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Resumo

Este trabalho apresenta uma metodologia de fluxo de poténcia 6timo probabilistico em mi-
crorredes de corrente continua utilizando a Transformagao Unscented. O objetivo é minimizar
as perdas de poténcia ativa ajustando o despacho das unidades de geragdo distribuida, respei-
tando os limites operacionais de tensdo. Dentro deste propdsito, a alocacdo 6tima na geragao
distribuida disponivel € verificada no trabalho ao confrontar os resultados obtidos com o nao
uso da Geracdo Distribuida com aqueles nas quais a Geragdo Distribuida possui valor fixo e
com aqueles em que sdo utilizados valores 6timos de Geragdo Distribuida. A metodologia foi
testada em microrredes de corrente continua do sistema IEEE de 10 barras e 33 barras. Adi-
cionalmente, também foi utilizada uma curva de carga horaria com dados de 24 horas para o
sistema IEEE de 33 barras.

Nas simulacdes probabilisticas considera-se que as cargas ativas sdo modeladas considerando
a distribuicdo normal com média igual ao valor nominal e desvio padrao igual a 10% da média.
Foram utilizadas 2 métodos para a abordagem probabilistica, um método numérico, denom-
inado Simulacdo Monte Carlo, e outro método de aproximacao, denominado Transformagao
Unscented. Para a Simula¢ao Monte Carlo foram consideradas 10 mil amostras e para a Trans-
formacao Unscented tem-se que a quantidade de amostras varia conforme o nimero de varidveis
incertas. O método proposto de uso da Transformagao Unscented demonstrou alta precisio e
eficiéncia computacional, ja que mantém a qualidade das solu¢des a0 mesmo tempo em que de-
manda um tempo computacional bastante reduzido quando comparado aos resultados obtidos

através da Simulacdao Monte Carlo.

Palavras-chave: Microrredes CC; Fluxo de Poténcia Probabilistico; Fluxo de Poténcia Otimo

Probabilistico; Incertezas; Transformagao Unscented, Geragao Distribuida, Curva de Carga.
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Abstract

This work presents a probabilistic optimal power flow methodology in direct current micro-
grids using the Unscented Transformation. The objective is to minimize active power losses
by adjusting the dispatch of distributed generation units, respecting operational voltage limits.
Within this purpose, the optimal allocation in available distributed generation is performed in
this work by comparing the results obtained when Distributed Generation is not used with those
obtained with use of Distributed Generation as fixed values and also considering optimal values
of Distributed Generation. The methodology has been tested on direct current microgrids of the
IEEE system of 10 buses and 33 buses. Additionally, an hourly load curve with 24-hour data
for the 33-bus IEEE system has also been used. In the probabilistic simulations, active loads
are modeled by considering the normal distribution with a mean equal to the nominal value of
load and standard deviation equals to 10% of the mean. Two methods have been used for the
probabilistic approach: a numerical method, called Monte Carlo Simulation, and another ap-
proximation method, called Unscented Transformation. Ten thousand samples are considered
in Monte Carlo Simulation while Unscented Transformation uses a number of samples that
varies according to the number of uncertain variables. The proposed method demonstrated high
accuracy and computational efficiency, since solution quality is preserved while demanding

significantly smaller computional effort when compared to those of Monte Carlo Simulation.

Keywords: DC Microgrids; Probabilistic Power Flow; Probabilistic Optimal Power Flow; Un-

certainties; Unscented Transformation, Distributed Generation; Load Curve.
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CAPITULO 1

Introdu@o

As microrredes (MG) sao de nidas como sendo sistemas de distribuicdo de baixa ou média
tensdo em corrente alternada (CA) ou corrente continua (CC) que podem operar conectadas
ou desconectadas a rede principal, conforme esta descrito em [1]. As microrredes que operam
desconectadas a rede principal tém o seu funcionamento denominado por operacéo ilhada.

As Microrredes sédo geralmente formadas por geradores distribuidos (GD), sistemas de ar-
mazenamento de energia (SAE) e cargas controlaveis. Adicionalmente, os GD podem ser des-
pachaveis, quando se consegue programar de forma antecipada a quantidade de poténcia gerada
tal como os baseados em combustiveis fosseis, ou ndo-despachaveis, como os geradores que
sdo baseados em fontes renovaveis (e.g. eolicos e painéis fotovoltaicos) cuja geracao é variavel
e depende das condicfes climaticas.

Quando se analisa sistemas em corrente alternada, atencéo especial deve ser dada a frequén-
cia e ao gerenciamento de poténcia reativa, que € intrinsecamente associada ao controle de
tensdo nas barras do sistema.

Existem dois tipos de microrredes: as de corrente alternada e as de corrente continua, con-
forme revisado por [2]. As microrredes em corrente continua (MG-CC) sdo uma alternativa as
microrredes em corrente alternada (MG-CA) e suas aplicacdes estao crescendo recentemente,
conforme relatado em diversos trabalhos da literatura [3]. A principal vantagem esté associada
a inexisténcia de gerenciamento de poténcia reativa e frequéncia. De forma similar as MG-CA,
as MG-CC podem operar conectadas a rede principal utilizando um grande conversor CA-CC,
ou ainda trabalharem de forma ilhada. Outra vantagem esta associada a ferramentas de andlise
em regime permanente que séo focadas na modelagem CC da rede.

Uma das ferramentas mais utilizadas para a analise de MG-CC é o Fluxo de Poténcia (FP)

25
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e 0 Fluxo de Poténcia Otimo (FPO). Em [4] apresenta-se uma formulacio de uxo de potén-
cia ndo-iterativa a partir da expansado das equacdes em série de Taylor. Um trabalho posterior
[5] propBe uma ferramenta de uxo de poténcia resolvida pelo método do ponto xo. Uma
metodologia de uxo de poténcia étimo resolvido pelo método da Programacao Quadratica Se-
guencial foi proposta por [6]. [7] propuseram um uxo de poténcia 6timo resolvido através de
aproximagfes convexas quadraticas. As metodologias anteriormente descritas sdo determinis-
ticas, isto é, ndo consideram a incerteza da carga. Proposto em meados da década de setenta
por [8], o FP Probabilistico (FPP) permite a estimagcédo da média e desvio padrao das variaveis
de saida (tensdes, geracdes, etc.) a partir da média e desvio padréo das variaveis de entrada
(cargas e poténcia das unidades de geracdo baseadas em fontes renovaveis). Uma classe de
métodos para a solucédo do FPP ou FPO Probabilistico (FPOP) é a de métodos numéricos ba-
seados em amostras, que engloba a Simulacdo Monte Carlo (SMC). Aplicagdes da SMC para
solucédo do FPP e FPOP foram propostas por [9, 10]. A SMC apresenta bons resultados e séo
frequentemente utilizados conbenchmarkpara validacdo de outras técnicas. Entretanto, de-

