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RESUMO

PREDITORES APLICADOS NA INICIALIZACAO INTELIGENTE DO METODO DA
SOMA DE POTENCIAS EM SERIE TEMPORAL

A analise convencional dos sistemas de poténcia em regime permanente é feita a
partir da execugao do fluxo de carga, onde podemos analisar o comportamento do
sistema. Contudo, com a insergao da geragao distribuida, por exemplo, a natureza do
sistema passa a ser mais intermitente. A partir de problemas como esse e também de
uma maior disponibilidade de processamento e memaoria que permitem realizar agoes
que antes eram inviaveis, a ideia de executar um Fluxo de Carga na Série Temporal,
que abre a possibilidade de analisar como o estado do sistema varia durante o dia,
torna-se desejada. Para essa analise temporal, muitas iteragcdes no método de fluxo
de carga sao feitas para cada amostra de tempo. Neste trabalho, foi desenvolvido um
algoritmo com o intuito de reduzir o numero total de iteragbes necessarias em cada
instante de tempo. Para isso, foi feita a analise e implementacao de preditores que
fazem uma inicializagdo inteligente das tensdes nas barras da rede antes de executar
o fluxo de carga. O numero de iteracbes necessarias para convergéncia foi entao
comparado com o valor de referéncia, obtido sem inicializagao inteligente do fluxo de
carga. Além de trés preditores inteligentes encontrados na literatura e com bons
resultados de otimizagao, outros trés novos preditores foram propostos. Para essa
analise, foram utilizados dados de um sistema real de 63 barras com carregamento
real e quatro cenarios diferentes de variagao da carga para validar os preditores. Os
resultados apresentados comprovaram a eficacia dos preditores com a inicializacao
inteligente e ainda uma melhoria com os novos preditores propostos.

Palavras Chave: Fluxo de Carga na Série Temporal, Andlise de Fluxo de Carga,
preditores, preditores inteligentes, inicializagao inteligente.



ABSTRACT

PREDICTORS APPLIED IN THE INTELLIGENT INITIALIZATION OF THE TIME
SERIES POWER FLOW METHOD

The conventional analysis of the steady-state power systems is done executing the
load-flow and we can analyze the behavior of the system. However, with the insertion
of distributed energy, for example, the nature of the system becomes more intermittent.
As a result of problems such as this and also because of a greater availability of
processing and memory that allows us to perform actions that were previously
unfeasible, the idea of executing a Load-Flow in the Time Series, which opens the
possibility to analyze how the state of the system varies daytime, becomes desired.
For this kind of analysis, many iterations in the load flow method are done for each
time sample. In this masters final project, an algorithm was developed with the purpose
of reducing the total number of iterations required in the load flow. For this, the analysis
and implementation of predictors that make an intelligent initialization of the tensions
in the network bars were implemented before executing the load flow. The number of
iterations required for convergence was then compared with a reference value,
obtained executing the load-flow without intelligent initialization. In addition to the three
intelligent predictors found in the literature and with good optimization results, three
new predictors were proposed. For this analysis, we used data from a real system of
63 bars with real load and four different scenarios of load variation to validate the
predictors. The results presented proved the efficacy of the predictors with the
intelligent initialization and also an improvement with the new proposed predictors.

Key words: Time series load flow, load-flow analysis, predictors, intelligent predictors,
and intelligent initialization.
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1  INTRODUGAO



1 INTRODUGCAO

Ao longo dos anos, a energia elétrica proporcionou crescimento na
produtividade e desenvolvimento da sociedade, tornando-a cada vez mais
dependente do fornecimento de eletricidade. Esta dependéncia vem acarretando em
exigéncias por melhores condi¢des de servigos e produtos [1].

Uma introdugéo geral sobre o Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) e seus
elementos é apresentada no comego deste capitulo. Por conseguinte, s&o
apresentadas as delimitagcdes deste trabalho, a fim de mostrar em qual cenario do
SEP foi voltada essa pesquisa, e por fim, as motivagdes, objetivos do trabalho e

organizagao.

1.1 SISTEMA ELETRICO DE POTENCIA

Pode-se dizer que, um Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) é formado
basicamente pelos sistemas de geragdo, transmissdo, distribuicdo e suas
subestagdes de energia elétrica. O SEP é constituido por usinas geradoras, as quais
tem sua energia gerada levada através do sistema de transmissao em alta tenséo,
atingindo entdo os consumidores nos sistemas de distribuicdo de média e baixa
tensao [2]. Na Figura 1, pode-se observar como os grupos do SEP estao interligados,

desde a geragéo até chegar em nossas residéncias.

FIGURA 1 - SISTEMA ELETRICO DE POTENCIA.

Legaenda: Subeslacio

Vermelho: Gerac3o Abalxadara Consumidar de

Arul:  Transmissdo Linhas de Transmiss®o facaco Subfransmiss3o
! 26kY & Bk

verde: Distibuicio 765, 500, 345, 230 & 138 kv g =
Prato:  Consumidor |
!
Geradar f;/ ‘ rﬁ

ElLbasiacao Consumidonas Livres
Elfg-.-gan'?g 138k\ ou 230KV

Consumidar Primarico
L]
] 13kN & 4kV

Consumidor Secundano

.3 127V e 220V

(=] =]

Fonte: Adaptado de [3].
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O objetivo do SEP é gerar, transmitir e distribuir energia elétrica, atendendo a
determinados padrbées de confiabilidade, disponibilidade, qualidade, seguranca e

custos, com o0 minimo impacto ambiental e o maximo de seguranga pessoal.

1.1.1 GERACAO

A geracao é o segmento da industria de eletricidade responsavel por produzir
energia elétrica e injeta-las nos sistemas de transporte. Especificamente no Brasil, o
segmento de geragéo é bastante pulverizado [4].

Segundo dados fornecidos no préprio site do Operador Nacional do Sistema
(ONS), a capacidade instalada no Sistema Interligado Nacional (SIN) — 2018/2023 é

conforme ilustrado na Figura 2.

FIGURA 2 - CAPACIDADE INSTALADA NO SIN.

HIDRELETRICA TERM. GAS + GNL

]
T hem
109.058 MW

(67.5%) 12.821 MW
(7.9%)

114.449 MW 17.780 MW
(64,3%) (10,0%)
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/i\ 11620 | EHIETD 13 696 M
(85%) s IR

TERM. CARVAD m
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(97%) & Henmwar)

3017 MW (1,7%)

E’ 1,990 MW (1.2%) 779 MW (05%)
1.990 MW (1,1%) 1.000 MW (0,6%)

2018 161552 MW 2023 177.971 MW

Fonte: Operador Nacional do sistema [5].



Diante do tamanho e de caracteristicas que permitem considera-lo unico em
ambito mundial, o sistema de geragao e transmissdo de energia elétrica do Brasil é
um sistema hidro-termo-edlico de grande porte, com predominancia de usinas
hidrelétricas e com multiplos proprietarios [6].

A partir da conversdo do potencial de uma determinada fonte de energia
(renovavel ou ndo) acontece a geracgao de energia elétrica. Essa geragao pode ocorrer
de forma centralizada ou distribuida.

A forma de geracao de energia elétrica mais utilizada no Brasil € a Geragéo
Centralizada (GC), em que se utiliza uma grande fonte geradora para a transformagéao
da energia. Grandes usinas térmicas e hidrelétricas sdo exemplos de GC. O problema
desse tipo de geragéo € que estas usinas estéo limitadas a se instalarem em locais
apropriados, como, por exemplo, préximas de rios. Com isso, tém-se a necessidade
da utilizacao de longas linhas de transmissao para distribuir a energia para os lugares
afastados onde se encontram as cargas [7].

A Geracgao Centralizada facilita que o operador do sistema realize o despacho
de energia elétrica, controlando a balanga entre geracdo e demanda de energia no
sistema. Por outro lado, a geragédo de energia elétrica distante dos consumidores,
além do grande impacto ambiental, implica em maiores perdas na transmisséo,
considerada uma perda técnica, o que diminui a eficiéncia de todo o processo.

Com o crescimento da viabilidade econdbmica de pequenos geradores
elétricos, dentre eles os geradores de fontes renovaveis, um novo paradigma de
operacgao dos sistemas elétricos tem se apresentado: a geragao distribuida (GD) [8].

Trazendo uma maior independéncia para os consumidores e reduzindo
perdas por transmissdo, a GD vem crescendo exponencialmente nos ultimos anos e
tem uma expectativa de avango significativo, segundo a Empresa Brasil de
Comunicagodes (EBC). A Geracao Distribuida € uma expressao utilizada para designar
a geracgao elétrica préxima do(s) consumidor(es) e independe da poténcia, tecnologia
e fonte de energia.

A GD possui uma vantagem em relagédo a geragao centralizada visto que ha
uma economia de investimento em transmissao e ainda reduz as perdas no sistema,
melhorando a estabilidade do servico de energia elétrica [9]. Sua desvantagem
aparece no controle da geragédo e demanda, pois dificulta o controle pelo operador do

sistema.
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1.1.2 TRANSMISSAO

No Brasil, as geradoras centralizadas se conectam aos consumidores através
de linhas de transmissao (Figura 3), e estas sao responsaveis pelo transporte da
energia gerada aos grandes consumidores, ou de forma indireta aos pequenos
consumidores por meio das empresas de distribui¢ao.

FIGURA 3 - LINHAS DE TRANSMISSAO DE ENERGIA ELETRICA NA CIDADE DE
PAULO AFONSO - BA.

Fonte: Fotografia capturada pela autora.

Por ser um pais de dimensao continental, o Brasil geralmente tem uma grande
distancia entre geracdo e demanda de energia. Isso implica numa necessidade de
elevar a tensdo na saida dos geradores para que as transmissoras transmitam a
energia. Tal procedimento é feito a fim de reduzir quedas de tensao, perdas por efeito
Joule, além de reduzir a secg¢ao dos cabos de transmissao, reduzindo o peso e o custo
de estruturas de suporte. O nivel de tensao da transmissao, considerando fatores
como a distancia, trajeto, seguranca e poténcia solicitada, varia numa faixa de 230 kV
até 1000 kV [1].

Na Figura 4, pode-se observar o panorama de transmissdo do Sistema
Interligado Nacional (SIN) para o ano de 2017.



INTRODUGAO 9

FIGURA 4 - PANORAMA DE TRANSMISSAO DO SIN.
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Fonte: Operador Nacional do Sistema [10].

A transmissdo de energia elétrica é feita, em sua maioria, em corrente
alternada (CA). Contudo, ela pode ser feita em corrente continua (CC), chamada de
transmissao em Corrente Continua em Alta Tensao (CCAT). Uma pesquisa feita na
Universidade de Sao Paulo (USP), afirma que transmissdo em CCAT €& mais viavel
para linhas de transmissao acima de 1500 km [11].

1.1.3 DISTRIBUICAO

A distribuicdo se caracteriza como o segmento do setor elétrico dedicado a

entrega de energia elétrica para os usuarios finais. Responsavel pelo rebaixamento
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da tensao transportada pelo sistema de transmissao, o sistema de distribuicdo é
composto pela rede elétrica, pelo conjunto de instalagdes e pelos equipamentos
elétricos que operam, geralmente, em tensdes inferiores a 230 kV, incluindo a baixa
tensao [12].

O sistema de distribuigdo se confunde muitas vezes com a propria topografia
das cidades. Ele se ramifica ao longo das ruas e avenidas e conecta o sistema de
transmissdo, ou até mesmo unidades geradoras de pequeno e meédio porte, aos
consumidores finais. Toda a conexdo, atendimento e entrega efetiva da energia
elétrica aos consumidores finais ocorrem por parte das distribuidoras de energia [8].

