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Resumo

Os métodos de Monte Carlo e da Soma de Poténcia foram combinados numa rotina
computacional de célculo de fluxo de carga probabilistico em redes de distribui¢do radiais de
geracdo solar fotovoltaica. As cargas e a poténcia ativa gerada por usinas fotovoltaicas sdo
varidveis aleatdrias de entrada. As cargas sdo modeladas como tendo distribui¢do normal e as
funcdes de distribuicdo de probabilidade e distribuicdo acumulada da poténcia injetada sdo
obtidas através de dados reais utilizando a estimativa de densidade kernel. A rotina
computacional desenvolvida foi aplicada no célculo do fluxo de carga no sistema-teste de 33
barras do IEEE com a inser¢ao de um e dois geradores tanto no inverno quanto no verao e

uma andlise comparativa dos cendrios foi feita.

Palavras-chave: Geragdo Distribuida, Energia Fotovoltaica, Método de Monte Carlo,

Estimativa de Densidade Kernel.



Abstract

The methods of Monte Carlo Method and Power Sum were combined in a
computational routine of probabilistic load flow in radial distribution networks with
photovoltaic generation. The loads and the active power generated by photovoltaic power
plants are input random variables. The loads have normal distribution and the probability
density function and cumulative distribution function of the active power generated are
obtained through real data using the kernel density estimate. The developed computational
routine is applied in the power flow on the 33-bus test system from IEEE with the insertion of
one and then two photovoltaic power plants, both in winter and summer. Then a comparative

analysis of the scenarios were made.

Keywords: Probabilistc Power Flow, Photovoltaic Energy, Monte Carlo Method,

Kernel Density Estimate.
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Capitulo 1 - Introducao

A insercdo de fontes de geracdo distribuida nas redes de distribuicdo é um fendmeno
que acontece tanto mundialmente, quanto no Brasil. Motivados pela necessidade de produzir
mais energia e de forma mais sustentdvel, os governos dos paises em todo o planeta vém
criando regulamentacgdes e estimulos financeiros para que as energias renovdveis representem

uma porcentagem cada vez maior das matrizes energéticas das nacoes.

Figura 1.1: Participag@o estimada de energias renovaveis no consumo final mundial de energia 2014 - 2015
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Entre as fontes de energia renovaveis, a energia solar fotovoltaica é a que tem
apresentado maior crescimento. Em 2015 cresceu 25% em relagdo a 2014, com um aumento
de 50 GW, um recorde que elevou o total global para 227 GW de poténcia instalada. Os
principais investimentos foram feitos em China, Japao e Estados Unidos, mas mercados
emergentes como a América Latina, Oriente Médio e India também ajudaram no resultado,
principalmente devido aos precos baixos em licitacdes para projetos com energia solar
fotovoltaica (REN, 2016).

Esse fato se reflete também em relacdo aos investimentos: em 2015 a energia solar
fotovoltaica foi a que mais recebeu investimento no mundo, apresentando um aumento de
12% em relacdo ao ano anterior.

Figura 1.2: Capacidade mundial e adi¢des anuais de energia solar fotovoltaica
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Figura 1.3: Novos investimentos mundiais em energia renovavel por tecnologia, paises desenvolvidos e em

desenvolvimento
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No Brasil a energia solar fotovoltaica também apresenta um futuro promissor,
principalmente devido ao apoio governamental. Em 2015, foi lancado o Programa de
Desenvolvimento da Geragdo Distribuida de Energia Elétrica (ProGD), que tem como
objetivo estimular o investimento dos préprios consumidores em fontes de geracdo de energia

elétrica (especialmente energia fotovoltaica), através das seguintes medidas (MME, 2015):

1. Criacdo dos créditos de energia entre consumidor-gerador e distribuidora para caso a
energia gerada em um meés for maior que a consumida, o consumidor fique com
créditos para usar nos meses seguintes;

2. Prazo de 60 meses para usar os créditos obtidos;

3. Autoconsumo remoto, ou seja, o consumidor poderd usar os créditos para abater a
fatura de outros imoéveis cuja fatura esteja sob sua titularidade, mesmo em outros
locais, desde que estejam na drea de atendimento da mesma distribuidora;

4. Possibilidade de instalagdo de geracdo distribuida em condominios (empreendimentos
de multiplas unidades consumidoras), para energia gerada pode ser repartida entre os
conddominos em porcentagens definidas pelos proprios consumidores;

5. Consércios: Através da “geracdo compartilhada”, varios interessados poderdo se unir
em um consdrcio ou em uma cooperativa, instalar sistemas de geracdo distribuida e
utilizar a energia gerada para reducdo das faturas dos consorciados ou cooperados,
como se fossem um tnico consumidor;

6. Isencdo de ICMS, Pis/Cofins sobre a energia inserida pelo consumidor na rede da
distribuidora.

7. Reducdo do Imposto de Importacdo de 14% para 2% a aliquota do Imposto de
Importacao incidente sobre bens de capital destinados a producdo de equipamentos de
geragdo solar fotovoltaica;

8. Apoio do BNDES com recursos a taxas diferenciadas projetos de eficiéncia energética

e de geracao distribuida por fontes renovaveis em escolas e hospitais publicos;

Além do apoio governamental, a queda constante dos valores de energia solar
fotovoltaica fazem com cada vez mais se use essa tecnologia para geracdo de energia. De
acordo com EPE (2014), até 2023 o Brasil apresentard uma poténcia de pico instalada de 835

MW.
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Figura 1.4: Evolugdo de capacidade instalada acumulada de geradores fotovoltaicos distribuidos
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Fonte: EPE (2014)

1.1 Motivagao

De acordo com PEPERMANS et al (2005), vérios problemas podem afetar a qualidade
da energia com a inser¢do de Geracdo Distribuida, entre eles: mudanca de frequéncia do
Sistema, variacao do nivel de tensdo, mudanca de direcao do fluxo de energia, entre outros,
que podem afetar diretamente o uso de equipamentos de protecdo e podem aumentar os niveis
de perdas, podendo aumentar assim os custos da concessiondria.