vido a grande quantidade de amostras requeridas, o tempo computacional necessario para o uso
deste método pode ser impeditivo. De forma a buscar um equilibrio entre tempo computacio-
nal e qualidade dos resultados, métodos alternativos foram propostos na literatura. Dentre tais
métodos encontra-se a Transformacdo Unscettaddented TransformationUT), proposta

por [11]. Trata-se de uma transformacéo néo linear para propagar a média e covariancia de
variaveis de entrada através de uma funcéo néo linear. A transformacao é baseada no uso de um
namero reduzido de amostras deterministicamente calculadas, chamadas de pontos sigma (ou
sigma pointy que capturam de forma adequada a informacé&o sobre a distribuicdo estatistica das
variaveis incertas. Sendo relativamente facil de implementar, pode-se utilizar um namero redu-
zido de amostras de forma que a UT apresente resultados de boa qualidade com baixo esforco
computacional. [12] aplicou a UT para a solucdo do FPP para sistemas de transmissao. [13]
propuseram um FPP para microrredes CA/CC. [14] apresentou um FPOP para a minimizacao

de perdas em microrredes CA ilhadas.
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27 1.1. Objetivos da Dissertacao

1.1 Obijetivos da Dissertacéo

Esta dissertacdo tem o propésito de analisar os potenciais ganhos computacionais utilizando
a Transformacabnscentegpara solucionar o Fluxo de Poténcia Otimo Probabilistico aplicado
a minimizacao de perdas de poténcia ativa em Microrredes de Corrente Continua.

Os objetivos especi cos do trabalho séo:

Propor a Solucédo do Fluxo de Poténcia Probabilistico, convencional e étimo, para uma

Microrrede de Corrente Continua via Transformagascented

Minimizacao de perdas considerando as incertezas das cargas.

Solucéo do Fluxo de Poténcia e Fluxo de Poténcia Otimo Probabilistico considerando

uma curva de carga.

Validacao das solugdes obtidas utilizando a Simulagcdo Monte Carlo, aferindo-se a preci-

séo e desempenho computacional.

1.2 Publicagbes Decorrentes da Dissertagcao

Foram confeccionados dois trabalhos para congresso ao longo do desenvolvimento dessa
dissertagéo. O trabalho brevemente descrito em 1.2.1 foi publicado no SBSE/SBAI que ocorreu
em 2023 na cidade de Manaus. O trabalho em 1.2.2 foi submetido ao CBA que ocorrera em

2024, na cidade do Rio de Janeiro.

1.2.1 Publicacio 1 (SBSE/SBAI 2023)

* R. G. dos Santos Brandi, W. Peres, C. G. Taro&d,%o de Poténcia Otimo Probabi-
listico para Minimizag&o de Perdas em Microrredes CC nos Anais do XVI Simposio
Brasileiro de Automacéo Inteligente e do X Simpdsio Brasileiro de Sistemas de Elétricos

2023, Manaus.

Este artigo, apresentado no Simposio Brasileiro de Sistemas Elétricos na edicdo X, que
ocorreu no ano de 2023 em Manaus, discorre sobre uma metodologia de uxo de poténcia
6timo probabilistico para minimizar as perdas de poténcia em microrredes de corrente continua

utilizando a Transformacadnscented
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1.2.2 Publicagdo 2 (CBA 2024) - Submetido

* R. G. dos Santos Brandi, W. Peres, C. G. Taroco, B. C. Ferreira, J. N. N. Costa, R. P. B.
Poubel, Fluxo de Poténcia Otimo Probabilistico para Microrredes CC considerando

Curva de Carga.

Este trabalho foi submetido ao XXV Congresso Brasileiro de Automatica e introduz uma
abordagem para o uxo de poténcia 6timo probabilistico em microrredes de corrente continua

utilizando a Transformacddnscentecem uma abordagem horaria.

1.3 Estrutura do Texto

O desenvolvimento do trabalho se dara ao longo de 5 capitulos. Este capitulo, que foi no-
meado como Introducéo, apresenta uma contextualizacdo das microrredes de corrente continua
e dos problemas relacionados as mesmas.

O capitulo 2, nomeado Revisao Bibliogra ca, apresenta uma revisao bibliogra ca sobre as
Microrredes CC e a TransformacBoscented

O capitulo 3, nomeado Metodologia, apresenta a descricdo do modelo referente a meto-
dologia proposta no trabalho, que € referente a minimizacédo de perdas de poténcia ativa em
microrredes de corrente continua utilizando a Transformbig&oented

O capitulo 4, nomeado Resultados, apresenta e discute os resultados obtidos executando os
métodos obtidos no trabalho e descritos anteriormente. Serdo apresentados resultados obtidos
em dois sistemas, um com 10 e outro com 33 barras.

Por m, o capitulo 5, nomeado Conclusdes, apresenta as conclusées dos estudos realizados

ao longo deste trabalho.
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CAPITULO 2

Revisao Bibliog@a ca

2.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo apresenta uma revisado bibliogra ca referente ao tema de microrredes elétricas,
abordando-se FP e FPO no contexto probabilistico, revisando os diversos métodos de solugao,
além de trazer um contexto historico sobre a Transformag@srented método de grande

importancia na modelagem do presente trabalho.

2.2 Microrredes Elétricas

Conforme introduzido no capitulo anterior, as Microrredes (ou do inglésogrids - MG)
sdo extremamente importantes no processo de modernizacdo dos sistemas elétricos, que vém
passando por um processo de descarbonizacdo através do aumento da penetracdo de recursos
renovaveis visando a reducéo da emisséo de gases poluentes que agravam o efeito estufa. Con-
forme o trabalho de [15], entre os potenciais beneficios das MG cita-se:
(i) reducéo e estabilizacdo dos precos de energia;
(i) melhoria na continuidade do suprimento;

(iii) integracdo de fontes renovaveis;

(iv) aumento na qualidade de energia e resiliéncia diante de perturbacdes no sistema principal;

e

(V) servicos ancilares para suporte de frequéncia e tenséo aos sistemas nos quais estao conec-

tadas.
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Compostas por unidades de geracao (renovaveis ou baseadas em combustiveis fosseis), sis-
temas de armazenamento de energia, cargas (de atendimento prioritario ou ndo) e sistemas de
monitoramento e controle, as MG possuem diversas aplicagpesnipus MG, i{) comercial
ou industrial MG, {ii) MG para comunidades urbanas e ruraig, MG ilhadas owff-grid (que
possuem papel fundamental na eletri cacao de regides remotas impulsionando o fornecimento
de energia e contribuindo para a reducéo das desigualdades sociais). A capacidade de geracéo
da MG de ne o seu porte como discutido por [15] gequeno porte (até 10 MW)j ) médio
porte (entre 10 a 100 MW) éii() grande porte (maior que 100 MW), sendo que MG de médio
e grande portes sdo adequadas para aplica¢des industriais.

