Para do ramo doramo Dbarrafinal barra final
() &) (MW) (MV Ar)
42 41 43 0,00188 0,00433 0 0
43 43 44 0,06941 0,16024 117,88 49,971
44 44 45 0,81502 0,42872 62,668 25,556
45 44 46 0,06378 0,14724 172,285 73,034
46 46 47 0,13132 0,30315 458,556 194,388
47 5 48 0,06191 0,14291 262,962 111,473
48 48 49 0,11444 0,26417 235,761 99,942
49 49 50 0,28374 0,28331 0 0
50 50 51 0,28374 0,28321 109,215 46,298
51 49 52 0,04502 0,10394 0 0
52 52 53 0,02626 0,06063 72,809 30,865
53 53 54 0,06003 0,13858 258,473 109,57
54 54 55 0,03002 0,06929 69,169 29,322
55 55 56 0,02064 0,04764 21,843 9,26
56 53 57 0,10881 0,25118 0 0
57 57 58 0,25588 0,1346 20,527 8,702
58 58 59 0,41699 0,21934 150,548 63,819
59 59 60 0,50228 0,26421 220,687 93,552
60 60 61 0,3317 0,17448 92,384 39,163
61 61 62 0,20849 0,10967 0 0
62 48 63 0,13882 0,32047 226,693 96,098
63 1 64 0,0075 0,01732 0 0
64 64 65 0,27014 0,62362 294,016 116,974
65 65 66 0,3827 0,88346 83,015 33,028
66 66 67 0,33018 0,7622 83,015 33,028
67 67 68 0,3283 0,75787 103,77 41,285
68 68 69 0,17072 0,39409 176,408 70,184
69 69 70 0,55914 0,29412 83,015 33,028
70 69 71 0,05816 0,13425 217,917 86,698
71 71 72 0,7013 0,3689 23,294 9,267
72 72 73 1,02352 0,53839 5,075 2,019
73 71 74 0,06754 0,15591 72,638 28,899
74 74 75 1,32352 0,45397 405,99 161,523
75 1 76 0,01126 0,02598 0 0
76 76 77 0,72976 1,68464 100,182 42,468
77 77 78 0,22512 0,51968 142,523 60,417
78 78 79 0,20824 0,48071 96,042 40,713
79 79 80 0,0469 0,10827 300,454 127,366
80 80 81 0,6195 0,61857 141,238 59,873
81 81 82 0,34049 0,33998 279,847 118,631
82 82 83 0,56962 0,29911 87,312 37,013
82 82 84 0,10877 0,1086 243,849 103,371
84 84 85 0,56862 0,29911 247,75 105,025
85 1 86 0,01126 0,02598 0 0
Continua
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Resisténcia Reatancia Carga Carga
Ramo De Para do ramo doramo Dbarrafinal barra final
() &) (MW) (MV Ar)
86 86 87 0,41835 0,96575 89,878 38,101
87 87 88 0,10499 0,13641 1137,28 482,108
88 87 89 0,43898 1,01338 458,339 194,296
89 89 90 0,0752 0,02579 385,197 163,29
90 90 91 0,07692 0,17756 0 0
91 91 92 0,33205 0,76653 79,608 33,747
92 92 93 0,08442 0,19488 87,312 37,013
93 93 94 0,1332 0,30748 0 0
94 94 95 0,2932 0,29276 74,001 31,37
95 95 96 0,21753 0,21721 232,05 98,369
96 96 97 0,26482 0,26443 141,819 60,119
97 94 98 0,10318 0,23819 0 0
98 98 99 0,13507 0,31181 76,449 32,408
99 1 100 0,00938 0,02165 0 0
100 100 101 0,16884 0,38976 51,322 21,756
101 101 102 0,11819 0,27283 59,874 25,381
102 102 103 2,28608 0,78414 9,065 3,843
103 102 104 0,45587 1,05236 2,092 0,887
104 104 105 0,696 1,60669 16,254 0,531
105 105 106 0,45774 1,05669 1506,522 638,634
106 106 107 0,20298 0,26373 313,023 132,694
107 107 108 0,21348 0,27737 79,831 33,842
108 108 109 0,54967 0,28914 51,322 21,756
109 109 110 0,54019 0,28415 0 0
110 108 111 0,0455 0,05911 202,435 85,815
111 111 112 0,47385 0,24926 60,823 25,874
112 112 113 0,86241 0,45364 45,618 19,338
113 113 114 0,56862 0,29911 0 0
114 109 115 0,77711 0,40878 157,07 66,584
115 115 116 1,08038 0,5683 0 0
116 110 117 1,06633 0,57827 250,148 106,041
117 117 118 0,47385 0,24926 0 0
118 105 119 0,32267 0,74488 68,809 28,593
119 119 120 0,14633 0,33779 32,072 13,596
120 120 121 0,12382 0,28583 61,084 25,894
121 1 122 0,01126 0,02598 0 0
122 122 123 0,6491 1,49842 94,622 46,26
123 123 124 0,04502 0,10394 49,858 24,375
124 124 125 0,5264 0,18056 123,164 60,214
125 124 126 0,02064 0,04764 78,35 38,304
126 126 127 0,53071 0,27917 145,475 71,121
127 126 128 0,09755 0,2252 21,369 10,447
128 128 129 0,11819 0,27283 74,789 36,564
129 128 130 0,13882 0,32047 227,926 111,431
Continua
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Resisténcia Reatancia Carga Carga
Ramo De Para doramo doramo barrafinal barra final
&) (&) (MW) (MV Ar)
130 130 131 0,04315 0,09961 35,614 17,411
131 131 132 0,09192 0,2122 249,295 121,877
132 132 133 0,16134 0,37244 316,722 154,842
133 133 134 0,37832 0,37775 333,817 163,199
134 134 135 0,39724 0,39664 249,295 121,877
135 135 136 0,29276 0,29276 0 0
136 8 74 0,13132 0,30315
137 10 25 0,26536 0,13958
138 16 84 0,14187 0,14166
139 39 136 0,08512 0,08499
140 26 52 0,045502  0,10394
141 51 97 0,14187 0,14166
142 56 99 0,14187 0,14166
143 63 121 0,0394 0,09094
144 67 80 0,12944 0,29882
145 80 132 0,01688 0,03898
146 85 136 0,3317 0,17448
147 92 105 0,14187 0,17166
148 91 130 0,07692 0,17756
149 91 104 0,07692 0,17756
150 93 105 0,07692 0,17756
151 93 133 0,07692 0,17756
152 97 121 0,26482 0,26443
Fim da Tabela
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ANEXO B - Resultado do Perfil de Perdas Elétricas