Para que o consumidor tenha acesso ao sistema de distribui¢cao, pela Cartilha
de Acesso ao Sistema de Distribuicdo [13], o pedido deve ser solicitado junto a
distribuidora titular de concessdo ou permissdao na area geografica em que se
localizarem as instalacdes do acessante, celebrando-se os contratos pertinentes.

O sistema de distribuicdo se divide em trés partes:

e Subtransmissao: Compreende os niveis de tensao de 69 kV até 138 kV. Possui
redes malhadas, alimenta as subestacbdes de distribuicdo e também faz a
entrega de energia a grandes consumidores.

e Distribuicdo Primaria (Trés fios): Também conhecida como Média ou até
mesmo Alta Tensao, do ponto de vista de distribuicdo, compreende os niveis
de tensdo de 11,9 kV até 34,5 kV. A Distribuicdo primaria é formada por
circuitos que saem da subestagao distribuidora (alimentadores) com destino
aos bairros. Estes circuitos alimentam supermercados, comércios e industrias
de médio porte e também alimentam a rede de distribuicido secundaria.

e Distribuicdo Secundaria (Quatro fios): Niveis de tensao fase-terra de 110 V até
380 V. E a parte da rede no lado de baixa tensdo dos transformadores
conectados a rede primaria. Alimenta os consumidores residenciais e

pequenos COMeErcios.

As redes de distribuicdo primaria e secundaria podem ser vistas na rede de

distribuicao urbana, como mostrado na Figura 5.
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FIGURA 5 - REDES DE DISTRIBUIGAO PRIMARIA E SECUNDARIA.

Rede BT

Fonte: Adaptada da Norma técnica de distribuicdo NTD CEB 4.12/2014.

1.2 FLUXO DE CARGA

Calcular o fluxo de carga (FC) em uma rede elétrica consiste em determinar o
estado da rede, que compreende as tensdes complexas nos transformadores, bem
como a distribuicdo dos fluxos, das perdas complexas e de algumas outras grandezas
de interesse. A modelagem do sistema nesses tipos de analises é dita como estatica,
pois a rede é representada por um conjunto de equagdes e inequagdes algébricas.

Todas as informagbes obtidas com a execugao do fluxo de carga devem
permitir uma determinacédo do estado operativo do sistema elétrico e verificar se o
sistema esta operando de forma adequada. Além do mais, a execug¢ao do fluxo deve
indicar o que deve ser feito para que sejam corrigidas, ou até mesmo prevenidas,
situacbes inadequadas de operacdo. Sendo assim, o FC é utilizado tanto no
planejamento como na operagéo das redes elétricas [14].

Alguns métodos de fluxo de carga como Newton-Raphson, Gauss e Gauss-
Seidel sdo facilmente encontrados na literatura e tradicionalmente utilizados como
método de fluxo de poténcia na rede de transmissdo. Contudo, para as redes de
distribuicdo, estes métodos apresentam alguns problemas em seu desempenho e na
convergéncia devido as caracteristicas peculiares dos sistemas de distribuig&o, tais

como os ramos curtos onde X/R é pequeno e também as redes longas carregadas no
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sistema, em que a operacdo é proxima do limite de estabilidade. Sendo assim, um
algoritmo mais robusto deve ser utilizado para possibilitar a execugédo do FC na rede
[15].

Um dos métodos usados para o calculo do FC especificamente em redes de
distribuicdo é o Método da Soma de Poténcias (MSP), que esta descrito na segéo
2.1.2, e sera utilizado para analise neste trabalho. O MSP foi proposto por [16] e se
baseia na eliminagdo do angulo de fase nas equagdes de poténcia visando simplificar
a resolucao do problema.

1.3 DELIMITAGOES DO TRABALHO

Esta dissertagdo tem como ambiente principal a rede de distribuigcdo primaria,
sendo adotada a premissa de que essas redes operam na topologia radial em regime
permanente. Com isso, a rede secundaria € modelada de maneira matematica como
cargas, como € mostrado na Figura 6, sendo estas colocadas nos locais onde na

realidade existem os transformadores de distribuicdo (abaixadores).

FIGURA 6 - REDES DE DISTRIBUIGAO PRIMARIA E SECUNDARIA.
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Fonte: Elaborada pela autora.

As cargas que representam a demanda do sistema de distribuicdo secundario

sao representadas através do modelo estatico polinomial ZIP. Este modelo é
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caracterizado por considerar uma ou mais destas grandezas como constante:
impedancia, corrente e/ou poténcia. No local onde estdo cada uma dessas cargas,
temos uma barra. Barras sao interligadas eletricamente por ramos, sendo cada ramo
representado por uma impedancia Z = R + jX (modelo de linha de transmisséo curta).
Quando se junta uma barra energizada com um ramo, tem-se um trecho.

A tensdo na subestacdo é suposta como sendo controlada pelo sistema,
podendo ser modelada sem perda de generalidade como uma fonte ideal de tensao
[17].

1.4 MOTIVACAO

Atualmente, o SEP esta evoluindo para redes elétricas inteligentes,
conhecidas na literatura como Smart Grids. Isto €, uma rede estruturada em
tecnologias digitais e de automagao com o intuito de melhorar a eficiéncia operacional
de todo o sistema [18].

As redes elétricas inteligentes utilizam algoritmos de fluxo de poténcia 6timo
para calcular o estado de operacgéo do sistema de modo a reduzir as perdas, ajustar
em tempo habil as fontes de poténcias ativas e reativas na rede visando melhorar a
qualidade da energia, promovendo assim, respostas imediatas as variagdes de carga
[19].

A analise do fluxo de carga fornece como resultado o estado operativo da rede
em determinado momento e é possivel avaliar se a mesma esta operando de forma
adequada. Em caso negativo, sao estabelecidas as agdes corretivas para solucionar
os problemas. De fato, a analise de fluxo de poténcia é relevante em varios tipos de
estudos de operacdo e planejamento por parte das concessionarias de energia
elétrica [20].

A analise classica dos sistemas de poténcia é feita a partir da execucéo de
um numero reduzido de fluxos de carga durante o dia, gerando “fotografias” do estado
do sistema em momentos como carregamento maximo, minimo e contingéncias
principais. Diante da insergcdo crescente da Geragéo Distribuida (GD) nos ultimos
anos, esse tipo de analise pode ndo ser mais suficiente, visto que as energias
provenientes de fontes renovaveis, tais como a energia solar e edlica, por exemplo,

possuem uma natureza intermitente. De fato, a intermiténcia da GD acarreta
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intermiténcia no ponto de conexao da rede de distribuicdo em que quanto maior for a
parcela de GD, maior sera esse efeito.

Em virtude desse aumento na variagcado das caracteristicas do sistema durante
o dia, torna-se cada vez maior a necessidade de avaliar os estados operativos do
sistema de distribuicdo em intervalos menores de tempo, visto que sera necessario
um controle mais efetivo sobre a rede quanto a tensdo nas barras, correntes nos
equipamentos e continuidade de servigo, por exemplo.

A execugao de um fluxo de carga em redes de distribuicdo na série temporal
€ uma estratégia de simulagao que pode fornecer perfis de tensao, de acordo com o
fornecimento de dados disponiveis da companhia de energia, permitindo uma melhor
analise do sistema, pois considera as variagdes na rede durante todo o periodo
estabelecido e ndo apenas em situagdes pontuais. Otimizar as técnicas e métodos
para executar esse tipo de fluxo de carga é importante para sua utilizacédo em sistemas
de grande porte reais.

Diante do cenario exposto, o presente trabalho propde uma analise e
otimizacgao via preditores inteligentes para a execug¢ao de um fluxo de carga na série
temporal que utiliza o Método da Soma de Poténcias (MSP). De posse do estado da
rede ao longo do tempo com certa frequéncia desejada, as concessionarias de energia
elétrica podem rever e aprimorar os estudos classicos que sao realizados no dia a dia,
como também partir para analises e problemas que antes ndo eram tratados como,
por exemplo, a priorizagao da substituicdo dos equipamentos superados considerando
o tempo e a intensidade da superagédo ou inclusdo nas analises de regulagéo de
tensdo o tempo médio em que a tensdo é critica como indice de severidade para

estabelecer um ranking das barras que apresentam violagao.

1.5 OBJETIVOS

O presente trabalho possui os objetivos gerais e especificos descritos nas

secbes 1.5.1 e 1.5.2.
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1.5.1 OBJETIVOS GERAIS

O objetivo principal deste trabalho € aprimorar e otimizar a analise de fluxo de
carga na série temporal, encontrando solugdes para mitigar sua carga computacional.
A ideia € diminuir o tempo de maquina para o fluxo de carga em cada execugao do
MSP na série temporal, através da otimizagao dos preditores inteligentes. A analise
do fluxo de carga na série temporal € de grande utilidade para que se possa

acompanhar o estado do sistema em menores intervalo de tempo.

1.5.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Visando atender ao objetivo geral descrito na se¢do 1.5.1, foram definidos os
seus objetivos especificos como mostrado a seguir:

e Implementar o fluxo de carga na série temporal sem a inicializag&o inteligente;

¢ Implementar métodos propostos na literatura para preditores com inicializagao
inteligente;

e A partir da analise dos resultados da implementacdo dos preditores
encontrados na literatura, propor novos preditores que otimizem a inicializacao
inteligente, pela redugéo do numero de iteragdes do MSP;

e Analisar os preditores implementados em cenarios com caracteristicas de
curvas de cargas diversas: inclusdo de cargas com geradores fotovoltaicos,

eolicos e areas com cargas industriais.

1.6 ORGANIZACAO

Esta dissertagao esta organizada em 6 capitulos. O primeiro € a introducéo,
onde encontra-se uma sintese geral do sistema elétrico de poténcia (SEP) e do Fluxo
de Carga, seguida das delimitagdes do trabalho, motivagdes e objetivos do trabalho.
No segundo capitulo, podera ser encontrada uma revisao da literatura acerca do fluxo
de carga na série temporal e preditores inteligentes, além de tépicos fundamentais
utilizados para o desenvolvimento do trabalho. No capitulo trés, é descrita a proposta
deste trabalho a partir da apresentacéo dos novos preditores e dos cenarios avaliados.
A descricédo do algoritmo do programa desenvolvido é encontrada no capitulo quatro.
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No capitulo cinco serédo apresentados os resultados encontrados e discussdes acerca

dos mesmos. Por fim, as conclusdes do trabalho final encontram-se no capitulo seis.



2 FUNDAMENTAGAO E ESTADO DA ARTE
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2 FUNDAMENTAGAO E ESTADO DA ARTE

Este capitulo é dividido em duas partes, a Fundamentacéo Teodrica e o Estado
da Arte. Na primeira sdo discorridas as fundamentagdes tedricas necessarias para um
melhor entendimento do trabalho e o capitulo prossegue com uma reviséo da literatura

recente sobre a analise de fluxo de carga convencional e temporal.

2.1 FUNDAMENTACAO TEORICA

Para o entendimento dos proximos capitulos faz-se necessaria uma
introducéo sobre alguns temas que servirdo como base para a implementagéo da
proposta deste trabalho. A se¢éo inicia-se com o Modelo Elétrico da Rede, em seguida
uma apresentacdo sobre o Método da Soma de Poténcias convencional e a sua
adaptacao para a forma temporal é feita, além de introducées sobre os Polindmios de

Lagrange e a linguagem de programacao utilizada no desenvolvimento do trabalho.