Conforme discutido por [16], as microrredes podem operar conectadas ou ilhadas (na ocor-
réncia de faltas no sistema principal ou quando sdo projetadas para operar nessa con gura-
¢ao). Apesar da maior parte das aplicacdes de microrredes no mundo ser de Corrente Alternada
(MGCA), problemas de sincronizacdo com o sistema principal, suporte de tensao e frequén-
cia sdo observados (principalmente na operacao ilhada). Nesse contexto, surgem as MG de
Corrente Continua (MGCC).

As MGCC possuem a vantagem de nao enfrentarem problemas de regulacao de frequéncia
e de suporte de poténcia reativa para a melhoria do fator de poténcia. Ademais, tais microrredes
empregam um menor numero de conversores CA/CC ou CC/CA no processo de fornecimento
ou geracao de energia para unidades em CC (reduzindo as perdas e aumentando a e ciéncia).
Entretanto, problemas relacionados a protecao séo citados na literatura. A Figura 2.1 ilustra uma
MGCC com os os conversores (CA/CC e CC/CC), cargas e unidades de geracao de diferentes
tipos, sistemas de armazenamentinles de comunicacéo.

A geracdao distribuida dentro das microrredes oferece grandes vantagens e beneficios em
relacéo as grandes usinas geradoras convencionais. Essas costumeiramente construidas longe
dos centros de carga, se oponhem ao per | das GDs que podem ser instaladas proximo aos locais
de consumo, bene ciando tanto aos consumidores quanto as distribuidoras de energia. Esse
bene ciamento pode ser classi cado de acordo com aspectos econdmicos, técnicos, ambientais

e sociais [17]. Dentre tais benécies podem ser destacadas:

* Uma unidade de geracéo distribuida, cuja classi cacéo é tipicamente baixa (menor que 5
MW) garante um fornecimento de eletricidade con avel a um pequeno grupo de consu-

midores locais;
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Figura 2.1: llustracdo de uma Microrrede CC.

» A instalacdo das unidades de geracdao distribuida em torno dos centros de carga fornece
um melhor per | de tenséo e qualidade de energia. Além disso, a integracao de recursos
energéticos distribuidos baseados em recursos energéticos renovaveis sao ecologicamente

atrativos;

» O uso de geracéo distribuida em uma rede de distribuicdo reduz o estresse nos equipa-
mentos das redes, assim esse tipo de geracédo pode ser mais econdémico do que atualizar
0s componentes de uma rede. Observa-se entao os beneficios da geragéo local realizada
nas microrredes. Cita-se ainda a contribui¢éo social da contrucéo de microrredes isoladas,
capazes de garantir a eletri cacdo de comunidades rurais e mais afastadas dos centros de

carga.

2.3 Fluxo de Poténcia e Fluxo de Poténcia Otimo para Microrredes CC

O trabalho de revisdo apresentado em [15] cita o desenvolvimento de ferramentas de Fluxo
de Poténcia (FP) e de Fluxo de Poténcia Otimo (FPO) para os diferentes tipos de microrredes
como um dos desa o0s na area técnica. Nesse contexto, diferentes trabalhos da literatura tém
focado nessa tarefa.

Em [4] é apresentada uma formulacédo de uxo de poténcia ndo-iterativa a partir da expansao

das equacbes em série de Taylor. [5] propuseram uma ferramenta de uxo de poténcia resolvida
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pelo método do ponto xo0. Uma metodologia de uxo de poténcia 6timo resolvido pelo método
da Programacéo Quadréatica Sequencial foi proposta por [6]. Finalmente, foi proposto um uxo

de poténcia 6timo resolvido através de aproximacdes convexas quadraticas por [7].

2.4 Fluxo de Poténcia Probabilistico

As metodologias anteriormente descritas sdo deterministicas, isto &, ndo consideram a incer-
teza da carga. Proposto em meados da década de setenta por [8], 0 Fluxo de Poténcia Probabi-
listico permite a estimacédo da média e desvio padrao das variaveis de saida (tensdes, geracgoes,
etc.) a partir da média e desvio padréo das variaveis de entrada (cargas e poténcia das unidades

de geracao baseadas em fontes renovaveis).

2.4.1 Revisao Geral de Métodos de Solucao

Apresenta-se a seguir, de forma concisa, trés classes de métodos para a solugdo de uxo de

poténcia probabilistico: numéricos, analiticos e de estimacéao.

» Métodos Numeéricos: Simulacdo Monte Carlo [9];
» Métodos Analiticos: Método dos Cumulantes [18];

» Métodos de Estimacao (ou Aproximados): Transformacao Unscented [11] e Método de

Estimacéo por Dois Pontos [19].

Proposto inicialmente em 1974 [9], o uxo de poténcia probabilistico (FPP) trata da solucao
de um problema de uxo de poténcia considerando a incerteza dos dados de carga conectada as
barras do sistema elétrico. Essa incerteza pode ocorrer por algum erro de medi¢édo ou ainda, por
uma carga que é desconhecida ou varia dentro de certos limites conhecidos. Os métodos para
a solucédo do FPP e para a solucdo uxo de poténcia probabilistico 6timo (FPP-O) podem ser
classi cados em numéricos, analiticos e aproximados [20].

Os métodos numéricos consistem em gerar uma determinada quantidade de amostras, exe-
cutar a metodologia deterministica para cada amostra e calcular a média e o desvio padrdo de
cada variavel de saida (tenséo, corrente, etc). Uma das metodologias numéricas mais utilizadas
para a solucdo de FPP e FPO-P é a Simulacdo de Monte Carlo (SMC) [21]. A SMC é um

método computacional numérico baseado na geracdo de amostras seguindo uma distribuicdo
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de probabilidades. A SMC oferece muitas vantagens, nas quais destacam-se: as distribui¢cdes
das variaveis do modelo ndo precisam ser aproximadas, a correlagdes e outras interdependén-
cias podem ser modeladas, o nivel de precisdo da simulagédo pode ser melhorado através de um
simples aumento do nimero de iteracdes (amostras) calculadas. Adicionalmente a SMC é am-

plamente reconhecida, o que permite que seus resultados sejam consideralescaomark

na validacdo de outros métodos. As alteracdes no modelo podem ser feitas rapidamente e os
novos resultados podem ser comparados com os anteriores. A desvantagem da SMC é o esforgo

computacional exacerbado quando os sistemas estudados séo de grande porte.

Os métodos analiticos, sdo baseados em aproximacdes lineares e permitem a reducao do
tempo computacional ao permitirem expressar as variaveis estatisticas de saida como uma com-
binacdo linear das variaveis estatisticas de entrada. Entretanto, erros elevados podem surgir
guando o ponto de operagao é muito diferente do ponto de linearizacdo. O método dos Cumu-

lantes é uma técnica dessa classe [18].