B.1 -Sistema 33 barras

Perdas Perdas Desvio Perdas Desvio_F,Iu_xo
Perdas Fluxo Probabilistico
Hora Reais com Flu_xg . Flu_xg . Probabilistico com  com Ajustes
Erro Probabilistico  Probabilistico .
(kW) (kW) (kW) (kW) Ajustes de corrente  de corrente

(kw) (kw)
1 43,65 34,23 36,64 4,64 41,18 2,15
2 29,50 29,02 29,21 4,32 29,09 1,61
3 29,46 27,02 26,56 4,06 27,45 1,88
4 30,87 24,83 25,03 2,97 28,65 1,33
5 30,69 28,67 29,84 4,67 30,11 1,69
6 25,55 30,40 31,17 3,23 26,86 1,57
7 33,60 32,76 33,55 2,62 32,88 1,75
8 69,13 59,31 60,02 7,23 65,40 3,77
9 60,43 73,66 75,51 8,11 63,95 2,89
10 68,65 72,36 73,84 8,92 71,61 2,96
11 85,15 80,23 78,92 7,84 85,58 4,15
12 79,40 86,40 87,81 9,16 81,62 3,91
13 95,17 86,99 85,45 15,28 94,54 4,04
14 98,51 78,38 79,45 10,28 98,08 4,33
15 86,21 81,55 85,18 11,15 87,60 4,16
16 95,45 100,66 99,21 11,75 97,58 3,44
17 95,31 118,27 120,37 13,21 100,24 3,06
18 86,41 95,53 97,44 11,20 89,90 3,03
19 144,11 134,28 139,44 16,32 143,60 4,69
20 148,85 141,57 148,83 25,74 152,20 4,58
21 124,64 120,29 126,28 19,03 121,83 5,37
22 59,89 65,63 67,07 7,83 61,28 2,89
23 44,59 45,11 47,14 3,93 46,95 2,22
24 32,55 38,30 39,54 4,20 36,02 1,89
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B.2 - Sistema de 135 barras

, Perdas Desvio Fluxo
Perdas Desvio Fluxo e
Perdas  Perdas com o Probabilistico
Hora Reais Erro FIU.X9 . FIU.X(,) . Proba_blllstlco com Ajustes
(kW) (kW) Probabilistico Probabilistico com Ajustes de de corrente
(kW) (kW) corrente (kW)
(kw)

1 80,18 67,13 71,50 7,94 71,17 6,79
2 70,31 59,12 62,44 10,10 62,37 7,86
3 62,24 55,32 58,33 5,39 55,84 9,19
4 51,68 53,28 54,86 4,79 59,42 6,24
5 64,78 59,91 61,55 8,36 60,19 6,75
6 64,41 64,59 64,72 8,10 64,39 7,44
7 78,29 70,23 72,70 11,57 76,94 10,27
8 107,97 118,84 121,40 16,83 130,93 18,95
9 146,56 143,93 158,02 18,22 150,35 17,36
10 104,74 142,57 147,46 15,47 140,53 13,55
11 238,41 160,12 175,76 23,81 167,98 16,55
12 198,32 178,69 196,00 29,48 192,94 30,16
13 213,79 178,40 187,87 21,17 189,92 23,83
14 171,19 149,53 144,53 19,37 162,54 23,42
15 167,24 158,51 170,64 24,67 167,08 16,33
16 208,17 195,15 202,69 28,59 206,24 30,12
17 264,56 235,14 239,43 31,87 252,10 28,10
18 164,22 187,32 194,30 30,19 195,03 26,28
19 275,42 256,51 262,32 35,66 268,74 31,90
20 270,74 291,98 322,03 51,53 293,08 43,31
21 324,10 251,14 268,03 33,11 261,48 33,14
22 146,57 140,39 148,94 25,70 144,08 18,18
23 94,41 90,42 89,32 11,31 93,61 13,91
24 91,72 75,94 76,60 9,35 78,56 8,43
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