Além disso, quando ha fontes de energias renovdveis, a aleatoriedade é um fator de
extrema importancia, visto que fontes alternativas dependem diretamente de fenOmenos
naturais que variam de forma arbitréaria durante o dia (irradiagdo solar, ventos, etc.).

Portanto, quando se quer um fluxo de carga que se aproxime mais da realidade e que
possa ser usado para estudos de casos reais, faz-se necessario o uso de técnicas que levem em
consideragdo tais variacoes.

Andlise do estado da arte mostrou que este € um tema bastante importante e atual.
Virios métodos de fluxo de carga t€m sido propostos, com os mais variados métodos de
modelagem tanto para cargas quanto para geradores, inclusive considerando-se a fonte como
sendo fotovoltaica. Também observou-se que na literatura especializada trabalhos que usam
diretamente dados de geracao reais para se obter curvas de distribui¢io para uso no cdlculo do
fluxo de carga sdo escassos. Esta constituiu entdo, a principal motivacdo para a pesquisa feita
nesse trabalho de dissertagdo, que foi: desenvolver um modelo de fluxo de carga
probabilistico considerando dados reais de geracdo fotovoltaica. Para resolver esse problema,

selecionou-se a estimacdo de densidade kernel para obtengdo de curvas de distribuicdo dos
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dados e através do método de Monte Carlo com o Método da Soma de Poténcia obteve-se um

algoritmo de fluxo de carga probabilistico.

1.2 Objetivos e Contribuigao

Essa dissertagdao de mestrado tem como:

e Objetivo geral: propor um algoritmo de fluxo de carga probabilistico utilizando
os métodos de Monte Carlo e o Método da Soma de Poténcia e dados coletados
de geracdo de poténcia ativa por usinas fotovoltaicas;

e Objetivos Especificos:

o realizar andlise critica do estado da arte referente aos métodos de
célculo de fluxo de carga probabilistico;

o estudar os métodos de modelagem probabilistica de geragdo de energia
fotovoltaica;

o gerar valores aleatérios a partir de dados conhecidos usando a
estimativa de densidade kernel;

o estudar e modelar o fluxo de carga probabilistico.

E como principal contribuicao da pesquisa realizada, pressupde-se:
o um algoritmo de fluxo de carga probabilistico capaz de usar dados de
geragdo reais para ser usado em outros tipos de estudo, como por exemplo

alocagdo 6tima de geradores fotovoltaicos

1.3 Publicac¢oes

Submetidos

BORBUREMA NETO, M. M. A.; SOUZA, B.A. Fluxo de Carga Probabilistico com
Geracdo Fotovoltaica utilizando Estimativa de Densidade Kernel. Conferéncia Brasileira

Sobre Qualidade de Energia Elétrica. Curitiba, 2017.
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1.4 Organizacgao da Dissertacao

A dissertacdo foi organizada em 06 (seis) capitulos, incluindo este capitulo introdutério,

conforme a seguir.

e Capitulo 2: apresentacdo da fundamentacdo tedrica referente aos assuntos principais
requeridos para o desenvolvimento da pesquisa, que foram: geracao distribuida, fontes
fotovoltaicas, fluxo de carga, monte carlo e estimativa de densidade kernel

e Capitulo 3: apresentacdo da revisdo bibliogrifica sobre o assunto, destacando os
trabalhos mais relevantes para o desenvolvimento da pesquisa.

e Capitulo 4: apresentacdo da metodologia utilizada na pesquisa e do algoritmo
proposto.

e Capitulo 5: apresentacdo e discussio dos resultados obtidos.

e  Capitulo 6: apresentacdo das conclusdes e sugestOes para trabalhos futuros.
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Capitulo 2 - Fundamentacdo Teorica

Neste capitulo sdo tratados os temas mais importantes para a elaboracdo desta
dissertacdo. Apresentam-se as defini¢des Geragdo Distribuida e Sistema Fotovoltaicos, além
de se fazer uma revisdo de importantes definicdes de Probabilidade e Estatistica, para depois

apresentar o algoritmo de Fluxo de Carga usado e a definicao do método de Monte Carlo
2.1 Gerag¢ao Distribuida

Apesar do termo Geragdo Distribuida estar em voga nos dias mais atuais, sua
concep¢do nao € recente.

O primeiro sistema de geragao de energia de Nova York, instalado na Rua Pearl Street
data de 1882 e foi instalado por Thomas A. Edison. Ele construiu uma central que fornecia
energia para lampadas incandescentes de cerca de 60 clientes em uma 4rea de
aproximadamente 1 km?2, sendo assim um dos primeiros sistemas de geracao distribuida do
mundo (DIAS, 2005).

Um estudo da literatura mostrou que ndo ha um consenso na definicdo do que é

Geragdo Distribuida.
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ACKERMANN et al, (2001) define de forma geral Geracdo Distribuida como sendo
uma fonte de energia elétrica conectada diretamente na rede de distribui¢do ou entdo no lado
do consumidor.