Por m, os métodos de estimacao (ou aproximados) sado baseados no uso de transformacdes
nao lineares aplicados as variaveis de entrada (por exemplo, cargas incertas) para o calculo das
variaveis de saida (tensdes, geracoes, etc.). Esses métodos se destacam pelo calculo determi-
nistico de poucas amostras, requerendo um esfor¢o computacional reduzido quando comparado
com os métodos numeéricos. Entretanto, alguns trabalhos da literatura investigaram que esses
métodos podem sofrer de imprecisdo na estimacédo do desvio padréo das variaveis de saida
diante de um numero elevado de variaveis de entrada. Exemplos desses métodos séo a Trans-

formacgéo Unscented [11] e o Método de Estimacao por Dois Pontos [19].

De especial interesse deste trabalho, a Transformacédo Unsceniszk(ted Transforma-
tion- UT), proposta por [11], trata-se de uma transformacao ndo linear para propagar a média e
covariancia de variaveis de entrada através de uma funcéo n&o linear. E baseada no uso de um
namero reduzido de amostras deterministicamente calculadas, chamadas de pontos sigma (ou
sigma pointy, que capturam de forma adequada a informacéo sobre a distribuicdo estatistica
das variaveis incertas. De facil implementacéo, ao utilizar um namero reduzido de amostras, a

UT apresenta resultados de boa qualidade com baixo esfor¢o computacional.
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2.4.2 Solugao do Fluxo de Poténcia Probabilistico

Dentre os métodos numéricos aplicados para a solugdo do uxo de poténcia probabilistico
ou uxo de poténcia 6timo probabilistico destaca-se a SMC. Aplicacdes da SMC para solugéo
do FP e FPO foram propostas por [9, 10, 10, 22].

Em relacdo aos métodos aproximados ou de estimacao, a Transformac¢édo Unscented come-
cou a ser aplicada na ultima década para a solu¢cdo do uxo de poténcia probabilistico ou FPO
probabilistico. Em 2012, [12] aplicou a UT para a solucdo do FP Probabilistico para sistemas
de transmisséo considerando incertezas na geracao edlica. Em 2012, [13] propés um FP Proba-
bilistico para microrredes hibridas CA/CC. Em 2023, [14] apresentou um FPO Probabilistico
baseado na UT para a minimizacéo de perdas em microrredes CA ilhadas considerando incerte-
zas nas cargas. Finalmente, em 2014, a solucao do FP trifasico probabilistico para microrredes
CA ilhadas foi proposta em [23] via UT considerando incerteza nas cargas e nas geracoes eoli-

cas.

2.5 TransformacaoUnscented

Proposta por [11], a Transformac¢do Unscented tem como principio obter deterministica-
mente um conjunto de vetores denominadosidena points que capturam a média e a co-
variancia dex (variaveis incertas de entrada). €igma pointssao entdo aplicados na funcéo

ndo-linear g{) para a estimacédo da média e covariancig @eariaveis incertas de saida).

2.5.1 Formulacao Geral

Considerandm variaveis incertas de entrada, inicialmente deve-se de nir um conjunto de
2n + 1 sigma points ; (vetores coluna de ordem 1) e seus respectivos pesdk (existem
2n + 1 pesos, um para cada). Os vetores ; sdo de nidos conforme (2.1)-(2.3). Ressalta-se
que a UT utiliza um conjunto dagma pointgjue ndo sdo randomicamente escolhidos tal como

ocorre na Simulacdo Monte Carlo.

1= Xm (2.1)

i+1 = Xm + U P=150000n (2.2)
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i+n+l = Xm  Uj; 1=1;:00n (2.3)

em queu; € um vetor linha da matri obtido a partir da fatoracdo de Cholesky como

apresentado em (2.4).

UTU =(n+ )P, (2.4)

No trabalho proposto por [24], discute-se que o paramegrescolhido empiricamente para
reduzir os erros de estimagcdo da média e covariancia. No presente trabalho, de forma similar
ao feito por [14], adota-se = 2, que € um valor comumente empregado na literatura e que

apresentou bons resultados quando comparados com os da SMC.

Os pesodV; sao calculados conforme (2.5)-(2.7).

W= — (2.5)
Wi =@(n+ ) Li=1;:::n (2.6)
Wiinir =@(n+ ) Li=1;:::;n (2.7)

E importante mencionar que casi@ma point ; representa um vetor coluna ( 1) com
os valores de carga ativa nos barramemntos (hb). Para cada i, aplica-se a funcdo nao linear
yi = g( i), sendoy; o vetor com as grandezas de interesgé g) uma ferramenta de uxo

de poténcia deterministico.

Uma vez calculados @& + 1 vetoresy; pode-se estimar a média e a covariancia para cada

variavel de interesse conforme (2.8) e (2.9).

2+l
ym = Wiyi (28)

i=1

2q+1 h i

Py= Wi (yi Ym)(Yi ym)T (2.9)

i=1
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2.5.2 Exemplo numérico para uma fung&o nao linear

Como a titulo de exemplo, nesta secéo sera aplicada a UT na fung¢édo néo linear de duas

variaveis apresentada na equacao (2.10).

f (x;y) = 2sin(x) + 3 cos(y) (2.10)

ConsidereX eY duas variaveis aleatérias continuas com médigs (v) e desvios padréao
(x,v)emquel <x,y<1, x >0e y > 0. APDF (Funcédo Densidade de
Probabilidade) é de nida pela equacéo (2.11), sendo uma distribuicdo Normal. A funcdo esta

associada a variav&l e a mesma notacao se aplica a variavel

2
1 X X

fx(X) = pl—e Z X (2.11)
2 X2

O valor esperado e a variancia, sao representados pelas equagodes (2.12) e (2.13), respectiva-

mente, utilizando-se a variavi&l. O mesmo pode ser aplicado pafa

E[X]= « (2.12)

VIX]= x2 (2.13)

A Probabilidade d&X estar entre os limitef®; j é de nida pela equacéo (2.14), em que se

constatam as aproximacdes apresentadas em (2.15), (2.16) e (2.17).

Zb 1 1 X X 2
P(a<X<b)= p——e * x dx (2.14)
a 2 x?2
P(x x<X< x+ x) 0683 (2.15)
P(x 2x<X< x+2 x) 0954 (2.16)
P(x 3x<X< x+3x) 0997 (2.17)
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A curva da distribuicdo Normal pode ser observada na Figura 2.2.

Figura 2.2: Distribuicdo Normal.

No Modelo Probabilistico da Fungéo se pressupde que as variaveis seguem a distribuicdo

Normal conforme equagdes (2.18) e (2.19).