2.1.1 MODELO ELETRICO DA REDE

O modelo de rede elétrica adotado € composto por trechos, barras, ramos e
subestagdes (Figura 7), sendo adotadas as seguintes premissas:

e A subestagao fornece energia para o sistema sendo modelada como uma fonte
ideal,

e O ponto /-1 pode ser uma subestacdo ou uma barra nomeada de origem do
trecho i

e Para uma barra energizada sera considerada a sua tensao (V), a corrente que
chega na barra (/), as cargas lineares conectadas (SL) e eventuais bancos de
capacitores nao chaveados (C);

¢ Um ramo sempre vai de um ponto ‘i-1’, que pode ser uma barra comum ou uma
subestacao, até um determinado ponto 7, que sera sempre uma barra. Um
chaveamento aberto/fechado permite ou ndo que trafegue corrente (/) que sai
do ponto ‘i-1’ e chega para energizar e gerar o fluxo (S) no ponto /. Por possuir
uma impedancia de linha (Z), s&o geradas perdas (DS) no percurso da corrente

pelos ramos;
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e Um trecho € a jungdo de uma barra energizada 7 com um ramo (i-1, i) que

conecta a rede sendo nomeado de trecho i.

FIGURA 7 - MODELO ELETRICO DA REDE.

Trecho
Ba[ra
DS ,'I' !
i-1 Z —
o P = V
w— Ramo —, S c
SL I

Fonte: Elaborada pela autora.

Bancos de capacitores chaveados, cargas nao lineares e reguladores de
tensdo ndo foram modelados. Assim, os mesmos ndo serdo considerados neste

trabalho.

2.1.2 METODO DA SOMA DE POTENCIAS

Um dos métodos de varredura que pode-se encontrar na literatura € o Método
da Soma de Poténcias (MSP). Tal método é reconhecidamente robusto, convergindo
mesmo em redes extremamente carregadas; possui convergéncia rapida; e permite
considerar com certa facilidade equipamentos como reatores, bancos de capacitores
e reguladores de tensdo, bem como modelar com maior preciséo as cargas usando o
modelo ZIP [17].

O MSP classico ¢ iterativo e parte da premissa de que todos 0s seus ramos
tém perdas nulas e todas as barras tém tensao igual a da subestagao (1 pu). O fluxo
de poténcia é atualizado em uma varredura reversa e as tensdes nas barras e perdas

nos ramos sao calculadas em uma varredura direta em cada iteragao [16].
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Em sua maioria, os sistemas de distribuigdo operam na topologia radial,
conforme apresentado na secao 1.3. Aqui serdo considerados apenas sistemas com
essa topologia para as solugbes do fluxo de carga. Para a analise de sistemas
fracamente malhados podem ser usadas variagdes do MSP como em [21] e para
sistemas fortemente malhados, usa-se algoritmos classicos como Gauss-Seidel (GS),
Newton-Raphson (NR) e Desacoplado Rapido (DR) [22]-[24].

Redes de distribuicdo radiais conexas podem ser modeladas exclusivamente
por subestagdes e trechos. Um trecho é formado por uma barra e o ramo através do

qual a barra é alimentada, como ilustrado na Figura 8.

FIGURA 8 - MODELO DE TRECHO DA DISTRIBUICAO PRIMARIA.

Qcap = Qcaprominal .V?pu

Vi Si=Pi+jQ V,

I —

| 4

Zi = Ri + jXi

Barra i-1 Barra i
SLi=PLi + jQi

Fonte: Elaborada pela autora.

A solucdo proposta pelo MSP é resolver em cada ramo as seguintes
equacoes:
Vi4 +Ai2Vi2 + Ci = O (1)

Em que V; é a tensao de linha desejada,

[Vi_q|?
2

A = PR + Qi X; — (2)

Ci= (PP + QR + XD (3)

Sendo S;= P; + jQ; o fluxo de poténcia que chega na barra de destino do trecho, Z;=R; +
jX; aimpedancia do trecho e V;_;, a tens&o na barra de origem. O angulo de fase das

tensdes é calculado, apds a convergéncia através de uma varredura direta, por:
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P X; — QiR;
0; = 6;_1 — arcos(—————— 4

Por fim, as perdas complexas sao dadas por:

IS
_ 5 184

DS = Zi~ (5)
l

Assim, o fluxograma de execug¢do do Método da Soma de Poténcias pode ser

resumido como na Figura 9.

FIGURA 9 - FLUXOGRAMA DO METODO DA SOMA DE POTENCIAS CLASSICO.

Inicio

l

{lniciahza Tensoes e Perdas:}

V =Vse
Perdas =0

Varredura
Reversa

N —

Varredura
Direta

'MSP

Nao _
Convergiu?

Fim

Fonte: Elaborada pela autora.

MSP na Série Temporal (MSPT)

Para a proposta de execucédo do Fluxo de Poténcia na Série Temporal, o
fluxograma da Figura 9 sofre algumas modificagées. A partir da segunda vez que o

MSP for solicitado na série temporal, o algoritmo da Figura 10 é executado. Observe
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que se tem uma alteracéo na inicializagao do algoritmo a partir da segunda amostra
no tempo: a inicializagao inteligente dos preditores. Além disso, o algoritmo é

reiniciado caso nao seja a ultima amostra de carga.

FIGURA 10 - FLUXOGRAMA DO METODO DA SOMA DE POTENCIAS TEMPORAL.

Inicio
' l =y
Inicializa Tensoes e Perdas:
Emt=to
—> V =Vse
Perdas =0
Emt#to
Inicializacao Inteligente
- l 7
= = = = 5
* i
|
MSP

E a dltima
amostra no
tempo?

Nao

Fim

Fonte: Elaborada pela autora.

No fluxo de carga na série temporal, o MSP sera executado ao longo do
tempo, isto €, cada vez que o sistema tiver uma nova amostra das cargas do sistema
de distribuicdo. Assim, é interessante que ele seja iniciado de uma forma diferente
apds a sua primeira execugao a fim de utilizar os ultimos resultados obtidos para
facilitar a convergéncia.

Como visto no fluxograma da Figura 9, o MSP classico parte da premissa de

que todos os seus ramos tém perdas nulas e todas as barras tém tensdo igual a da
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subestacao [16]. A proposta do MSP temporal é que a partir da segunda amostra no
tempo, ele ndo mais inicie da forma classica e sim de uma maneira “inteligente”, a
partir de valores de tensao e perdas ja encontrados nas amostras anteriores.
Sabe-se que a rede de distribuicdo € monitorada pelo sistema supervisorio
SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition) que coleta os dados da
subestacdo de maneira sequencial a cada 15 minutos. Sendo assim, geralmente, o

MSP é executado 96 vezes por dia. De forma genérica, para um intervalo entre

24 ~ -
amostras At em horas, se tem — execugoes diarias do MSP.

2.1.3 POLINOMIOS DE LAGRANGE

Na implementacgao dos preditores do fluxo de carga estudados nesse trabalho,
ha a necessidade de calcular polinbmios que se ajustem a pontos conhecidos. Para
tanto, foram usados os chamados Polinbmios de Lagrange [25].

Considere x,, x4, ..., X, (n+1) valores distintos e y; = f(x;), i=0,..., n. Seja p,(X)
o polinémio de grau menor igual a n que interpola f em x,,...,x,. E possivel
representar p,(x) na forma p,(x) = yoLo(x) +yL;(x) + -+ y,L,(x), onde os
polindmios L, (x) tém grau n. Assim, para cada i, queremos que a condi¢ao p,(x;) = y;,

seja satisfeita, ou seja:

Pn(x) = YoLo(xp) + y1L1(xp) + -+ ypLn () = y; (6)

Em resumo, pode-se escrever a forma de Lagrange para o polinbmio

interpolador como:

Pa() = > FILCO) 7)
k=0
Onde L, (x) sao os fatores de Lagrange e sao dados por:
[Ti=o(x — %
. 2O g )= ) o (=) ©
* T ot =) (= %0) o Otk = Xm1) Ok — Xpe1) e (X — %)
j*k

Para exemplificar a aplicagdo dos polinbmios de Lagrange, observe o Grafico

1 e a aplicagao a segquir:
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GRAFICO 1- EXEMPLO DE CURVA PARA APLICAGAO DOS POLINOMIOS DE LAGRANGE.

y
A

y2 -0

y '/D
y1

x1 X x2

> X

Fonte: Elaborada pela autora.

Aplicando Lagrange no Grafico 1:

x_xZ] [X—xl
X, — X, V1

y(x) = [

Sexl = 10,,y1 = S,xz = 16,y2 = 8:

a) x=10 > y(x)= 2|5 +|3—3|8=5 . condigao p,(x;) = y;, atendida;

10 -1 16

b) x=16 > y(x)=|

16—16] + [16— 1
10 —16 16 -1

g] 8 =8 , condicdo p,(x;) = y;, atendida;
A aplicagao dos polinbmios de Lagrange sera de grande importancia para

este trabalho.

2.1.4 LINGUAGEM DE PROGRAMAGCAO C#

Para o desenvolvimento dos algoritmos propostos, foi escolhida a linguagem
de programacéo orientada a objetos C Sharp (C#).

A linguagem de programacédo C# possibilita uma variedade de aplicagbes
seguras e robustas para o programador, sendo estas compativeis com o Framework
.NET. Diferentes tipos de aplicativos podem ser criados, como: Cliente do Windows,
Web XML, componentes distribuidos, aplicativos de cliente-servidor e aplicativos de
banco de dados [26].

Esta linguagem possui uma sintaxe de grande expressividade, a qual pode

ser instantaneamente reconhecida por desenvolvedores familiarizados com C, C++ ou
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Java. Além disso, varias complexidades do C++ sdo simplificadas nela, fornecendo
assim recursos poderosos como: tipos de valor nulo, enumeragdes, delegacgoes,
expressdes lambda e acesso direto a memoria. Métodos e tipos genéricos s&o
suportados pelo C#, fornecendo uma melhor seguranga de tipo e desempenho, assim
como iteradores em listas abstratas. Esta linguagem também suporta conceitos de
encapsulamento, heranca e polimorfismo. Todas as variaveis e métodos, incluindo o
método principal (Main) sdo encapsulados em definicbes de classes. Uma classe
derivada pode herdar diretamente somente de uma classe pai, mas pode herdar de

qualquer quantidade de interfaces [26].

2.2 ESTADO DA ARTE

O FC é o mais frequente estudo feito nos sistemas elétricos de poténcia. Ele
fornece a solugdo de uma rede elétrica, no regime permanente, para uma dada
condigao de operacéo, isto é, para uma dada condigao de carga e geragao, sujeitas
as restricoes operativas e a agao de dispositivos de controle [27].

O Método da Soma de Poténcias, que € utilizado para Fluxo de Cargas, é um
método iterativo que parte da premissa de que todos os ramos tém perdas nulas.
Nessa condicdo, o fluxo de poténcia nos ramos da rede é calculado por meio de uma
varredura reversa. De posse dos fluxos em todos os ramos, as tensdes nas barras e
as perdas nos ramos sdo calculados por meio de uma varredura direta [16].

E definido como “varredura reversa” pois o calculo dos fluxos se inicia nas
barras mais distantes até a barra de referéncia e é dito “varredura direta”, pois as
tensdes sao calculadas a partir das barras de referéncia (subestagdes), que tém os
seus valores conhecido, até as barras mais distantes.