No Brasil, o Decreto n° 5.163 de 30 de julho de 2004 diz que:

“Art. 14. Para os fins deste Decreto, considera-se geracdo distribuida a producio de
energia elétrica proveniente de empreendimentos de agentes concessiondrios, permissionarios
ou autorizados, incluindo aqueles tratados pelo art. 8° da Lei n°® 9.074, de 1995, conectados
diretamente no sistema elétrico de distribuicdo do comprador, exceto aquela proveniente de
empreendimento:

I - hidrelétrico com capacidade instalada superior a 30 MW; e

IT - termelétrico, inclusive de cogeragdo, com eficiéncia energética inferior a setenta e
cinco por cento, conforme regulacio da ANEEL, a ser estabelecida até dezembro de 2004.

Paragrafo tnico: Os empreendimentos termelétricos que utilizem biomassa ou
residuos de processo como combustivel ndo estardo limitados ao percentual de eficiéncia
energética prevista no inciso Il do caput.”

O PRODIST define Geracdo Distribuida como sendo centrais geradoras de energia
elétrica, de qualquer poténcia, com instalagdes conectadas diretamente no sistema elétrico de
distribuicao ou através de instalacdes de consumidores, podendo operar em paralelo ou de
forma isolada e despachadas — ou ndo — pelo ONS.

Além das defini¢oes formais de Geracdo Distribuida, a ANEEL através da Resolucao
Normativa N° 482/2012, que tem como objeto regular o acesso aos sistemas de distribui¢do de
energia elétrica e o sistema de compensacdo de energia elétrica, adicionou os termos micro e
minigeragdo distribuida, sendo:

e Microgeracdo Distribuida: central geradora de energia elétrica, com poténcia
instalada menor ou igual a 75 kW e que utilize cogeragdo qualificada,
conforme regulamentacdo da ANEEL, ou fontes renovéaveis de energia elétrica,
conectada na rede de distribuicio por meio de instalagdes de unidades
consumidoras;

e Minigeracdo Distribuida: central geradora de energia elétrica, com poténcia
instalada superior a 75 kW e menor ou igual a 3 MW para fontes hidricas ou
menor ou igual a 5 MW para cogeracdo qualificada, conforme regulamentagao
da ANEEL, ou para as demais fontes renovaveis de energia elétrica, conectada

na rede de distribuicdo por meio de instalacdes de unidades consumidoras.
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Dentre as vantagens que a geracdo distribuida pode trazer ao sistema, pode-se destacar

(SOUZA, 2009; MATOS et al., 2013; LUIZ, 2012):

Reducdo das perdas nas linhas de transmissdo, devido a proximidade com o
consumidor;

Tempo de Implantacdo reduzido em consequéncia da modularidade e fécil
instalacdo das unidades geradoras;

Baixo impacto ambiental e reducio da emissdo de gases do efeito estufa;

Baixo custo de investimento para constru¢do de unidades de geracao;
Atendimento mais rapido ao crescimento da demanda ou a demanda reprimida;
Melhoria do Perfil de Tensao;

Melhoria da qualidade de energia.

A insercdo de geradores distribuidos em sistemas de distribuicdo podem causar

problemas e trazer desvantagens, como (INEE, 2001; PAIVA, 2006):

Maior complexidade no planejamento e na operagdo do sistema elétrico;
Flutuacdo de Poténcia Ativa (devido a disponibilidade da fonte priméria
(vento, sol, etc.));

Maior complexidade nos procedimentos de protecdo e controle da rede de
distribuicdo;

Problemas com os harmonicos, quando h4 interface baseada em eletronica de

poténcia.

2.2 Sistemas Fotovoltaicos Conectados a Rede

A conversdo de energia solar em energia elétrica foi identificada pela primeira vez por

Alexandre Edmond Becquerel, em 1839. Ele induziu uma tensdo quando iluminou um

eletrodo de metal em uma solugao eletrolitica fraca. (TWIDELL, 2005; MASTERS, 2004).

Sistemas fotovoltaicos sd@o conjuntos de modulos fotovoltaicos e outros componentes

integrados e projetados para converter energia solar em eletricidade. (CARVALHO, 2012)

Moédulos Fotovoltaicos sdo compostos por Células Fotovoltaicas. Cada célula é

interpretada como um diodo com a juncdo p-n exposta a luz. (VILLALVA, 2010). O

agrupamento de células para a formacdo de mddulos pode ser tanto feita em série como em

paralelo.
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Quando a conexdo é em paralelo, a corrente do médulo € igual a soma das correntes
em cada célula e a tensdo € igual a de uma célula. Esse tipo de agrupamento ndo € muito
utilizado uma vez que a corrente de saida € elevada e a tensao baixa. (CARVALHO, 2012).

A conex@o de células em série consiste em agrupar as células de forma a se obter,
somando a tensdo de cada célula, a tensdo de saida do médulo igual a 12 V. O problema da
conexdo em série € que em caso de alguma célula apresentar um desempenho menor que as
outras (falha ou sombreamento, por exemplo), o desempenho de todo moédulo €
comprometido. O circuito equivalente de uma célula fotovoltaica é representado na Figura

2.1.

Figura 2.1: Circuito equivalente de uma célula fotovoltaica tipica

Le ) YL R, Vv

Fonte: VILLALVA, 2010

Sendo:
L,,,: Corrente gerada pela incidéncia de luz:
I4: Corrente do diodo;
R;: Resisténcia série equivalente;
R,: Resisténcia paralela equivalente;
I: Corrente fornecida pela célula;

V: Tensao fornecida pela célula;

As aplicacdes de sistemas fotovoltaicos dividem-se em quatro subgrupos, entre eles
(CARVALHO, 2012):
e Sistemas isolados domésticos;
e Sistemas isolados ndo domésticos
e Sistemas distribuidos conectados a rede elétrica

e Sistemas centralizados conectados a rede.
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Os componentes que sdo utilizados em conjunto com os mdédulos fotovoltaicos siao
diferentes dependendo da aplicacdo do sistema de geracdo solar.