X N( x; x)
(2.18)

y N(v;v)
fXY N( fxy fxv) (219)

De nindo os vetores com média e variancia das variaveis e desvio padréo sendo 10% da

média tem-se:

0 1 0 1 0 1
2 6,283
B X% = B § = BY90% (2.20)
y 2 6,2832
0 1 0 1 0 1
06283
B K =0;10% % = % (2.21)
y y 0:62832
0 1
039478 0O
Pyy = @ X (2.22)
0 039478

Como séo duas variaveis de incertez&y), tem-se qua = 2. Para de nir as amostras ou
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sigma pointsde acordo com o método UT, deve-se calc@tar- 1 = 5 sigma points Fazendo

k = 2, a equacao matricial (2.23) é resolvida a seguir.

UTU = (n+ k)P (2.23)

O termoUT U é fatorado via Cholesky, desta forma, pela equacéo (2.24).

0 1
1;2566 0

=& x (2.24)

0 1,2566

Calculando osigma pointschega-se na matriz (2.25).
0 1
6;2832 75398 62832 50265 6283

Xi = 0 7 ® ?E (2.25)

6;,2832 62832 75398 62832 50265

Aplicando os valores a funcao, obtém-se a Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Avaliacdo da funcdo em cada amdsirg

Amostra | f (x;y)

1 3

4,90210

0,92705

2
3
4 1,09790
5 0,92705

Calculando os pesos associados a cada amostra e realizando o somatorio, obtém-se a Tabela

2.2.
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2.6. Conclusdes Parciais

Tabela 2.2: Pesos de cada amosia,

Amostrai Wi
1 0,5
2 0,125
3 0,125
4 0,125
5 0,125
Somatério 1

O célculo da média da funcéo é realizado pela equacéo (2.26):

R+l

WifXYi = 2:4818

i=1

fxy

A variancia € calculada pela equacéo (2.27):

+1
(G )%= Wi (fxyi fyy )2 =1;3078

i=1

2.6 Conclusoes Parciais

Apresentou-se a revisao bibliogra ca dos conceitos de microrredes CA e CC, ferramentas
para a analise de uxo de poténcia em microrredes CA e CC e métodos para solucdo do uxo de
poténcia probabilistico. Uma vez identi cada as vantagens da Transformacao Unscented para

a andlise de incertezas em sistemas elétricos, apresentou-se sua formulacdo matematica e um

exemplo ilustrativo para elucidar sua facil aplicacao.

(2.26)

(2.27)
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CAPITULO 3

Metodologias Propostas

3.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo apresenta duas metodologias de Fluxo de Poténcia Probabilistico (FPP) e
Fluxo de Poténcia Otimo Probabilistico (FPOP) para minimizacéo das perdas de poténcia ativa
em Microrredes de Corrente Continua (CC). A simulacdo Monte Carlo (SMC) e a Transforma-
¢ao Unscented (UT) foram utilizadas. As incertezas de carga sao modeladas usando a Distri-

buicdo Normal.

3.2 Metodologias Deterministicas

3.2.1 Fluxo de Poténcia Deterministico (FPD)

O Fluxo de Poténcia Deterministico (FPD) é apresentado em (3.1)-(3.2). A partir dos va-
lores de carg®y, e tensdo especi cada na subestap& (V e, calculam-se as tensdes
nas barras do sistema. A solucéo das equacdes é realizada pelo Método de Newton-Raphson,
amplamente utilizado para a solucéo do problema de uxo de poténcia, conforme revisado por

[25].

ng Pdk Pk =0 k2 B (31)

\/Slack  ysespec — 0 (3_2)

em quePy, € a poténcia gerada na bakiaPy € a demanda de poténcia na bader#y € a
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injecao de poténcia calculada em funcéo das tensdes ngdaisatriz condutancia de barras.

Por m g denota o conjunto de barras do sistema.

3.2.2 Fluxo de Poténcia Otimo Deterministico (FPOD) para Minimizag&o de Perdas

O FPOD é apresentado em (3.3)-(3.7). A funcéo objetivo apresentada em (3.3) corresponde
a minimizacao de perdas de poténcia ativa nos ramos. As restricdes de igualdade (3.4)-(3.5)
garantem o balanco de poténcia e o controle de tensdo nadbackabarra de balanco da
subestacéo). Os limites de geracao de poténcia ativa e de tensédo nodal sdo apresentados em
(3.6)-(3.7).

. P
min Pperdas: (km)2 Plfrﬁrdas (33)
ng Pdk Pk =0 k2 B (34)
y/slack \sespec = (3.5)
sa ng min ng ng max k2 G (3-6)
Vk min Vk Vk max k2 B (37)

em que:

* |, Be€ g Ssaoosconjuntos de ramos, barras e geradores (distribuidos e subestacéo);

« PPeas 550 as perdas no rarko m;

* Pgk, Pak € P sdo as poténcias geradas, demandadas e injetadas nk.li2ara as barras
que né&o séo de geracao ou subestagos 0. A injecdo de poténcia ativg, € calculada

com base nas tensdes nodais e matriz condutancia de barras (ou condutancia nodal);

o Vslack g \/espec 550 as tensbes na barra da subestacéo e o valor especi cado para a tensio

nessa barra.

3.3 Modelo Probabilistico da Carga

Para a andlise probabilistica, as cargas sdo modeladas seguindo uma Distribuicdo Gaussiana

com meédia p, e desvio padréop, conhecidos. A funcdo densidade de probabilidagieyy)
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de uma carga na barka¢ apresentada em (3.8).

(Pdk P dk )2

f(Pa)= —P—e *fa (3.8)
Pak 2

O vetorx com as entradas para a andlise probabilistibaérgas) € de nido em (3.9), em

gue cada elemento segue a distribuicdo normal de nida em (3.8).

X= Pg ::: Pw it Pap (3.9

A partir do vetorx de cargas incertas, deseja-se calcular a média e a variancia de um vetor
y composto pelas variaveis de saida de interesse (tensbes e geracoes). Isso é feito a partir de
uma funcao néo lineag(x) de nida em (3.10). Nesse casg(x) pode ser entendida como o

problema de FPD ou FPOD.

y = g(x) (3.10)
em que:

*y é 0 vetor com as grandezas de interesse: perdas de poténcia ativa, tensdes nas barras e

poténcias geradas.
* g(x) é uma funcao néo linear.

Pode-se utilizar 2 métodos para a solucao de (3.10), a UT e a SMC, sendo este Ultimo o
meétodo mais aplicado. O vetor de médias e a matriz de variancias sdo dados por (3.11)-(3.12).
Em geral a média é de nida como a carga nominal e a variancia (desvio padrao ao quadrado)

como uma porcentagem da média.