Métodos de fluxo de poténcia em varreduras diretas e reversas, como o MSP,
vém sendo usados para analisar sistemas de distribuicdo balanceados ou ndo. Na sua
forma classica, ele nao tem restricdes sobre o preditor inicial de um determinado fluxo
de poténcia para poder convergir [28]. Aproveitando-se dessa caracteristica, algumas
formas de inicializar de maneira inteligente o fluxo de carga sao utilizadas com esse
método.

Atualmente, tem-se uma grande inser¢do de sistemas de geragao

distribuidas. Isso acarreta em uma intermiténcia na poténcia do sistema. Painéis
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fotovoltaicos, por exemplo, sofrem grande impacto sobre sua poténcia gerada quando
uma nuvem o encobre. Quando uma nuvem impede a passagem de luz, a saida do
painel fotovoltaico cai bruscamente, resultando numa queda de tens&o e so6 retorna
quando a nuvem deixa de encobrir as células fotovoltaicas. Nesse espago de tempo,
quando ocorre a “perda de poténcia gerada”, uma regulagdo de tensédo deve atuar
para corrigir a perda sofrida. Esse tipo de analise requer uma série de simulagdes no
tempo real para que se fagam as devidas regulagens e ndo haja grandes perdas no
sistema [29].

Pode-se concluir, entdo, que a qualidade do preditor utilizado no fluxo afeta a
quantidade de iteragdes que serao necessarias para o fluxo de carga convergir.

Uma técnica de previsdo, denominada Preditor PQ, baseada no Método de
Lagrange é desenvolvida em [30], em que a magnitude da tens&o € predita através
das variagbes da poténcia reativa e os angulos da fase sao previstos a partir das
variagdes da poténcia ativa.

A analise da série temporal em [31] é feita através do algoritmo ARIMA que é
muito utilizado para previsdes de séries temporais ao criar um modelo que relaciona
a variavel de saida com seus valores anteriores.

Em [32], é utilizada a Légica Fuzzy para desenvolver um modelo simples para
a analise do fluxo de carga com uma solugao mais rapida que o Método de Newton-
Rapshon. Uma solugdo dos problemas de fluxo de carga utilizada em [33] € a
modificagdo do multiplicador ideal para o Método Rapshon com o intuito de melhorar
as propriedades de convergéncia da metodologia. Uma nova distribuicdo de
probabilidade do fluxo de carga € apresentada em [34] para estudar os efeitos da
conexdo de uma turbina edlica ao sistema de distribuigcao.

Em [28] sdo desenvolvidos trés preditores inteligentes para inicializagado do
fluxo de poténcia baseados nos polindbmios de Lagrange, onde tém-se uma analise de
Tensao x Tempo para fazer o calculo dos preditores. Estes trés preditores propostos
possuiram um desempenho relevante em diferentes cenarios, com uma consideravel
diminuicdo no tempo de maquina, e por isso este artigo proposto por [28] € a principal
referéncia para esta dissertacdo e sera apresentado mais detalhadamente na secao
2.21.
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2.2.1 PREDITORES DO FLUXO DE CARGA

Nesta secao sao apresentadas a maneira classica de inicializagédo do MSP e,
em seguida, os preditores com inicializagao diferenciada, denominados preditores

inteligentes.

Preditor sem inicializagao inteligente (S0)

Para obter os resultados do fluxo de carga em redes de distribuicdo na série
temporal de maneira classica, é aplicado o algoritmo em cada tempo disponivel sem
uma inicializagao inteligente. Ou seja, no tempo t,, o fluxo de carga é executado e em
seguida, num tempo t,, outro fluxo de carga é executado independente do resultado
encontrado na execucado do tempo anterior. Este preditor basico, sem inicializagao

inteligente, foi denominado Preditor SO.

Preditores com inicializagao inteligente

Para uma série temporal com n carregamentos da rede, faz sentido entéo,
utilizar de alguma maneira os resultados obtidos pelo fluxo de carga nas n-1
execucgoes anteriores para obter estimativas melhores para as tensdes iniciais de n.

Isso quer dizer que, em vez de todas as vezes o MSP ser inicializado da
maneira classica, com todas as barras com a tensdo da subestagéo (Preditor S0),
pode-se encontrar algoritmos que utilizam execugdes anteriores para estimar
melhores tensdes de partida. Tais algoritmos sdo denominados de preditores
inteligentes e sua eficiéncia em reduzir o tempo de processamento, pode ser medida
precisamente pela reducido observada no numero de iteragdes do MSP.

Em 2015, [28] apresentou os seguintes preditores inteligentes:

I.  Preditor NO > O preditor NO é o preditor inteligente considerado mais simples.
Ele s6 pode comecgar a ser utilizado a partir da segunda execugao do fluxo de
carga, pois sua metodologia é utilizar o resultado do tempo anterior como

preditor para o tempo atual.
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Isto é, no primeiro instante t,, o algoritmo executa o fluxo sem inicializagao
inteligente (preditor SO). A partir do instante de tempo t; pode-se comecar a
utilizar o preditor NO.

Expressando de forma genérica, para inicializagdo da tensdo na barra i no

instante t; ., , utilizando o preditor NO, temos:
Vi'(tks1) = Vi) 9)

;' (tks1) = 6i(tx) (10)
Com k variando de 0 até 95, supondo um dia de medi¢cdes com intervalos de
15 minutos, e sendo V; e §; os valores estimados.
Preditor N1 &> Denominado Preditor de 12 Ordem, o preditor N1 necessita do
resultado de dois tempos anteriores para ser executado. Assim, no tempo t, 0
algoritmo utiliza o preditor SO; no tempo t; utiliza o preditor NO; e dai por diante,
inicia sua aplicacao. Este preditor é dito de 1?2 Ordem pois, ele utiliza uma
aproximacao linear para prever o valor inicial no proximo instante de tempo.

Desta forma, o algoritmo deste preditor pode ser ilustrado no Grafico 2.

GRAFICO 2 - REPRESENTAGAO GRAFICA DO PREDITOR N1.

V
A

V(tke2) |- - e
V(teer) |
vit) |- /

te teer tieo

Fonte: Elaborada pela autora.

> t

Considerando que as solugdes do fluxo de carga sao conhecidas nos tempos
tyx € ty4+1, @ previsao do valor inicial no instante t; ., pode ser feita com o auxilio
dos polinbmios de Lagrange de primeira ordem, definidos na se¢ao 2.1.3, da

seguinte forma:
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Vi'(tes2) = LoVi(ty) + LiVi(tks1) (11)
8i'(tie42) = LoOi(ty) + L16;(tr+1) (12)

Em que L, e L; sao os fatores de Lagrande definidos por:

te2 = tk+1
L= — 13
0 e — T+t (13)
b2 — Lk
L= —— 14
! Ue+1 — Uk (14)

Preditor N2 - O preditor N2 é também chamado de preditor de 22 Ordem,
devido a sua aproximacao nao linear que requer trés solugdes anteriores
consecutivas do Fluxo de Carga para estimar o préximo instante de tempo.

Como é possivel observar no Grafico 3, considerando que a solucéo do fluxo
de carga os tempos t;, ty+1 € tyso ja S@0 conhecidas, prever a o valor de
inicializag&o do fluxo no tempo t,,; pode ser feita com o seguinte polinbmio de

Lagrange:
Vi'(tkes) = LoVi(ti) + LiVi(ts1) + LaVi(tis2) (13)
8;'(tirs) = Lo6i(ty) + L16;(trs1) + L2 6 (tks2) (16)
Em que Ly, L; e L, sao os fatores de Lagrande definidos por:

(tk+3 — trt1) (Ciss — tra2)
L, = 17
0 (tk — tea1) (tk — tys2) (7)

L = (tk+3 — tkaz) (tkes — k) (18)
! (tk+1 — i) (Fkr1 — Lier2)

(tk+3 = ter1) (Eers — tr)
L, = 19
2 (rv2 — i) bkt — ts1) (19)
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GRAFICO 3 - REPRESENTAGCAO GRAFICA DO PREDITOR N2.

V
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v(it) |} '

tk tir1 tee2 ties

> t

Fonte: Elaborada pela autora.

Sabendo-se que nos tempos k<3 ainda n&o tem informacdes de 3 pontos
anteriores, o preditor N2 ndo é capaz de executar seu algoritmo normal e executa
outros preditores. Assim temos que quando:

e K =0, usa o preditor SO
e K =1, usa o preditor NO
e K=2, usa o preditor N1
No Capitulo 3 sdo apresentadas as propostas da autora para os novos

preditores inteligentes baseados no preditor de primeira ordem de [28].
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3 PROPOSTA DO TRABALHO

Para otimizagdo do fluxo de carga na série temporal é proposta a
implementagao de novos preditores que também utilizam dados de tempos anteriores
num mesmo dia para a previsdo da tensdao no proximo instante de tempo, os
Preditores X. Apds a implementagao destes preditores, os mesmos serao validados
em diferentes sistemas com variagdo nos tipos de carga nas barras e comparados
com os preditores N.

Neste capitulo, sera apresentada a metodologia utilizada para este trabalho

como também, discorrera individualmente sobre os preditores propostos.

3.1 METODOLOGIA

A metodologia utilizada neste trabalho foi organizada em etapas sequenciais

descritas a seguir como uma lista numerada.

1. Um sistema real de 64 barras da cidade de Campina Grande-PB,
apresentado na Figura 11, é carregado no programa. Os seus dados
podem ser encontrados no Anexo |.

FIGURA 11 - DIAGRAMA UNIFILAR DO SISTEMA DE 63 BARRAS REAL DA CIDADE DE
CAMPINA GRANDE - PB

ore

o

o

Fonte: Autor desconhecido.
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Para esta primeira andlise as cargas, tanto a ativa como reativa, em todas
as barras variam durante o dia conforme a curva normalizada do Grafico 4.
Os resultados obtidos historicamente sao coletados e armazenados,
geralmente, em um banco de dados de interesse da concessionaria. Um
arquivo com esses dados das subestacbes, ramos e dados do
carregamento espagados no tempo com um At de 15 minutos é carregado
no programa. Nao ha restricdo dos preditores em relagdo a At, qualquer
intervalo entre as medi¢des temporais pode ser lido pelo programa, ele ira

ler de acordo com os dados de entrada.

GRAFICO 4 - CURVA NORMALIZADA DAS BARRAS.
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Fonte: Elaborada pela autora a partir de dados reais.

2. O MSP Temporal, descrito na secéo 2.1.2, é executado SEM NENHUMA
INICIALIZACAO INTELIGENTE. Ou seja, utilizando o preditor SO, descrito
na primeira parte da se¢ao 2.2.1. Apds essa execucao do fluxo de forma
convencional, o numero de iteragdes que foram necessarias para a
execugao do MSP é guardado para que sirva de referéncia para a analise
dos preditores inteligentes.

3. Em seguida, é executado o MSP Temporal novamente, desta vez, com a
inicializacdo inteligente dos trés preditores NO, N1 e N2, propostos no artigo
[28] e descritos na secdo 2.2.1. O numero de execucdes necessarias para

cada preditor é analisado e comparado com o valor encontrado na etapa 2.
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O melhor resultado é identificado e passa a ser a nova referéncia para
comparacao da otimizagao.

4. Apds analise dos preditores encontrados na literatura e constatada uma
eficiéncia dos preditores com inicializagdo inteligente. A autora propde e
implementa 3 novos preditores, os preditores X. Mais uma vez executa-se
o MSPT.

5. Por fim, os preditores propostos sdo analisados e entdo validados em
cenarios com caracteristicas de curvas de cargas diversas: barras com
geradores fotovoltaicos, edlicos e areas com cargas de caracteristicas

industriais.