Nos isolados normalmente hd um dispositivo de armazenamento de energia (bateria),
um controlador de carga e um conversor CC-CA, que torna possivel a alimentagdo de
dispositivos de corrente alternada.

Ja nos conectados a rede o sistema é formado apenas pelo conversor e o arranjo
fotovoltaico. A rede elétrica age como um grande sistema de armazenamento, ja que que tudo
que € gerado e ndo € utilizado € enviado para a mesma.

Além desses equipamentos também hid a presenca de um medidor de energia
bidirecional para a concessiondria aferir o que estd sendo enviado e o que estd sendo gasto

pelo consumidor.

Figura 2.2: Sistema fotovoltaico conectado a rede

rede eléfrica
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Fonte: VILLALVA, 2010

A grande vantagem do sistema conectado a rede € a o ndo uso de baterias, pois as
mesmas apresentam baixa vida util em relagdo a dos mdédulos e inversores (URBANETZ

JUNIOR, 2010).
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No estudo de varidveis aleatdrias, algumas funcdes e ferramentas sdo usadas para se

entender o comportamento da varidvel. As usadas nessa dissertacio sdo apresentadas a seguir.

2.3.1 Valor Médio e Desvio Padrao

O valor médio e o desvio padrdo sao importantes ferramentas usadas na constru¢ao

das distribui¢cdes de probabilidade. A média € dada pela soma das amostras dividida pelo

ndmero total de amostras:

Sl

5

1=

I”l'=

n
1

Sendo:
n: Total de Amostras;

X;: Amostras.

(2.1

O desvio padrao € uma medida de dispersdo em torno da média. Quanto maior o

desvio padrdo, mais distantes do valor médio estdo os pontos

padrdo, mais proximos os pontos estdo do valor médio.

n )

Sendo:
n: Total de Amostras;
X;: Amostras;

p: Valor médio.

2.3.2 Funcdo de Distribui¢do de Probabilidade

. J4 quanto menor o desvio

(2.2)

A Func¢do de Distribuicdo de Probabilidade de uma varidvel aleatéria X, também

conhecida como fun¢do de distribuicdo acumulada (FDA), € a
menor ou igual um valor especifico de x e € representada por:

GARCIA, 2007)

probabilidade de que X seja
(PAPOULIS, 2001; LEON-
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Fx(x) =Pr(X <x), (2.3)

Na Figura 2.3 apresenta-se um exemplo de uma funcdo de distribuicdo de
probabilidade:

Figura 2.3: Fung@o de distribui¢do de probabilidade com distribui¢do normal de média 3 e desvio padréo 2
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Fonte: LEON-GARCIA (2007)

2.3.3 Funcao de Densidade de Probabilidade

Trabalhar com Fungdes de Distribuicdo de Probabilidade € frequentemente muito
incomodo. E bem dificil determinar propriedades a partir das mesmas. Para ajudar a contornar
esses problemas, uma alternativa mais conveniente sdo as Func¢des de Densidade de
Probabilidade (FDP) (LEON-GARCIA, 2007).

A Funcao Densidade de Probabilidade € a probabilidade de uma varidvel randémica X
estar em um intervalo infinitesimal ao redor do ponto X = x. Sendo assim, a Funcdo
Densidade de Probabilidade € a derivada da Fun¢do de Distribuicdo de probabilidade em x e é

representada por (PAPOULIS, 2001; LEON-GARCIA, 2007):

dFx(x)
dx '’

fx(x) = (2.4)

Na figura 2.4 apresenta-se um exemplo de uma funcao de densidade de probabilidade:
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Figura 2.4: Funcao de densidade de probabilidade da distribuicio normal com média 3 e desvio padrdo 2
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Fonte: LEON-GARCIA (2007)

2.4 Estimativa de Densidade Kernel

A principal caracteristica da estimativa de densidade kernel ndo-paramétrica é que a
mesma utiliza diretamente os dados, removendo a necessidade do célculo de parametros de
distribuicdes tedricas € assim minimiza o0 erro entre parametros tedricos € 0 comportamento
real dos dados (Li et al, 2011).

Sejam X4, X5, ..., X;, amostras de poténcia ativa geradas por uma usina fotovoltaica. A

verdadeira funcdo de densidade de probabilidade f(x) pode ser estimada através da seguinte

h =2 Sk (EER), 05)

i=1

funcdo de densidade kernel:

Sendo:

n: Numero de Amostras;
h: Largura de Banda;
K (*): Funcéo kernel;
X;: Amostras.
Foi provado matematicamente que se o nimero de amostras for suficientemente
grande. A equacdo 2.5 convergird para a fun¢do densidade de probabilidade real (Li et al,

2011; Ren et al, 2014).
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A teoria de estimacdo kernel demonstra que a escolha da funcdo kernel possui quase
nenhum efeito na precisdo da estimacgdo (Ren et al, 2014). Para este trabalho foi escolhida a

seguinte fungdo gaussiana:

()= (oo - 552)

A escolha foi feita por duas razdes:

1. Euma recomendacao popular em livros matemaéticos (Li et al, 2011; Ren et al,
2014);
2. A partir da funcdo gaussiana pode-se obter uma expressdo analitica para

calcular a largura de banda 6tima.