2 3
P41
Xm = Pac (3.11)

Pdnb
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2
Pa,
P, = E % (3.12)

Panb

3.4 Metodologias Propostas

3.4.1 Fluxo de Poténcia Probabilistico (FPP) via UT

Proposta por [11], a UT tem como principio obter deterministicamente um conjunto de
vetores denominados dggma pointsque capturam a média e a covarianciaxdeOs sigma
pointssdo entdo aplicados na funcéo nao-linear) gara a estimacdo da média e covariancia
dey.

Inicialmente, deve-se de nir um conjunto @ + 1 sigma points ; (vetores coluna de
ordemn 1) e seus respectivos pesds (existem2n + 1 pesos, um para cada). Aqui,

n = nb, que é o numero de variaveis incertas de entrada (cargas em (3.9))siGadapoint
i € uma amostra para o vetor de cargas.

Os vetores ; sao de nidos conforme (3.13)-(3.15). Ressalta-se que a UT utiliza um con-

junto desigma pointque nao sao randomicamente escolhidos tal como ocorre na Simulagéao

Monte Carlo.

1= Xm (3.13)
i+1 = Xm+uj; i=1;:::;n (3.14)
i+n+l = Xm Upp 1=1;:100n (3.15)

em queu; € um vetor linha da matri) obtido a partir da fatoracdo de Cholesky como

apresentado em (3.16).

UTU =(n+ )Py (3.16)

No trabalho proposto por [24], discute-se que o paramegrescolhido empiricamente para
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reduzir os erros de estimagcdo da média e covariancia. No presente trabalho, de forma similar
ao feito por [14], adota-se = 2, que € um valor comumente empregado na literatura e que
apresentou bons resultados quando comparados com os da SMC.

Os pesodV; sao calculados conforme (3.17)-(3.19).

Wi= — (3.17)
Wi =@(n+ ) Li=1:::::n (3.18)
Wit =(@(n+ ) Li=1;:::;n (3.19)

E importante mencionar que casi@ma point ; representa um vetor coluna ( 1) com
os valores de carga ativa nos barramentos (hb). Para cada i, aplica-se a fungcéao nao linear
yi = g( i), sendoy; o vetor com as grandezas de interesgé ) o FPD (Secé&o 3.2.1).
Uma vez calculados @& + 1 vetoresy; pode-se estimar a média e a covariancia para cada
variavel de interesse conforme (3.20) e (3.21).
2q+1
Ym = Wiy, (3.20)

i=1

R+1 h [

Py= " W (i Ya)(Vi Ym)' (3.21)

i=1

3.4.2 Fluxo de Poténcia Otimo Probabilistico (FPOP) via UT

Para a solucdo do FPOP via UT utiliza-se os mesmos passos mencionados na sec¢éo 3.4.1,
porém é importante mencionar que para csiggna point ;, aplica-se a funcao néo linear

(3.10), sendy; o vetor com as grandezas de interesgé ¢) o FPOD, descrito na secao 3.2.2.

3.4.3 Descricao dos Passos para Aplicagao da UT

Ambas as metodologias de uxo de poténcia e uxo de poténcia 6timo via UT podem ser

aplicadas através dos seguintes passos:
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» Passo 01Obter os dados do sistema e os dados estatisticos das cargas como de nido em

(3.11)-(3.12). Tem-sa = nbcargas incertas (senad barras).

Passo 02Calular os2n + 1 sigma points ; através de (3.13)-(3.15).

Passo 03 Calcular o2nb+ 1 pesosWV, através de (3.17)-(3.19).

Passo 04 Para cadaigma point ; calcular um Fluxo de Poténcia Deterministico (FPD)

ou Fluxo de Poténcia Otimo Deterministico (FPOD).

Passo 05 Calcular a média e a variancia das variaveis de saida de interesse conforme

(3.20) e (3.21).

3.5 Simulagc&do Monte Carlo (SMC)

3.5.1 Fluxo de Poténcia Probabilistico (FPP) via SMC

Um método numérico bastante empregado (apesar do custo computacional elevado) para a
solucao de (3.10) é a SMC. Nesse caso, gera-se uma determinada quantidade de amostras para o
vetorx, executa-se 0 FPD (Secéo 3.2.1) para cada amostra e calcula-se a média e desvio padrao
de cada variavel de saida (tensbes e poténcias geradas). Apesar dos bons resultados obtidos
(muitas vezes usados corhenchmark a elevada quantidade de amostras torna o0 método néao
atrativo para sistemas de grande porte.

Para um determinado conjunto de valores, deseja-se calcular a média e a variancia de cada
grandeza do sistema usando a equacgao (3.10), sabendo que as cargas seguem a distribuicao
normal descrita em (3.8). O método SMC utiliza um conjunto de amostras da vasjauet
satisfaz (3.8), para estimar diretamente a média e a variancia das grandezas de interesse através

da equacéo (3.10). Os passos a seguir foram resumidos por [14], e sdo descritos abaixo:

» Passo 1 Gerar uma amostra para o vetor de cargas ativa,

» Passo 2 Resolver o Fluxo de Poténcia Deterministico (Secéo 3.2.1), descrito em 3.2, e

armazenar os valores das grandezas de interesse;

» Passo 3 se o numero de amostras geradas for o estabelecido como critério de parada, va

aoPasso 4 Caso contrario, retorne &asso 1
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» Passo 4 Calcular a média e variancia de todas as grandezas de interesse (y) e encerrar o

processo.

3.5.2 Fluxo de Poténcia Otimo Probabilistico (FPOP) via SMC

A solucao do FPOP via SMC é realizado da mesma forma descrita na Secéo 3.5.1. Porém,

no Passo Zesolve-se o Fluxo de Poténcia Otimo Deterministico (Secéo 3.2.2).

3.6 Consideracdo da Curva de Carga

Uma importante métrica nos estudos de planejamento € a energia elétrica perdida durante
um dia de operagcdo. Considerando a incerteza da carga, no presente trabalho é proposto um
uxo de poténcia 6timo probabilistico horario para minimizacao dessa energia perdida, cujos

passos sdo descritos no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Pseudocddigo para solucao do FPO-P considerando uma curva de carga

Passo 01Leitura dos dados da microrrede CC (vetor de cargas nominais, tensdo da subestacao
e dados de ramos).

Passo 02Leitura dos dados da curva de carga (fatdi&%a). A curva de carga é para bs
horas.
forall h do

Passo 03Obter o vetor de cargas atualizado multiplicando-se os valores nominais pelo fator
f charga'

Passo 040 novo vetor de cargas (cargas atualizadas) € considerado com o valoxpédio

e a matriz de varianciBy é obtida a partir dos desvios padrao tomados como uma

porcentagem do valor médio.

Passo 05Resolver o Fluxo de Poténcia Otimo Probabilistico via UT prosposto na Secéo
3.4.2.