Nas secdes 3.2 e 3.3 sdo apresentados, de forma detalhada os Preditores X
e os diferentes cenarios de carregamento analisados. Cabe ressaltar que em todos os
testes foi utilizado o MSP, porém ndo ha qualquer restricdo nos preditores
apresentados que impecga seu uso na inicializagao inteligente de outros algoritmos de
FC.

3.2 PREDITORES X

Neste trabalho sdo propostos trés preditores de inicializagcdo né&o-
convencional considerados, assim como em [28], como inicializa¢des inteligentes. O
Método da Soma de Poténcias, descrito na Secdo 2.1.2, sera utilizado para a

execugao e analise da melhoria no desempenho do fluxo de carga.

Os novos preditores foram denominados Preditores X, e tem a finalidade de
otimizar ainda mais o algoritmo de Fluxo de Carga na Seérie Temporal com

Inicializagao Inteligente.

Os preditores X dividem-se em X1S, X1P e X1Q, de acordo com a poténcia a
qual ele se relaciona. Sao preditores de 12 ordem, sendo eles variacdes do Preditor

N1 proposto por [28], com as mesmas premissas:

e Atenséo nas barras (V;) e as perdas nos ramos (DS;) no tempo t;,, s6 podem

ser estimadas caso os valores nos tempos t; e t;,, Sejam conhecidos.
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A diferenca entre os preditores N e os preditores X é a variavel independente
avaliada junto a tensao (V;). No preditor N1 proposto por [28], é analisada a tens&o no
tempo t,_, e ty_, para prever a inicializagado no tempo t;, ja nos preditores X passou-
se a utilizar os valores das tensdes relacionada a carga das barras nos tempos t,_; e
tx_, para prever a tensao relacionada a carga existente nas barras no tempo t,. O
Grafico 5 ilustra a proposta desses novos preditores. Utilizou-se Pot como uma

variavel auxiliar que pode assumir valores de S, P ou Q.

GRAFICO 5 - REPRESENTAGCAO GRAFICA DOS PREDITORES PROPOSTOS.

V
A

V(t) |- LN
Carga Total

V(tkst)|--------- t\o
Vte))------------
> do Alimentador

Pot(t) Pot(tk+1) Pot(tk+2) (W, Var ou VA)

Fonte: Elaborada pela autora.

A ideia de nao fazer mais a previsdao do valor de tensao relacionando
diretamente com o tempo, mas relacionando com a carga total de cada barra naquele
marco de tempo, veio da analise matematica de que a carga nas barras tem uma
variagdo menor de um tempo para o outro e se comportam de uma forma
aproximadamente linear se o relacionarmos com a tensdo. Isto é, sabe-se que um
aumento na carga, diminui a tensao nas barras. Por exemplo, no Grafico 5, pode-se
ter a Pot(t,_,),entre Pot(t;) e Pot(t,_,), € continuara mantendo a linearidade da
situacdo, o que nao é possivel com o preditor que utiliza o tempo como variavel de
interpolacao, neste ultimo a consideragao € que de fato no proximo instante de tempo

havera a continuidade linear da curva, o que ndo € uma verdade.

De forma genérica, para utilizar os polinbmios de Lagrange e fazer a mudancga
de variavel adequada para a situagao dos preditores X, a seguinte analise é feita no

grafico 5.
Sendo:

y = V(t,42), 0 valor que iremos utilizar como preditor de tensao no tempo ty,,
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y1 = V(t), o valor da tensao no tempo inicial t;

y2 = V(tyx4+1), 0 valor da tensao no tempo t;,4

x = Pot(t,,), a poténcia na barra no tempo t.,,

x,= Pot(t,) a poténcia na barra no tempo t;

x,= Pot(ty+1), @ poténcia na barra no tempo ¢,

O polinémio de Lagrange que fara com que a condi¢ao p,(x;) = y;, seja satisfeita é:

Pot(t, + 2) — Pot(ty)
Pot(ty41) — Pot(ty)

Pot(ty42) — Pot(fyysq)

Pot(t;) — Pot(ti+1) V(tiw)  (20)

V(tk+2) = V(te) + [

Com essa troca de variaveis em mente, nas sec¢des 3.1.1, 3.1.2 e 3.1.3 sdo

descritos cada um dos preditores propostos nesta dissertagao.

3.2.1 Preditor X1S

Este preditor parte da premissa de que existe uma relacéo linear entre as
tensbes calculadas nas barras da rede e a sua correspondente poténcia aparente.
Assim como o Preditor N1, ele necessita de duas solu¢des consecutivas do fluxo de
carga para estimar as tensdes nas barras da rede no préximo instante de tempo. O
Preditor X1S requer ainda que nas duas solugdes calculadas anteriormente tenha

ocorrido variagao de carga total aparente.

Assim, considerando que nos tempos t; e t;,, as solu¢des do fluxo de carga
sdo conhecidas, e seguindo baseado no polinbmio de Lagrange genérico para os
preditores X da Equacgéo 20, a previsao no instante t,,, pode ser feita da seguinte

forma:
Vi'(tes2) = LoVi(ty) + LiVi(tks1) (21)
8i'(tie42) = LoOi(ty) + L16;(tr+1) (22)

sendo V; e §; os valores estimados e k=0, 1, 2... 95 e os fatores de Lagrange L, e

L,definidos da seguinte forma:
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_ S(tr+2) — S(tks1)
0 S(tr) — S(tk+1)

_ S(tks2) — S(tx)
L S(trer) — S(t)

(23)

(24)

3.2.2 Preditor X1P

De forma similar a X1S, foram calculados os valores propondo a poténcia ativa
(P) como variavel independente e assumindo duas solugdes anteriores para previsao.
Para este preditor, os fatores de Lagrange L, e L; que serdo substituidos nas
Equacdes 25 e 26 sao definidos por:

L = P(tg+2) — P(tg+1)
°7 P(tr) — P(trsr)

_ P(trs2) — P(tr)
Y P(trer) — P(tw)

3.2.3 Preditor X1Q

O Preditor X1Q é a proposta utilizando a poténcia reativa como variavel
independente e também foi implementado para comparagdo com os demais. Temos

para esse preditor, os fatores de Lagrange definidos por:

L = Q(trs2) — Q(trs1)
0 Q(tx) — Q(tr+1)

_ Q(tr+2) — Q(t)
Q(tk+1) — Q(tr)

(27)

L (28)

3.3 CENARIOS ANALISADOS

A fim de validar os preditores propostos e compara-los com os preditores
encontrados na literatura, serdo analisados os seus desempenhos em quatro
diferentes cenarios: C1, C2, C3 e C4.

Em todos os cenarios, sera utilizado o sistema que foi apresentado na Figura

11, variando algumas curvas de cargas em cada cenario.
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Para a primeira analise, as cargas em todas as barras estdo com sua carga

ativa e reativa variando de acordo com a curva normalizada do Grafico 4. Esse
primeiro cenario sera denominado C1 e nele faremos uma analise mais detalhada do
fluxo de carga temporal para cada preditor.

O cenario C2 tera as mesmas caracteristicas do cenario C1 até a barra 46 e
a partir da barra 47, simula-se que as cargas passam a variar de acordo com a Curva
Tipica Industrial real apresentada no Grafico 6, modificando assim o sistema
analisado.

GRAFICO 6 - CURVA TIiPICA INDUSTRIAL REAL NORMALIZADA PARA POTENCIA ATIVA E
REATIVA.
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Fonte: Elaborada pela autora a partir de dados reais.

No cenario C3 duas barras, escolhidas aleatoriamente, se tornardo geradoras
de energia: na barra 23, sera gerada energia para autoconsumo a partir da geragao
fotovoltaica havendo excedente na rede, e da mesma forma acontecera na barra 59,
com a diferenga que sera alocado um gerador edlico. As curvas das cargas nas barras
23 e 59 podem ser vistas nos Graficos 7 e 8, respectivamente. E interessante ressaltar
gue essas curvas normalizadas para geragao solar e edlica foram adquiridas a partir

de curvas tipicas reais.
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GRAFICO 7 - CURVA DE CARGA — GERADOR FOTOVOLTAICO
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e Poténcia Ativa == = Poténcia Reativa
Fonte: Elaborada pela autora a partir de dados reais.

GRAFICO 8 - CURVA DE CARGA — GERADOR EOLICO.

Curva de Carga: Barra 59 - Gerador Edlico

e Poténcia Ativa == = Poténcia Reativa

Fonte: Elaborada pela autora a partir de dados reais.
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Sendo o ultimo cenario analisado, o cenario C4 englobara todas as barras

alteradas nos demais cenarios contendo as cargas residenciais e comerciais do C1,

as cargas industriais do C2 e os geradores de energia fotovoltaico e edlico do C3. O

cenario C4 representara o estado de geracao e carregamento mais hibrido.
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4 IMPLEMENTAGAO

Neste capitulo, € apresentado como o programa foi desenvolvido para

viabilizar a implementacao dos preditores propostos e como € o seu funcionamento.

4.1 AMBIENTE DE DESENVOLVIMENTO

O ambiente de desenvolvimento escolhido foi o Visual Studio®, da Microsoft,
utilizando a linguagem de programacgao orientada a objetos C#, descrita na seg¢ao
2.1.4. O Visual Studio® é um pacote de programas para desenvolvimento de software,
especialmente dedicado ao Framework .NET e suas linguagens. Dentre os varios
tipos de solucao disponiveis no neste pacote, a escolha para codificacdo foi pela
biblioteca Windows Forms Application.

4.2 O PROGRAMA DE FLUXO DE CARGA

O esquema funcional do programa desenvolvido para executar o algoritmo de
Fluxo de Carga na Série Temporal, utilizando o Método da Soma de Poténcias é

ilustrado na Figura 12.

FIGURA 12 - ESQUEMATICO GERAL DE FUNCIONAMENTO DO PROGRAMA.

de Fluxo de Carga e

Seleciona Algoritmo
Critérios de Parada

i ) 4 '
Iniciar N %Zg:%‘l o %Zz;elf:rggddc;s Executa Fluxo de Carga
Programa Distribuigo Rede na Serie Temporal

- ) L , T
Seleciona Método
(Preditor)

Fonte: Elaborada pela autora.

O modelo da rede elétrica utilizado no programa é aquele apresentado na

secao 2.1.1. Esses dados de rede sédo importados para o programa como mostrado
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na Figura 13, a partir de um arquivo de entrada no formato de texto (.txt) ou no formato

eXtensible Markup Language (.XML), criando um objeto da Rede de Distribui¢ao.

FIGURA 13 - INTERFACE DO PROGRAMA PARA ABRIR ARQUIVO DE ENTRADA
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| « GSEP »

Entradas » Jéssica

MName

% [Jessica] RedeTemporal_63barras decrescente
[Jessica] RedeTemporal_63barras quadratica 2
% [Jessica] RedeTemporal_63barras quadratica 3
=] [Jessica] RedeTemporal_63barras quadratica
[Jessica] RedeTemporal_63barras Real

= [teste] RedeTemporal_63barras Real

@ [teste2] RedeTemporal_63barras Real

data e hora 6 meses

% ent

ent+chave

Genérico_1f_63Barras_lessica

% lixer

v O

Date modified

1870172019 06:04
15/01/2019 06:04
19/01/2019 06:04
19/01/2019 06:04
19/01/2019 06:04
24/01/2015 22:44
28/01/2019 19:45
24/01/2019 22:29
24/01/2019 22:26
24/01/2015 22:42
19/01/2019 06:04
15/01/2019 DE:04

Search Jéssica

Type

Text Document
Text Document
Text Document
Text Document
Text Document
Text Document
Text Document
Text Document
Text Document
Text Document
Text Document
Text Dacument

File name: | Genérico_1f_63Barras_lessica

~| [Arquive de Texto ()

| Open || | conce

Fonte: Elaborada pela autora.