2.4.1 Largura de Banda Otima

Selecionar a melhor largura de banda possivel é o segredo para se obter uma
estimativa de densidade com sucesso. Quando a largura de banda € muito pequena, a
densidade pode apresentar picos devido a pontos que estdo foram da curva aproximada devido
a aleatoriedade dos dados. Quando a largura de banda € muito grande, a densidade acaba
apresentando uma caracteristica muito suavizada, perdendo informag¢des importantes. (Li et
al, 2011)

O método escolhido para se obter a largura de banda 6tima consiste no principio que a
diferenga entre duas estimativas de densidade kernel com o mesmo tipo de Funcdo kernel,
mas com diferentes pardmetros alcance um minimo. (Ren et al, 2014)

Para um conjunto de amostras discretas X;, X, ..., X, de uma distribuicdo de uma

populacdo desconhecida, dois estimadores podem ser criados utilizando funcdes kernel

diferentes:
fua () = n—lh zn: K, (x _hXi>, 2.7)
i=1
frz () = ih zn: K, (x —th-)_ 2.8)
i=1

Uma vez que f; e frzsdo estimadores de densidade kernel da mesma populacio, a
diferenca entre os dois deve ser minima. Portanto, a largura de banda 6tima pode ser estimada

através do seguinte problema de minimizagao:

min ISE () = f Uia (1) — fro (W]2dx. 2.9)
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As distribui¢des normais N(0,1) e N(0,4) sdo usadas como as duas fun¢des kernel:

% (5= (e ()

(5= ) on (- )

Substituindo (2.10) em (2.7) e (2.8) e logo apds substituido em (2.9) a seguinte fungdo

(2.10)

analitica € obtida para o problema de minimizacao:
n
i ISE(h) = — Z Z ! -
min = —exp|— —ex
n2hm La La (2P 1P

(- X))’
16h?

(2.11)

A grande vantagem desse método é que ele depende apenas dos dados e da funcdo
kernel que estd sendo utilizada, sem precisar de nenhuma informagao da verdadeira densidade

de toda a populagdo. (Li et al, 2011; Ren et al, 2014).

2.5 Fluxo de Carga

O célculo do fluxo de carga (também chamado de fluxo de poténcia) consiste na
determinacdo do estado da rede, da distribuicdo dos fluxos e de algumas outras grandezas de
interesse. Nesse tipo de problema, a modelagem do sistema € estdtica, ou seja, a rede é
representada por um conjunto de equagdes e inequagoes algébricas. (MONTICELLI, 1983).

Na literatura podem-se encontrar diversos métodos de fluxo de poténcia, sendo mais
difundidos os métodos de Newton Raphson e suas variacdes. Porém, devido as caracteristicas
dos sistemas de distribui¢do de energia elétrica (topologia radial e razdo R/X alta), esses
métodos podem apresentar problemas de convergéncia.

Para sobrepujar essas limitacdes, existem estudos sobre os mais diversos tipos de
métodos de cdlculo de fluxo de poténcia. Entre esses destaca-se o método de soma de
poténcia (CESPEDES, 1990), por ser relativamente simples e eficiente. Nesse trabalho sera

adotado o mesmo para a solucdo do fluxo de poténcia da rede.
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2.5.1 Método da Soma de Poténcia

O Método da Soma de Poténcias (MSP) € um método de cédlculo de fluxo de carga
iterativo que calcula as varidveis perdas de poténcias ativa e reativa, e do tipo forward-
backward, ou seja, o algoritmo realiza cdlculos em duas direcdes a cada iteragao.

Com os dados iniciais, incluindo a tensdo da barra da subestagdo e as perdas sendo
consideradas nulas na primeira itera¢do, se calcula a tensdo em todas as barras ligadas
diretamente a subestacdo, depois nas barras ligadas a essas e assim por diante, respeitando os
niveis de cada uma.

Ao fim desse primeiro estidgio, que € chamado de forward, tém-se os valores
aproximados de todas as tensOes de barra. Com esses valores inicia-se o estagio backward do
MSP, onde se calculam as perdas em todos os trechos e entdo corrige-se o fluxo de poténcia
com o0s novos valores. O processo completo (forward-backward) continua enquanto a
variacdo nas perdas totais for maior que uma tolerdncia previamente escolhida ou se
eventualmente o limite de itera¢des for excedido.

A eficiéncia do MSP se deve a ele explorar as caracteristicas do alimentador:
configuracdo radial, condutancia e suceptancia em derivacao despreziveis e todas as barras
serem de carga, exceto a da subestacdo, que € a barra de balanco. Até o passado recente era
exatamente isso que acontecia, mas ultimamente, com a geracao distribuida, ha possibilidade

de algumas barras serem de geracdo. (SOUZA, 2005)

2.5.2 Formulagao Matematica do Método

Tomando como exemplo um sistema radial com um trecho da seguinte maneira:

Figura 2.5: Modelo de trecho de rede de distribuicdo

V, 48, V148,
I,70, Py1j.Q;
—Pp _
e
e——
Rytj.X;
Ppr1tj.Qu1 P12+j.Qr2

Fonte: ALBUQUERQUE (2005)

A Partir da Figura 2.5, duas equacdes podem ser estabelecidas:
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_ V1461 - V2462

I, = 2.12
2 R, + jX, 2.12)
Sy =Voly =83 =Vl - P, —jQy =V5.1,,
P, —j.
I =M. 2.13)
V3

Igualando as equacgdes (2.12) e (2.13) tem-se:

(P, — jQ2) _ V1468, — V546,
vy R, + jX;

(Va2 = 85). (V126y — V528,) = (P, — J.Q2)- (Ry + J. X3),
ViVo.£(81 = 83) = Vi = P;R; + jPoX; — jQ2R, + Q32X
ViVa[cos(8; — 8,) + jsen(8; — 6,)] = [(VF + PR, + QX5) + j(P.X, — Q2R,)],

Separando as partes real e imagindria, tem-se:

ViV, cos(8; — 8,) =V + PR, + Q,X,. (2.14)

V1V25en(61 - 62) = P2X2 - Q2R2. (215)

Elevando-se ao quadrado e somando-se as equacdes (2.14) e (2.15), tem-se:
VEVZ[cos®(8; — 82) + sen®(8; — 6,)] = (Vi + PRy + Q2X2)% + (P.X, — Q2R2)%,

VEVE = V3 + 2VE(RyPy + X5Q2) + (RoPy + X20Q2)% + (XoPy — R,0Q,)%

4 1 2 2
V= 2[5V = RePy + X,0,)| VS

+ [(PFRS + 2R,P,X,Q, + Q3X5) + (PXZ — 2R,P,X,Q, + Q5R5)] = 0,



30

1

vy — 2 EVE — (RyP, + X,Q,)|VE+ (R3+ X2).(PF+ Q2) = 0. (2.16)

A equacdo (2.16) pode ser reescrita da seguinte forma:
Vy— 2.AVi+ B=0 (2.17)

Onde:
12

A = EVl - (RZPZ + X2Q2) (2.18)
B = (R;+ X})(P{ + Q2) (2.19)

A equacdo (2.17) ndo depende da fase das tensdes, o que facilita bastante a resolucao
do problema. No geral, em sistemas de distribuic@o, as fases das tensdes ndo sdo fatores de
extrema importancia, uma vez que a diferenca de fase entre o n6 da subestacdo e o ultimo n6
do alimentador normalmente € de alguns graus.

A equacdo biquadrada possui quatro raizes. Entretanto, das duas solucdes para V.2,
apenas a solucdo que considera o sinal positivo da raiz quadrada fornece um valor de tensdo
possivel de se calcular. O mesmo raciocinio se aplica para as raizes de V,e mais uma vez
considera-se que apenas a solu¢do com raiz de sinal positivo fornece uma tensdo possivel.
(ALBUQUERQUE, 2005)

A partir destas conclusdes obtém-se a resolu¢do da equacao da seguinte maneira:
Vi — 24V} + B =0,

y=V2 > y2—-2yA+B =0,

_2.A$ V4.A? — 4.B 2.AF 2.VA? — B AT

A? - B
2 2 ’

14

Yy = VA2 - B+ 4,

V,= Ty -V, = VVAZ— B+ A. (2.20)

ApOs a determinacdo da solugdo possivel da equacdo biquadrada que fornece o valor
do médulo das tensdes nos diversos nds do alimentador, chega-se a conclusdo que a tensdo

em um determinado trecho € funcdo dos parametros da linha daquele trecho, do fluxo de
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poténcia no mesmo, como também da tensdo no trecho do qual se origina o trecho em
questao.

Apesar de toda a demonstragao ter sido feita usando um alimentador em especifico,
nada impede que a formulagao matematica acima seja usada em todos os trechos. Dessa forma

transforma-se as expressoes para um determinado trecho genérico i do alimentador:

v, = \/\/AZ — B+ A, (2.21)

A= ZVE~ (RP+ X0, 2.22)
B = (R?+ X})(P? + QP). (2.23)

Como agora € possivel calcular todas as tensdes nos nds dos alimentadores

disponiveis, o proximo passo € obter as perdas ativa e reativa em cada trecho utilizando as

seguintes equagdes:

S‘ 2
2 l
APi = Rili - APl = Ri (—) ,

Vi
P2 + 02\
AP; = Ri< ‘ 2Q1> (2.24)
Vi
S\
AQ; = XiI} — AQ; = X; (#) )
4
P? + 07\
AQ; = X, <TQ> . (2.25)
i

Segundo as equagdes, as perdas em cada trecho dependem, além do mddulo da tensao
no trecho em estudo, do fluxo de poténcia no mesmo. Ainda usando a mesma figura como
exemplo, mas a tratando como um trecho genérico i, determina-se os fluxos de poténcia ativa

e reativa utilizando-se as expressdes (SOUZA, 2004):

Pi=Pu+ ) (P+ BP) (226)
K €Q;
Qi=0Qu+ Z (Qx + AQy). (2.27)

k E.Qi
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Sendo:
P;e Q; sao o fluxo de poténcia ativa e reativa no trecho i;
P;; e Q; sdo as cargas ativa e reativa instaladas no trecho i;

APy, e AQy, sdo as perdas ativa e reativa no trecho k.

Nestas equagdes, (); € o conjunto de todos os trechos que derivam do trecho i. Logo
chega-se a conclusdo de que o fluxo de poténcia em um determinado trecho i é dado pela
carga instalada no mesmo, somada do fluxo de poténcia e das perdas das barras que derivam
do mesmo.