Passo 06 Armazenar a solugéo do FPO-P para a hora
end

Passo 07 Plotar os valores de interesse.

3.7 Consideracoes Finais

No presente capitulo apresentou-se uma metodologia de Fluxo de Poténcia Probabilistico e
de Fluxo de Poténcia Otimo Probabilistico. A incerteza da carga foi modelada a partir da Distri-

buicdo Normal e a Transformacdo Unscented foi utilizada para a solu¢cdo do método proposto.
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Adicionalmente, uma metodologia para a consideragéo da curva de carga foi proposta. Por m,

para efeitos de comparagédo, a solugéo via Simulacdo Monte Carlo também foi discutida.
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CAPITULO 4

Resultados

4.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo apresenta os resultados do Fluxo de Poténcia Deterministico (FPD), do Fluxo
de Poténcia Probabilistico (FPP), do Fluxo de Poténcia Otimo Deterministico (FPOD) e do
Fluxo de Poténcia Otimo Probabilistico (FPOP) para minimizac&o das perdas de poténcia ativa
em Microrredes de Corrente Continua (CC). A simulacdo Monte Carlo (SMC) e a Transforma-
¢ao Unscented (UT) foram utilizadas para resolver o problema proposto anteriormente, sendo
gue a avaliacao foi realizada para uma microrrede CC de 10 barras e outra de 33 barras. As
incertezas de carga sdo modeladas usando a Distribuicdo Normal. Também foram apresenta-
dos os resultados do uxo de poténcia horario para o sistema de 33 barras com objetivo de

minimizacao das perdas horérias.

4.2 De nicdo de Parametros para as Simulagoes

As simulacdes foram realizadas utilizando a plataforma MatLab (versdo 20 ¥&$imu-
lagBes foram realizadas em um computador MacBook® Air™ Intel i5 Dual-Core 1,6 GHz com

4 GB de RAM e sistema operacional iOS 64 bits.

4.3 Sistema 10 Barras

A presente secao descreve os estudos realizados e apresenta os resultados obtidos com o

FPP e FPOP propostos para o sistema de 10 barras.

LVersao licenciada & Universidade Federal de Sdo Jodo del-Rei.
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4.3.1 Descrigdo do Sistema

O sistema utilizado no estudo de caso, ilustrado na Figura 4.1, foi obtido do trabalho de [4,
6]. Com 10 barras, sendo uma a subestacéao (bkrckou de balango com o conversor CA/CC
gue conecta a rede principal a microrrede CC), o sistema conta com duas unidades de geracéo
despachaveis nas barras 5 e 8, conectados por conversores CC/CA e CA/CC, respectivamente.
Os dados de linha e de barra s&o apresentados nas Tabelas 4.1 e 4.2. Como considerado por
[6], os limites de tens&o sdo de 0,9 a 1,1 pu e os limites de poténcia sdo dados na Tabela 4.2. A

tensdo na subestacao (barra 1) € xada em 1 pu.

Figura 4.1: Diagrama Uni lar do Sistema de 10 Barras.

Tabela 4.1: Dados de Linha do Sistema de 10 Barras

De Para rgn (pu) De Para rym, (pu)

1 2 0,005 6 7 0,0017
2 3 0,0015 7 8 0,0021
2 4 0,002 7 9 0,0013
4 5 0,0018 3 10 0,0015
2 6 0,0023 - - -

Tabela 4.2: Dados de Barra do Sistema de 10 Barras (em pu)

1 - - 10 10
2 — — - -
3 08 - - -
4 13 - - -
5 - - 0 2,5
6 - 05 - -
7 - - - -
8 - - 0 2,5
9 07 - - -
0 - 08 - -

Brandi, R. G. S.



51 4.3. Sistema 10 Barras

O estudo de caso para o Sistema 10 Barras foi realizado considerando trés simuiagdes: (
FPP (caso base)jFPOP via UT e SMC com GD xade 0,5 pu e 0,3 pujie) FPOP via UT
e SMC com geragdo despacha@el Pgs;Pys  2:5. Ressalta-se que no caso base as unidades

distribuidas nas barras 5 e 8 ndo despacham poténcia eRgatddPys = 0.

Nas simulac¢des probabilisticas considera-se que as cargas Bivda [abela 4.2 sdo mo-
deladas considerando a distribuicdo normal com média igual ao valor nominal e desvio padréo
igual & 10% da média. Para a SMC foram consideradas 10 mil amostras e para a UT tem-se
gue a quantidade de amostras varia conforme o numero de variaveis incertas. Considerando
10 barramentos, tém-se 10 variaveis aleatérias (relativas a cargas ativa por barra) seguindo a
funcéo de distribuicdo normal. Com isso, o numeraidena pointsde acordo com a de ni¢ao

do método da UT na segéo 2.5, éigu@al0+1=21.

4.3.2 Caso 1: Sistema sem Geracao Distribuida

A Tabela 4.3 apresenta uma comparacédo entre os métodos considerando a poténcia drenada

da subestacéo no caso 1 (para suprimento das cargas e balanco das perdas).

Tabela 4.3: Solugéo do FPP do Sistema 10 Barras para o Caso 1: Poténcia (pu)

FPP UT FPP SMC

Barra FPD
Média | Desvio | Média | Desvio

1 4,1372| 4,1374| 0,1738| 4,1372| 0,1719

O comportamento das tensdes nodais no caso base é apresentado na Figura 4.2. A solucdo
deterministica € a mesma que € apresentada por [4]. Observa-se que os valores médios das
tensdes da andlise probabilistica, apresentados na Figura 4.3, sdo proximos a solucéo determi-

nistica, bem como se observa a coeréncia das solucfes via UT e SMC.
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Figura 4.2: Tensdes do FPD - Caso 01 - Sistema 10 Barras.

Figura 4.3: Valor Médio das Tensdes FPP - Caso 01 - Sistema 10 Barras.

A Figura 4.4 mostra os valores de desvio padrédo das tensdes considerando as técnicas UT
e SMC. Pode-se notar que o desvio padrdo é nulo somente na barra de referéncia (barra 1).
Considerando que o uso da UT captura a média e a covariancia das variaveis e que a SMC
fez uso de um nimero maior de amostras, diferencas pontuais entre os métodos podem existir.

Porém, observam-se resultados bastante préximos entre os métodos.
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Figura 4.4: Desvio Padrao das Tensfes FPP - Caso 01 - Sistema 10 Barras.

4.3.3 Caso 2: Sistema com Geracao Distribuida Fixa

Em termos de poténcia absorvida da subestacéo (conversor CA/CC na barra 1), € notoria na
Tabela 4.4 areducéo neste valor (média e desvio padrdo). Isso se deve ao fato de que na solugéo
do FPOP considera-se que as unidades de geracéo das barras 5 e 8 estdo despachando poténcia

(o que ndo ocorre no caso base). Novamente, os valores obtidos via SMC e UT sao condizentes.