Com o sucesso no carregamento da Rede de Distribuigédo, outro arquivo deve
ser carregado com a Rede Temporal, como mostrado na Figura 14, contendo este, os
dados temporais de rede que s&o obtidos em intervalos At que podem variar de acordo

com o banco de dados disponivel.
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FIGURA 14 - INTERFACE DO PROGRAMA PARA ABRIR O ARQUIVO COM OS DADOS
TEMPORAIS.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Com a Rede de Distribuigéo e os seus dados temporais carregados, pode-se
implementar o Fluxo de Carga na Série Temporal. Ao solicitar que este seja
executado, uma caixa de dialogo, como a da Figura 15, aparece para que alguns
critérios sejam definidos. E nessa hora que se define o tipo do fluxo de carga (MSP) e

o preditor.
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FIGURA 15 - CAIXA DE DEFINICAO DE CRITERIOS DO FLUXO DE CARGA TEMPORAL
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Qual 0 método? |m

Quantas execugdes? | 1 |

Dados do Fluxo de Carga
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Executa...

Resuttado:

Fonte: Elaborada pela autora.

Para este trabalho, sera utilizado o Método da Soma de Poténcias como o
algoritmo de varredura direta e reversa, descrito na segéo 2.1.2.

A titulo de comparagao, o preditor sem inicializacdo inteligente descrito na
secdo 2.2.1.1 e os preditores propostos em [28], descritos na secdo 2.2.1.2, serao
simulados. Os algoritmos propostos pela autora na segéo 3.1 foram implementados e
seu desempenho sera analisado diante dos demais preditores.

De forma detalhada, é ilustrado na Figura 16, o fluxograma do algoritmo
executado internamente no programa apos ser solicitado a execugédo do Fluxo de

Carga na Série Temporal.
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FIGURA 16 - ALGORITMO DE EXECUGAO DO FLUXO DE CARGA NA SERIE TEMPORAL
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Fonte: Elaborada pela autora.

- Perdas nos Ramos

- Tensdo nas Barras

Tém-se como dados de saida apds a execugéo do Fluxo de Carga em Série

Temporal: Carga Linear consumida (SLL), Perda nos Ramos (DS), Fluxo (S) e Tenséo

nas Barras (V) ao longo do tempo.

4.3 ANALISE DOS DADOS

Para a analise dos preditores, foi utilizada a rede com curvas de cargas reais

da Figura 11, pertencentes a cidade de Campina Grande, na Paraiba. O sistema

engloba cargas variadas, tanto residenciais quanto comerciais e os dados temporais

utilizados dividem-se diariamente em 96 condi¢gdes de carregamento (At = 15 min)

para cada uma das 63 barras do sistema.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

O teste comparativo consiste em executar o Fluxo de Carga na Série
Temporal e verificar, para cada preditor e em cada cenario, 0 numero de iteragdes do
MSP até convergir. O desempenho ideal, para uma analise de um dia dividida em
intervalos de 15 minutos, seria de 96 iteracdes no total. Este valor ideal ocorreria se o
preditor, inclusive o sem inicializagdo inteligente, sempre acertasse, obtendo a
convergéncia para todos os carregamentos com apenas uma iteracdo em cada uma
das 96 execuc¢des do dia. De forma geral, o melhor desempenho possivel para o fluxo
de carga temporal tera um total de iteragdes de:

24 h
H = ( Atrs _ 1) +n, (29)

Onde n, representa a quantidade de iteragbes necessarias para convergir no tempo

to, onde nao existiu inicializagao inteligente.

5.1 ANALISE GERAL — CENARIO Cf1

Para uma primeira analise dos desempenhos dos preditores, os mesmos
seréo analisados diante do cenario C1 apresentado na sec¢éo 3.3.

A analise dos cenarios foi realizada em todos os instantes de tempo de um
determinado dia, contudo, no Grafico 9 € mostrado o valor real da tensdo em kV na
Barra 10 apenas durante 7 horas (28 amostras no tempo). E importante ressaltar que
essa barra foi escolhida aleatoriamente dentro das 63 barras que existem no sistema
de distribuicdo estudado.

GRAFICO 9 - TENSAO REAL DA BARRA 10 DURANTE 7 HORAS

< 138 | [ Refarsna]

=
=<
18 13.75 | i
8 MK
R
13.7 ' : : ' : :
1 2 3 4 5 6 7
Tempo (h)

Fonte: Elaborada pela autora.
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Nos testes que foram realizados para diferentes preditores, esse valor de
tensao foi obtido sempre que o MSP convergia para as situagdes testadas (15 em 15
minutos). Para avaliar o desempenho dos preditores foram plotados os valores usados
como estimativa inicial por cada um deles com um esquema de marcadores para
indicar quantas iteragdes do MSP foram necessarias para alcangar a convergéncia.
Os resultados do numero de iteragbes serao apresentados de forma grafica

obedecendo a legenda abaixo:

e Triangulo Vermelho (¥) > foram necessarias 3 ou mais iteragdes para a
execucao do fluxo convergir.

e Circulo Azul (®) > foram necessarias 2 iteragdes para a execugdo do fluxo
convergir.

e Quadrado Verde (®) > foi necessaria apenas 1 iteragédo para a execugdo do

fluxo convergir.

No Grafico 10 € ilustrado o comportamento das estimativas iniciais referentes
ao preditor sem inicializagao inteligente SO. Neste caso, como ndo ha um algoritmo
de inicializagao inteligente para iniciar o fluxo de carga, todas as amostras levaram 3

ou mais iteragdes até convergir para o valor real da tenséao.

GRAFICO 10 - CURVAS DE VALORES DAS ESTIMATIVAS INICIAIS DE TENSAO PARA O
PREDITOR SEM INICIALIZAGAO INTELIGENTE NA BARRA 10 DURANTE 7 HORAS

= Preditor SO ¥ 2 ou mais iteracées
= 13.8 # 2 iteragdes
% 1?37? . . . . 1 B 1tliteragdo
2 5 10 15 20 25
I_
Tempo (h)

Fonte: Elaborada pela autora.

Desta forma mais ilustrativa, o desempenho ideal aconteceria caso todas as
amostras estivessem marcadas com o quadrado verde, seguindo o formato do
carregamento real da carga, precisando apenas de uma iteragao para convergir.

Justamente ao contrario do que foi observado com o Preditor SO.
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Com a implementagdo dos algoritmos propostos em [28], uma melhora
significativa com relagdo ao modelo convencional sem inicializagao inteligente foi

obtida. Os resultados podem ser observados no Grafico 11.

GRAFICO 11-CURVAS DE VALORES DAS ESTIMATIVAS INICIAIS DE TENSAO DOS
PREDITORES DE AKHER NA BARRA 10 DURANTE 7 HORAS
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Fonte: Elaborada pela autora.

E possivel ver que na primeira execugéo do fluxo de carga a estimativa inicial
e sempre 13,8 kV e necessitam trés iteragdes ou mais até convergir. Isto porque neste
momento, nenhum preditor inteligente é utilizado, ja que nao existem valores
anteriores para serem utilizados. Observando o Grafico 11, ja é possivel ver que os
preditores de inicializagdo inteligente possuem uma eficiéncia significativamente
melhor que o preditor SO em se tratando da estimativa inicial dada e o valor calculado.
Logo, ja podemos esperar que a implementacdo de preditores com inicializagao
inteligente chegara mais rapido ao valor convergido do que o preditor SO. No Grafico
12 pode-se ver a comparagao dos preditores com inicializagéo inteligente de [28] e do
preditor SO por meio do numero de iteracbées do MSP acumulado de 1 dia.



RESULTADOS E DISCUSSOES 50

GRAFICO 12- GRAFICO DO TEMPO(H) x NUMERO DE ITERACOES ACUMULADAS -
COMPARACAO DE S0 (SEM INICIALIZAGAO) COM OS PREDITORES PROPOSTOS
POR AKHER NO CENARIO C1.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Dentre os preditores propostos por [28], aquele que mais se destacou para a
carga real foi o preditor NO, muito provavelmente devido a carga variar bastante
durante o dia e ndo possuir uma natureza linear ou quadratica, que favoreceriam os
preditores N1 e N2.

Diante destes resultados, visto que uma analise de Tensao versus Tempo foi
pouco efetiva na previsdo de como as tensdes nas barras irdo se comportar,
dificultando paralelamente também a assertividade em saber qual preditor € mais
viavel, foram propostos e implementados os preditores X.

Os preditores X, por analisar a tensdao como fungdo da carga da barra,
permitem garantir uma natureza, de fato, mais linear, favorecendo assim a
implementacao de preditores de primeira ordem.

Apo6s simulagdes, as curvas de valores de estimativas iniciais para os novos

preditores propostos sao ilustradas no Grafico 13.
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GRAFICO 13 - CURVAS DE VALORES DAS ESTIMATIVAS INICIAIS DOS PREDITORES X NA
BARRA 10 DURANTE 7 HORAS.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Analisando o comportamento dos preditores X1S, X1P e X1Q, é possivel
observar que 0s mesmos possuem muitas amostras necessitando duas ou apenas
uma iteragcao, o que representa um aumento na eficiéncia destes preditores.

E importante destacar o desempenho do Preditor X1S neste cenario C1,
inicialmente, o valor de chute € 13,8 kV e ja no segundo ponto ha uma convergéncia
com uma unica iteracdo. O terceiro instante de tempo necessitou de trés iteracoes,
mas depois o preditor entrou em um patamar com uma sequéncia continua de
quadrados verdes (1 iteracao) e circulos azuis (2 iteragdes). Podemos observar, entre
as amostras 20 e 25, que os preditores X1P e X1Q se perdem durante uma mudanga
na carga e necessitam de mais iteragcbes, ja o preditor X1S conseguiu um
desempenho melhor nesses instantes mais criticos.

Comparando estes resultados com o preditor sem inicializagéo inteligente,

temos o resultado ilustrado no Grafico 14.
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GRAFICO 14 - GRAFICO

DO TEMPO(H) x NUMERO DE ITERAGOES ACUMULADAS -

COMPARACAO DE SO (SEM INICIALIZACAO) COM OS NOVOS PREDITORES
PROPOSTOS NO CENARIO C1.
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Fonte: Elaborada pela autora.

A partir do grafico é possivel observar as inclinagbes das retas para os trés

preditores propostos estdao bem distantes da reta do preditor SO, conforme esperado.

Sendo assim os preditores X obtiveram resultados muito melhores que o preditor sem

inicializacao inteligente.

No Grafico 15

, comparamos o melhor preditor N neste cenario C1 que foi o

preditor NO em relacio aos preditores X.

GRAFICO 15 - GRAFICO

DO TEMPO(H) x NUMERO DE ITERAGOES ACUMULADAS -

COMPARAGAO DE NO COM OS PREDITORES X NO CENARIO C1.
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Esse comparativo indica que o preditor X1Q praticamente empatou com NO,
enquanto que X1S e X1P tiveram um desempenho significativamente melhor.

Como era previsto, portanto, os novos preditores apresentaram uma eficiéncia
maior ou igual aos propostos na literatura nessa primeira analise, otimizando assim
ainda mais a implementacao do Fluxo de Carga na Série Temporal.

A Tabela 1 resume os resultados obtidos de todos os preditores analisados
no cenario C1, sendo o melhor desempenho obtido pelo preditor X1S, destacando-se
com uma reducgao de 50,17% em relagao ao preditor SO.