Por tltimo, é possivel desenvolver uma expressdo para o calculo das fases das tensdes
nas barras do alimentador, embora esta ndo seja uma informa¢do comumente desejada. Assim,

temos o seguinte desenvolvimento matemético:

ViVasen(6; — 6;) = P,X; — QaRy,

PZXZ - QZRZ
sen(6; — 6y) = —————
P X5 — Q2R,
0, =6, — ——
Ou, de forma genérica:
P X; — QiR;
0; =0, — ———. 2.28
i i—1 Vi—lVi ( )

Através da analise da equacdo (2.28) € possivel verificar que a fase da tensdo em uma
barra depende tanto do médulo da tensdo nesta barra quando do médulo e da fase da tensdo na
barra de origem. Portanto, o célculo das fases das tensdes de barra pode ser feito a medida que
os modulos das tensdes sdo calculados, na dire¢do da subestacdo para as barras terminais.

Como ja se sabe a tensdo na subestacdo e sua fase € considerada nula, assim pode-se

usar este local como ponto de partida para o célculo das demais fases das tensdes de barra.

2.6 Método de Monte Carlo

O método de Monte Carlo pode ser descrito como sendo um processo de geracdo de

numeros aleatérios através de qualquer distribuicdo de probabilidade para avaliar um modelo
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matematico que permite estimar o comportamento de um sistema ou um processo que envolve
variaveis estocasticas (GALLEGO, 2009).

Os ndmeros aleatérios de qualquer distribuicdo de probabilidade sdo gerados
empregando nimeros aleatérios uniformes, designados com a letra U. Uma vez determinado
um numero aleatério uniforme U, se pode gerar uma observacdo da varidvel aleatéria de
interesse da seguinte forma (GALLEGO, 2009):

1. Qualquer funcio de distribui¢do de probabilidade avaliada em qualquer valor x € igual

a um nimero entre 0 e 1, isto pode ser representado da seguinte forma:
E(x)=U (2.19)

2. Assim se pode obter artificialmente uma observacdo da varidvel x encontrando a

funcdo inversa da distribui¢do de probabilidade:
x = FE71(U) (2.30)

Dessa forma pode-se obter o comportamento de outras varidveis aleatorias

desconhecidas a partir de distribui¢cdes de probabilidades de varidveis conhecidas.
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Capitulo 3 - Revisao Bibliografica

Com o objetivo de calcular fluxo de carga probabilistico com geracdo distribuida,
diversos autores utilizam diferentes ferramentas para modelar as incertezas tanto da geracao
de poténcia, quanto das cargas consumidoras.

Alguns dos trabalhos desenvolvidos até o presente momento sao citados a seguir.
3.1 Trabalhos Relevantes

Jorgensen et al (1998) utiliza o método de monte carlo para detectar momentos do dia
em que ocorram sobretensdoes em um sistema de distribuicdo com 8 turbinas edlicas. O
algoritmo do autor simula um ano inteiro em intervalos de hora.

Com os dados de producdo de energia edlica (média e desvio padrdo) obtidos através
do software PROLOAD® o algoritmo realiza um célculo de fluxo de carga deterministico para
detectar se ha ou ndo o risco de sobretensdo ou subtensdo. Caso haja, uma simulagdo com o
método de monte carlo € feita para aquele hordrio, utilizando o método de Box-Muller para
geracdo de valores aleatérios. Tanto a carga quanto as fontes s@o consideradas tendo
distribuicao normal.

Para cada iteragdao de monte carlo um teste de desconexdo € feito. No caso de a tensdo

em uma das turbinas exceder o limite imposto, a turbina € desconectada e a simulacdo é
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refeita com todas as outra turbinas conectadas. O objetivo do teste é saber qual a melhor
maneira de mitigar o efeito das sobretensdes: desconectar a turbina quando necessario ou
reforgar o sistema de distribuigao.

Conti el al (2007) diz que a poténcia gerada pelos painéis € diretamente proporcional
ao coeficiente de clareza do dia (K;). O autor usa a fun¢do densidade de probabilidade do
coeficiente de clareza para a partir dele obter a fun¢do densidade de probabilidade da poténcia
gerada pelos painéis fotovoltaicos. J4 a carga conectada nos barramentos é considerada uma
variavel aleatéria com distribui¢ao normal

Para a implementagdo computacional o autor usou um método deterministico de
calculo de fluxo de carga aliado ao método de monte carlo para obter o fluxo de carga a cada
hora e checar se havia sobretensdo ou subtensdo de acordo com os padrdes da norma EN
50160.

Ruiz-Rodriguez et al. (2010) trata a poténcia gerada como fun¢do da irradiacdo solar
e, portanto, randomica. A partir dos coeficientes de clareza do dia (K;) e o indice horario de
difusdao (k;). Com eles calcula-se a funcdo densidade de probabilidade da irradiacdo
horizontal e depois da irradiagdo em uma superficie inclinada.

O autor leva em consideracdo que a poténcia gerada nos sistemas fotovoltaicos
depende principalmente da irradiac@o solar e da temperatura ambiente através de uma relacao
nao-linear.

Em relacdo a carga, nesse estudo usou-se dados estatisticos de muitos meses para se
obter perfis tipicos didrios de consumo. A partir dos perfis aplicou-se andlise estatistica para
se obter func¢des de densidade de probabilidade capazes de oferecer a probabilidade do valor
da carga em determinado horério.

Para calcular os valores de saida usou-se o método de monte carlo com um calculo de
fluxo de carga de varredura backward-forward, o Método da Soma de Poténcias e um método
analitico que mescla o método dos cumulativos com a expansdo de Gram-Charlier. Os
resultados foram virtualmente iguais, porém no método analitico o esfor¢co computacional é
bem menor.

Anandraj et al (2013) trata a poténcia gerada pelos sistemas fotovoltaicos e a
poténcia absorvida nos barramentos como os elementos estocdsticos no cdlculo do fluxo de
carga.