Tabela 4.4: Solucdo do FPOP do Sistema 10 Barras para o Caso 2: Poténcia (pu)

FPOP UT FPOP SMC

Barra | FPOD
Média | Desvio | Média | Desvio

1 3,3141| 3,3143| 0,1821| 3,3137| 0,1801

5 0,5 0,5 0,05 0,5 | 0,0501

8 0,3 0,3 0,03 | 0,2997| 0,0302

Considerando a solucédo do FPOP, a Figura 4.5 mostra o per | da tensdo para o caso 2, ou

seja, considerando GDs xas em 0,5 e 0,3 pu nas barras 5 e 8, respectivamente.
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Figura 4.5: Tens6es do FPOD - Caso 02 - Sistema 10 Barras.

A Figura 4.6 mostra o per | de tensdes para o caso 2 via as simulacdes probabilisticas (valor

médio), via UT e SMC. Nota-se a grande semelhanca entre as Figuras 4.5 e 4.6.

Figura 4.6: Valor Médio das Tensdes FPOP - Caso 02 - Sistema 10 Barras.

A Figura 4.7 apresenta os valores do desvio padrao das tensdes obtidas para as simula¢cdes
probabilisticas via UT e SMC. Incluindo-se a GD, a ordem de grandeza dos valores de desvio
padréo obtidos sdo da mesma ordem dos obtidos ao comparar com o caso 1 (gra co da Figura

4.4). As simulagdes UT e SMC forneceram valores de desvio padréo bastante préximos.
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Figura 4.7: Desvio Padrao das Tensbes FPOP - Caso 02 - Sistema 10 Barras.

4.3.4 Caso 3: Sistema com Geracao Distribuida Otimizada

A Tabela 4.5 apresenta os resultados da simulacdo do FPOD e do FPOP, via UT e SMC,
para o caso 3, ou seja, utlizando GDs variaveis de 0 a 2,5 pu. Analisando os dados nota-se
que a poténcia gerada pela barra de referéncia diminuiu de forma signi cativa, e este valor foi

complementado pela GDs proporcionalmente.

Tabela 4.5: Solucédo do FPOP do Sistema 10 Barras para o Caso 3. Poténcia (pu)

FPOP UT FPOP SMC

Barra | FPOD
Média | Desvio | Média | Desvio

1 0,8879| 0,8861| 0,0485| 0,8880| 0,034

5 1,8376| 1,8404| 0,1529| 1,8381| 0,0978

8 1,3785| 1,3777| 0,0885| 1,3784| 0,0585

Um dos beneficios da alocacao planejada de geradores distribuidos € a melhoria do per | de
tensdo, o que pode ser con rmada a partir da Figura 4.8 para o sistema em analise, os valores de
tensdo foram elevados para proximo de 1 pu, nas barras 5 e 8. Nota-se que os valores médios,
apresentados na Figura 4.9, foram elevados para proximo de 1 pu, nas barras 5 e 8. Novamente,
observa-se a coeréncia entre as duas técnicas probabilisticas utilizadas, ja que em ambas houve

elevacao consideravel no valor médio de tensao das barras do sistema.
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Figura 4.8: Tens6es do FPOD - Caso 03 - Sistema 10 Barras.

Figura 4.9: Valor Médio das Tensdes FPOP - Caso 03 - Sistema 10 Barras.

A Figura 4.10 mostra o desvio padréo das tensdes via UT e SMC, e ele apresenta valor nulo
na barra de referéncia e nas barras 5 e 8, barras onde estdo alocadas as GDs. O desvio padrao
dos resultados na metodologia UT foi inferior aos obtidos na metodologia SMC para o0 nUmero

de discretizacdes utilizado na simulagdo. Contudo, os resultados obtidos sdo, entdo, bastante

coerentes.
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Figura 4.10: Desvio Padrao das Tensfes FPOP - Caso 03 - Sistema 10 Barras.

4.3.5 Estudo comparativo dos Valores de Perdas e de Tempo Computacional para o Sis-

tema de 10 barras

A Tabela 4.6 apresenta o resultado geral do comportamento das perdas perante as simulacdes
realizadas para o sistema de 10 barras. Para cada um dos trés casos simulados, o valor de perdas
totais alcancadas é bastante similar em qualquer das metodologias utilizadas. Comparando-se
os resultados relativos as diferencas de tratamento da GD, tem-se reducéo signi cativa nas
perdas totais entre 0s casos 1, 2 e 3. Isto ocorre porque ndo se considera GD's no caso 1 e estas
sdo consideradas de forma xa no caso 2, permitindo, assim, reducdo especi ca de perdas.
Ja o caso 3 aloca as GD's disponiveis de forma a minimizar as perdas totais, justi cando a
ocorréncia da reducédo nos valores meédios de perdas observados na tabela. Os valores de desvio

padrédo possuem ordem de grandeza parecida (UT e SMC nas simulacfes probabilisticas).
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Tabela 4.6: Resultados das Perdas do Sistema de 10 Barras

PERDAS (PU)

PERDAS (KW)

SIMULACAO

Média | Desvio | Média | Desvio

FPD 0,0988 - 9,8774 -
Caso 1 FPP UT 0,099 | 0,0083| 9,9010/| 0,8271
FPP SMC 0,099 | 0,0082| 9,8998| 0,8155

FPOD 0,0645 - 6,4475 -
Caso 2 FPOP UT 0,0647| 0,0068| 6,4739| 0,6824
FPOP SMC | 0,0647| 0,0067| 6,4710| 0,6717

FPOD 0,0209 - 2,0852 -
Caso 3 FPOP UT 0,0210| 0,0023| 2,0980| 0,2260
FPOP SMC | 0,0209| 0,0015| 2,0908| 0,1483

Os tempos computacionais das simulacdes sédo apresentados na Tabela 4.7 e trazem como
resultado dois pontos importantes relacionados a e ciéncia da técnica UT quando comparada
com a SMC. Devido ao numero reduzido de amostras da primeira técnica, h4 uma reducao
signi cativa no tempo computacional para o caso de uxo de poténcia sem uso de otimizagao.

O segundo ponto a se observar é uma redugdo computacional ainda maior do uso da UT quando

se aliam métodos de otimiza¢ao ao problema, mostrando uma viabilidade importante do uso da

transformagao.

Tabela 4.7: Resultados do Tempo Computacional do Sistema de 10 Barras

SIMULA(;AO TEMPO (MIN)

FPP UT 0,0892

Caso 1l
FPP SMC 6,3785
FPOP UT 0,0814

Caso 2
FPOP SMC 10,7827
FPOP UT 0,0453

Caso 3
FPOP SMC 14,4481
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