TABELA 1-NUMERO DE ITERAGOES REALIZADAS POR CADA PREDITOR E SEU
APROVEITAMENTO NO CENARIO C1.

Cenario C1 Reducao das
Preditor Numero de iteragcoes
Iteragoes em relagao a S0 (%)
S0 297 -
NO 186 37,37%
N1 253 14,81%
N2 269 9,43%
X1S 148 50,17%
X1P 156 47,47%
X1Q 188 36,70%

Fonte: Elaborada pela autora.

5.2 VALIDACAO DOS PREDITORES - ANALISE DE CENARIOS COM
DIFERENTES TIPOS DE CURVAS DE CARGA

A analise nos diferentes cenarios que foram apresentados na sec¢ao 3.3, foi
realizada com o intuito de validacao e teste dos preditores propostos sob diferentes
condicbes de carga.

O cenario C2, que tem parte do alimentador suprindo uma regi&o industrial,
possui uma caracteristica diferente do cenario C1, pois as industrias geralmente
operam em um intervalo maior de tempo. Além disso, elas operam beirando sua carga
nominal com pequenas variacdes durante o dia com reducao brusca no final do
expediente industrial.

Executando o fluxo de carga na série temporal para os preditores propostos
por [28] podemos construir a curva de comparagcdo que relaciona o numero de

iteragdes acumuladas no tempo, apresentada no Grafico 16.
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GRAFICO 16 - GRAFICO DO TEMPO(H) x NUMERO DE ITERACOES ACUMULADAS -
COMPARACAO DE S0 (SEM INICIALIZAGAO) COM OS PREDITORES PROPOSTOS
POR AKHER NO CENARIO C2

300
250

200
— )

150 T

100 N1

— [\ )

(%)
o

Numero de iteragdes acumuladas

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Tempo (h)

Fonte: Elaborada pela autora.

Observando o grafico € possivel notar a melhora no desempenho dos
preditores N em relagdo ao preditor sem inicializagao inteligente. Para este cenario
com a carga industrial, o preditor que obteve destaque foi o de primeira ordem N1.

Executando o algoritmo com os preditores X para o cenario C2 e comparando
com N1, que foi o preditor que obteve o melhor desempenho entre os preditores N,
podemos montar o Grafico 17 para comparagoes.

GRAFICO 17 - GRAFICO DO TEMPO(H) x NUMERO DE ITERAQOES ACUMULADAS -
COMPARAGCAO DE N1 COM OS PREDITORES X NO CENARIO C2.
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Pode-se observar que para esse cenario os preditores inteligentes
responderam de forma semelhante, contudo a partir da analise da tabela 2 vemos que
todos os preditores X obtiveram éxito em comparacao ao melhor preditor N no cenario
C2, com o destaque para o preditor X1Q, que foi o0 mais eficiente quanto ao numero
de iteracdes. E possivel que esse bom desempenho do preditor que se relaciona com
a carga reativa da barra tenha acontecido devido as caracteristicas das industrias no
que se diz respeito a uma variagdo mais significativa nos seus reativos em
comparagao a outros tipos de carga. Os resultados obtidos por todos os preditores
para o cenario C2 foram resumidos na Tabela 2.

TABELA 2 - NUMERO DE ITERAQOES REALIZADAS POR CADA PREDITOR E SEU
APROVEITAMENTO NO CENARIO C1.

Cenario C2 Reducao das
Preditor Numero de iteragcoes
Iteragcoes em relacao a S0 (%)
SO 303 -
NO 235 22,44%
N1 229 24,42%
N2 252 16,83%
X18 225 25,74%
X1P 228 24,75%
X1Q 214 29,37%

Fonte: Elaborada pela autora.

Passando entdo para a analise dos preditores no cenario C3, onde duas
barras existentes no cenario C1 recebem, respectivamente, geragao solar e geragao
ellica, iremos inicialmente comparar o desempenho dos preditores N com relagcéo ao
preditor sem inicializagéo inteligente SO. No Grafico 18 é apresentada a comparagao

entre SO e os preditores N.
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GRAFICO 18- GRAFICO DO TEMPO(H) x NUMERO DE ITERACOES ACUMULADAS -
COMPARACAO DE S0 (SEM INICIALIZAGAO) COM OS PREDITORES PROPOSTOS
POR AKHER NO CENARIO C3.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Os preditores com inicializagao inteligente, como esperado, superaram o
preditor sem inicializag&o inteligente quanto ao numero de iteragées necessarias para
convergéncia. E possivel observar pelo grafico que o preditor que mais se destacou
entre os preditores N para este cenario foi o preditor NO, que utiliza o valor anterior
como chute inicial para o proximo instante de tempo.

A proxima etapa consiste em comparar o campedo dos preditores NO em

relacdo aos preditores X para o cenario C3 (Grafico 19).
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GRAFICO 19- GRAFICO DO TEMPO(H) x NUMERO DE ITERACOES ACUMULADAS -
COMPARACAO DE N1 COM OS PREDITORES X NO CENARIO C3.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Neste cenario C3 os preditores X obtiveram resultados promissores e
superaram com folga o melhor preditor N. Se observarmos o grafico, os preditores
X1P e X1S foram os que mais se destacaram e praticamente tiveram seus resultados
iguais. Analisando a Tabela 3, que resume o resultado obtido por todos os preditores
no cenario C3, pode-se ver que de fato estes preditores necessitaram do mesmo
numero de iteragdes até convergir, sendo eles o destaque deste cenario com geragao
distribuida.

TABELA 3 - NUMERO DE ITERAQOES REALIZADAS POR CADA PREDITOR E SEU
APROVEITAMENTO NO CENARIO C3.

. ana’rio c3 Reducéo das iteracoes
Preditor Numero de = A
lteraces em relagao a S0 (%)
SO 300 -
NO 237 21,00%
N1 255 15,00%
N2 270 10,00%
X1S 172 42,67%
X1P 172 42,67%
X1Q 189 37,00%

Fonte: Elaborada pela autora.
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Por fim, o ultimo cenario onde serdo analisados os preditores deste trabalho
sera o cenario C4. Este é o cenario mais hibrido analisado aqui, pois nele unificamos
todos os tipos de carga dos outros 3 cenarios. Mais uma vez os preditores N serao
comparados com o preditor sem inicializag&o inteligente, mostrado no Grafico 20.
GRAFICO 20 - GRAFICO DO TEMPO(H) x NUMERO DE ITERACOES ACUMULADAS -

COMPARACAO DE S0 (SEM INICIALIZAGAO) COM OS PREDITORES PROPOSTOS
POR AKHER NO CENARIO C4.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Para este ultimo cenario o preditor que mais se destacou entre os preditores
N foi o preditor de primeira ordem N1 e, da mesma forma que nos outros cenarios,
todos os preditores N apresentaram um desempenho superior ao preditor SO,
concluindo a analise de que os preditores propostos por [28] sdo uma 6tima opgao
quando comparados ao preditor sem inicializagao inteligente.

Tomando como referéncia o melhor preditor N neste cenario, no Grafico 21

comparamos este aos trés preditores propostos pela autora.
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GRAFICO 21- GRAFICO DO TEMPO(H) x NUMERO DE ITERACOES ACUMULADAS -
COMPARACAO DE N1 COM OS PREDITORES X NO CENARIO C4.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Neste cenario mais hibrido, os preditores X obtiveram desempenhos similares
e, a partir do grafico pode-se notar a diferenga, mesmo que pequena, entre eles e 0
melhor preditor N. Na Tabela 4 vemos que o melhor preditor no cenario C4, com uma
minima diferenca de 4 e 5 iteragdes entre ele e os outros 2 preditores X, € o preditor
X1Q.

TABELA 4 - NUMERO DE ITERAGOES REALIZADAS POR CADA PREDITOR E SEU
APROVEITAMENTO NO CENARIO C4.

Cenario C4 Reducao das
Preditor Numero de iteragcoes
Iteragoes em relagao a S0 (%)
SO 302 -
NO 234 22,52%
N1 231 23,51%
N2 253 16,23%
X1S 221 26,82%
X1P 222 26,49%
X1Q 217 28,15%

Fonte: Elaborada pela autora.

Podemos ver que no cenario mais hibrido e no cenario C2 com as diversas
cargas industriais, os preditores tiveram um pouco mais de esforgo para atingir o valor

final convergido, isso se deve as maiores mudangas nas curvas de cargas, o que leva
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os preditores a se perder mais vezes elevando o numero de iteragcdes necessarias até
alcancgar a convergéncia.

Percebe-se que a definicdo do melhor preditor varia conforme os tipos de
carga que estdo sendo analisadas, ou seja, dependendo das caracteristicas das
cargas da area em que sera executado o fluxo de carga é que se definiria um melhor
preditor. Com esses dados avaliados nao é possivel definir com precisdo qual preditor
€ melhor para cada tipo de carga, mas, pode-se afirmar que os preditores X trardo
resultados melhores ou tdo bons quanto os preditores N.

Dentre os preditores N em geral, a partir da analise dos quatro cenarios, os
preditores que apresentam uma maior regularidade com melhores resultados,
independente da carga avaliada é o preditor NO e o preditor N1, enquanto nos
preditores X o desempenho melhor e mais regular, em geral, € obtido por X1S
mostrando um bom desempenho também no preditor X1Q. Essas seriam as escolhas
recomendadas quando nao houver nenhum conhecimento a respeito do carregamento

do sistema.
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Neste trabalho, novos preditores inteligentes foram apresentados, os quais
trouxeram otimizagdes para a execugdo do fluxo de carga utilizando o Método da
Soma de Poténcias.

Deste modo, analisando os resultados do Capitulo 5, pode-se concluir que
resolver o fluxo de carga com uma inicializagao inteligente reduz a quantidade de
iteracbes necessarias para convergir, isto €, otimiza de forma consideravel a carga
computacional requerida.

Pode-se perceber que, em todos os casos, os preditores de Inicializagao
Inteligente possuem uma eficiéncia significativamente superior a SO com relagéo a
estimativa inicial dada e o valor calculado.

Além disso, a partir da analise dos cenarios propostos com curvas de
diferentes tipos de cargas e mais heterogéneas pode-se, também, concluir que a
definicdo do melhor preditor deve levar em conta as caracteristicas das cargas
analisadas. Quando n&o houver nenhuma informagao sobre o carregamento da rede,
a recomendacao € usar o preditor X1S e X1Q, que obtiveram uma maior regularidade
e geralmente trouxeram os melhores resultados.

E observado diante dos resultados que os interpolantes propostos pela autora,
possuem uma consisténcia maior na analise de fluxo de carga na série temporal, o
que é respaldado pelos resultados obtidos nos diferentes cenarios. De fato, isto era
esperado, pois os preditores X utilizam informag¢ao da carga em cada barra, a qual
afeta diretamente a solugao do fluxo de carga.

Por fim, pode-se concluir que de fato, os preditores inteligentes s&o solu¢des
interessantes para a otimizacao dos calculos e os preditores propostos neste trabalho

se sobressairam significativamente aos da literatura que tomamos como referéncia.



REFERENCIAS

REFERENCIAS

[1] LEAO, R.P.S. Geragéo, Transmisséo e Distribuicdo de Energia Elétrica. 2009.

[2] William D. Stevenson. "Elementos de analise de sistemas de potencia".S&o Paulo:
McGraw-Hill do Brasil, 1978.

[3] Research Gate. Disponivel em: https://www.researchgate.net/figure/Figura-1-
Exemplo-de-sistema-eletrico-de-potencia-Editado-de-RENDEIRO-LIRA-
2013 _fig1_317229699. Acesso em 1 de maio de 2019.

[4] MULTINER. Geragéao de Energia Elétrica. Disponivel em:
http://www.multiner.com.br/geracao-de-energia-eletrica/. Acesso em 2 de maio de
2019.

[5] ONS - Operador Nacional do Sistema. CAPACIDADE INSTALADA NO SIN - 2018
/ 2023. Disponivel em: http://ons.org.br/paginas/sobre-o-sin/o-sistema-em-numeros.
Acesso em 01 de maio de 2019.

[6] ONS - Operador Nacional do Sistema. O SISTEMA INTERLIGADO NACIONAI.
Disponivel em: http://ons.org.br/paginas/sobre-o-sin/o-que-e-o0-sin. Acesso em 01 de
maio de 2019.

[71 BOEFF , L, F Relé de Poténcia Reversa. 2013. Disponivel em:
https://www.lume.ufrgs.br/bitstream/handle/10183/93218/Resumo_32448.pdf?seque
nce=1. Acesso em 26 de abril de 2019.

[8] ABRADEE - Associagdo Brasileira de Distribuidores de Energia Elétrica. A
distribuicdo de energia. 2015. Disponivel em: http://www.abradee.com.br/setor-de-
distribuicao/a-distribuicao-de-energia. Acesso em 25 de Abril de 2019.

[9] INEE. O que ¢€é Geragcao Distribuida. 2019. Disponivel em:
http://www.inee.org.br/forum_ger_distrib.asp. Acesso em 26 de abril de 2019.

[10] ONS - Sistema de Transmissao - Horizonte 2017. Disponivel em:
http://ons.org.br/Publishinglmages/paginas/sobre_sin/mapas/SistemadeTransmissao
_Horizonte2017.jpg. Acesso em 01 de maio de 2019.

[11] BERNARDES, J Corrente continua € melhor na transmissao a longa distancia.
2015. Disponivel em: http://www.usp.br/agen/?p=207540. Acesso em 28 de abril de
2019.

[12] ANEEL — Agencia Nacional de Energia Elétrica. Regulagdo dos Servigos de
Distribuicdo. 2015. Disponivel em: http://www.aneel.gov.br/regulacao-dos-servicos-
de-distribuicao. Acesso em 29 de abril de 2019.

[13] ANEEL — Agencia Nacional de Energia Elétrica. Cartilha de Acesso ao Sistema
de Distribuicao. 2010. Disponivel em:



REFERENCIAS 64

http://www?2.aneel.gov.br/arquivos/pdf/cartilha_revisao_1.pdf. Acesso em 25 de Abril
de 2019.

[14] MONTICELLI, A.J. "Fluxo de Carga em Redes de Energia Elétrica". S&o Paulo:
Edgard Blucher Ltda - 1983.

[15] SILVA, D.M.K. " Fluxo de poténcia para sistemas de distribuicdo considerando
reducdo de barras". Trabalho de Conclusdo de Curso na Universidade Estadual de
Londrina, 2015. Disponivel em: http://www.uel.br/ctu/deel/TCC/TCC2015-
DavidMaykonKrepskySilva.pdf.

[16] CESPEDES, R. G. New method for the analysis of distribution networks. |IEEE
Transactions on Power Delivery, v. 5, n. 1, p. 391-396, 1990.

[17] BRAZ, H. D. M. Texto Introdutério sobre o Método da Soma de Poténcia. 2002.

[18] D. Sarno, C. Murru, N. Garofalo, A. Cerullo, G. Giandomenico, F. Chia-radonna,
Silvano. “Power Grid Outlier Treatment through Kalman Filter”.Proceedings - IEEE
25th International Symposium on Software Reliabi-lity Engineering Workshops, 2014.

[19] S. Bruno, S. Lamonaca, G. Rotondo, U. Stecchi, M. La Scala,"Unbalanced Three-
Phase Optimal Power Flow for Smart Grids,". IEEETransactions on Industrial
Electronics, vol. 58, no. 10, pp. 4504-4513,0ut. 2011.

[20] N. Kagan; C. C. B. Oliveira; E. J. Robba. "Introdu¢ao aos sistemasde distribuicdo
de energia elétrica". 2a. ed. Sdo Paulo: Editora EdigardBlucher, 2010.

[21] P. S. S. Souza e H. D. M Braz, "Fluxo de Poténcia para
RedesFracamente Malhadas: Modificacdo do Método da Soma de Poténcias".
Simpdsio Brasileiro de Sistemas Elétricos SBSE, 2016.

[22] G. W. Stagg e A. H. El-Abiad, Computer Methods in Power System Analysis,
1st ed., ser. McGraw-Hill series in electronic systems. MichiganUniversity: McGraw
Hill, 1968.

[23] W. F. Tinney e C. E. Hart, “Power flow solution by Newton’s Method,”|IEEE
Transactions on Power Apparatus and Systems, vol. PAS-86, no.11, pgs. 1449—
1460, 1967.

[24] B. Stott e O. Alsac, “Fast decoupled load flow,” IEEE Transactions on Power
Apparatus and Systems, vol. PAS-93, no. 3, pgs. 859-869, 1974

[25] ASANO, C.H. Calculo Numérico - Fundamentos e Aplicagdes. 2009.

[26] MSDN - Microsoft Developer Network. Introduction to the C# Language and the
.NET  Framework. 2016. Disponivel em: https://msdn.microsoft.com/pt-
br/library/z1zx9t92.aspx. Acesso em 28 de abril de 2019.



REFERENCIAS 65

[27] BORGES, C.L.T. Andlise de Sistemas de Poténcia. 2005. Disponivel em:
http://www.dee.ufrj.br/lasp/disciplinas/Apostila_Completa_ ANALISE_DE_SISTEMAS
_DE_POTENCIA . pdf. Acesso em 1 de Setembro de 2016.

[28] AKHER, M.A, SELIM, A; ALY, M.M Initialised load-flow analysis based on
Lagrange polynomial approximation for efficient quasi-static time-series simulation.
2015. IET Generation, Transmission & Distribution, v. 9, n. 16, pp. 2768-2774, 03
dezembro de 2015.

[29] ARRITT, R.F. ; DUGAN, R.C. Distribution System Analysis and the Future Smart
Grid. IEEE Transactions on Industry Applications, v. 47, n. 6, pp. 2343-2350, Nov.-
Dez. 2011.

[30] A.Selim, M. A.Akher, M. M.Aly; S.Kamel, "Efficient timeseries simulation of
distribution systems with voltage regulation and PVpenetration,"2016 Eighteenth
International Middle East Power SystemsConference (MEPCON), Cairo, 2016, pp.
717-722.

[31] Zeng et al., "Smart grid tendency warning system and its applications,"2016
IEEE International Conference on Power System Technology(POWERCON),
Wollongong, NSW, 2016, pp. 1-6.

[32] U. Buragohain; T. Boruah, "Fuzzy logic based load flow analysis," 2017
International Conference on Algorithms, Methodology, Models and Ap-plications in
Emerging Technologies (ICAMMAET), Chennai, 2017, pp.1-6.

[33] E.Romero-Ramos, A. L.Tirgo-Garcia; J. A.Romero-Romero,"Improved radial
load flow for the smart distribution grid,"2017 IEEE PESInnovative Smart Grid
Technologies Conference Europe (ISGT-Europe),Torino, 2017, pp. 1-6.

[34] M. H. Ahmed, K. Bhattacharya; M. M. A. Salama, "ProbabilisticDistribution
Load Flow With Different Wind Turbine Models,". IEEETransactions on Power
Systems, vol. 28, no. 2, pp. 1540-1549, Maio2013.

[35] HENRIQUES, J. M. M.; ANDRADE, P. H. M.; BRAZ, H. D. M. Preditores Aplicados
na Inicializag&o Inteligente do Método da Soma de Poténcias em Série Temporal. In:
XXII Congresso Brasileiro de Automatica, 2018, Jodo Pessoa. Congresso Brasileiro
de Automatica (CBA), 2018.



ANEXOS

ANEXO |

*Tensao da Subestagao (id = 0) = 13,8 kV.

Sistema de 63 barras da cidade de Campina Grande — PB

Barras Ramos
Dy P, ominal Q..ominal De Para Resisténcia Reatancia
(MWh) (MWh) (Q) Q)

1 0,18 0,05 0 1 0,11533 0,22811
2 0,12 0,03 1 2 0,02507 0,0311

3 0,12 0,03 1 3 0,02693 0,05326
4 0,07 0,02 2 4 0,41215 0,12654
5 0,12 0,03 2 5 0,27892 0,08563
6 0 0 3 6 0,06976 0,13799
7 0,12 0,03 4 7 0,377 0,11574
8 0,12 0,03 4 8 0,11034 0,03388
9 0,18 0,05 6 9 0,008 0,01582
10 0,07 0,02 7 10 0,58848 0,18067
11 0,12 0,03 7 11 0,1226 0,03764
12 0,18 0,05 8 12 0,29731 0,09128
13 0,12 0,03 9 13 0,23601 0,07246
14 0,12 0,03 9 14 0,02818 0,05574
15 0,05 0,01 11 15 0,27279 0,08375
16 0,12 0,03 13 16 0,16245 0,04987
17 0,07 0,02 14 17 0,0118 0,02335
18 0,18 0,05 16 18 0,11034 0,03388
19 0 0 17 19 0,03732 0,07381
20 0,07 0,02 19 20 0,02742 0,05423
21 0,41 0,12 19 21 0,04719 0,05855
22 0,09 0,03 20 22 0,05902 0,11675
23 0,12 0,03 21 23 0,01254 0,01555
24 0,07 0,02 22 24 0,03618 0,07155
25 0,35 0,1 22 25 0,44136 0,1355

26 0,17 0,05 23 26 0,0671 0,08325
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27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58

0,23
0,02
0,34
0,12

0,35
0,02
0,58
0,23
0,07
0,05
0,02
0,07
0,02
0,21
0,29
0,07
0,07
0,17
0,09
0,07
0,07
0,23

0,17

0,07
0,12
0,12
0,07

0,07
0,01
0,1

0,03

0,1
0,01
0,17
0,07
0,02
0,01
0,01
0,02
0,01
0,06
0,09
0,02
0,02
0,05
0,03
0,02
0,02
0,07

0,05

0,02
0,03
0,03
0,02

24
24
25
26
26
27
28
31
32
33
33
35
35
36
37
39
39
41
43
45
45
47
48
48
50
50
52
52
53
54
54
56

27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58

0,02437
0,11628
0,0521
0,11034
0,0613
0,0179
0,01991
0,03065
0,03541
0,10728
0,10421
0,19923
0,01447
0,22681
0,16551
0,11341
0,02018
0,32183
0,09622
0,1318
0,03039
0,02018
0,16245
0,03922
0,07356
0,03008
0,16858
0,01401
0,09808
0,49347
0,0177
0,23907

0,0482
0,14425
0,016
0,03388
0,01882
0,0354
0,0247
0,00941
0,07005
0,03294
0,03199
0,06117
0,02862
0,06963
0,05081
0,03482
0,03992
0,09881
0,19032
0,04046
0,06011
0,03992
0,04987
0,07758
0,02258
0,0595
0,05176
0,01738
0,03011
0,1515
0,02196
0,0734
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59
60
61
62
63

0,12
0,12
0,82
0,07
0,28

0,03
0,03
0,24
0,02
0,08

57
59
60
61
62

59
60
61
62
63

0,05383
0,06047
0,0295
0,50372
0,21455

0,06678
0,07501
0,03659
0,15465
0,06587