De acordo com o autor, a poténcia gerada é uma fun¢do direta da irradiacdo solar e

como a variacdo da mesma supostamente segue uma distribuicao beta, 0 mesmo ocorrerd com
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a geragdo de poténcia. J4 em relacdo a poténcia absorvida pelo barramento, tanto a ativa como
a reativa sdo incertas e seguem uma distribui¢ao normal.

Usa-se o método de estimativa de ponto para a partir das funcdes de densidade de
probabilidade se obter os momentos centrais das varidveis de entrada. Esse método foi
escolhido pois usa apenas alguns pontos da fun¢do distribui¢io de varidveis aleatorias.

Com isso calcula-se o fluxo de carga deterministico usando o Método da Soma de
Poténcia.

Com as variaveis de saida, calcula-se os momentos estatisticos das mesmas € usa-se a
série de Gram-Charlier para plotar a fun¢do de classificacdo cumulativa.

Villanueva et al (2011) realiza uma jun¢do de métodos analiticos e numéricos para
realizar o fluxo de carga probabilistico. Ele divide os geradores em geradores edlicos e nao
edlicos, onde o edlico possui uma FDP que € uma aproximacdo quadratica da curva de
poténcia dos geradores. A geracdo edlica depende da velocidade dos ventos e a mesma ¢é
modelada através da distribuicdo Weibull. As cargas sdo simuladas como tendo distribui¢dao
normal.

Primeiramente se obtém todas as FDP necessarias para os célculos do fluxo de carga,
incluindo a energia gerada pelas fazendas edlicas, o consumo e a geracdao ndo edlica, que é
modelada como sendo uma distribui¢do discreta. O segundo € nas barras onde ha geracdo e
consumo de poténcia se usar o método de fluxo de carga DC para descobrir a relacdo entre o
que estd sendo gerado e o que estd consumido. Por ultimo, utiliza-se o método da convolucido
para se descobrir diretamente as FDP de todas as saidas do fluxo de carga.

Warren et al (2016) modela a carga e as fontes através de dados reais da Tasmania.
Dados histéricos de 543 residéncias foram utilizados para realizar a estimacdo das funcdes de
distribuicdo. A distribuicao escolhida para as cargas foi a bimodal normal. J4 as fontes foram
modeladas através de dados de 78 usinas fotovoltaicas espalhadas pelos pais. Foram obtidas
distribuicdes diferentes tanto para o inverno (Lognormal) quanto para o verdo (Bimodal
Gaussiana).

O fluxo de poténcia foi obtido através do método de monte carlo em conjunto com

Newton Raphson.
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3.2 Sintese Bibliografica

Uma sintese dos trabalhos analisados nesta sec@o sdo apresentados na Tabela 3.1. Para
realizar um comparativo destacaram-se os seguintes pontos:
* Funcdo de distribuicdo da carga;
* Funcdo de distribuicdo da fonte;

*  Meétodo de resolucdo do fluxo de carga probabilistico.

Os trabalhos analisados tratam do cdlculo de fluxo de carga probabilistico com
geracdo distribuida, com um foco em fontes alternativas de energia (edlica e fotovoltaica),
diferenciando as diversas modelagens de varidveis aleatérias existentes para cada uma dessas
fontes de energia e métodos de resolucdo de fluxo de carga probabilistico, que vao desde

métodos iterativos como monte carlo, até métodos analiticos, como o de convolugao.

Tabela 3.1: Sintese Bibliografica

Trabalho Carga Fonte Método de Resolucao
Joreensen et al Monte Carlo com método de
& 1998 ’ Distribui¢do Normal Distribui¢cdo Normal célculo de fluxo de carga

deterministico

Distribuicdo de
Probabilidade a partir do

Monte Carlo com método de

Conti et al, 2007 Distribui¢do Normal .- célculo de fluxo de carga
coeficiente de clareza do o
dia deterministico
Distribuicdo de Monte Carlo com MSP

Ruiz-Rodriguez et
al, 2010

Perfis tipicos didrios de
consumo através de dados
estatisticos

Probabilidade a partir do

coeficiente de clareza do

dia e o indice horario de
difusdo.

Meétodo analitico que mescla o
métodos dos cumulativos com a
expansdo de Gram-Charlier

Anandraj et al,

Distribui¢do Normal

Distribui¢do Beta

Método de Estimativa de Ponto

2013 com MSP
Vlllanzug lv ]a etal, Distribui¢do Normal Distribui¢do Weibull Convolugdo em conjunto com MSI
Distribui¢do Bimodal Distribuigdo  Bimodal Monte Carlo com Newton
Warren et al, 2016 Normal
Normal Raphson

Distribuicdo Lognormal

Método Proposto

Distribuicio Normal

Estimativa de Densidade
Kernel

Monte Carlo com MSP
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Capitulo 4 - Metodologia

O problema analisado nesta dissertacao consiste em resolver um fluxo de carga com a
insercdo de fontes fotovoltaicas levando em consideracio a natureza estocdstica tanto da carga
quanto das fontes de geracdo distribuida.

Para resolver o problema selecionou-se o0 Método da Soma de Poténcias em conjunto
com a técnica de Monte Carlo.

Foi escolhido o sistema de 33 barras do IEEE para avaliacdo do algoritmo, em cinco
cendrios diferentes, levando em consideragdo tanto a quantidade de geradores fotovoltaicos
localizados em barras diferentes, quanto a época do ano, que afeta a geracdo de poténcia ativa,
uma vez que no verdo ha mais incidéncia de irradiag@o solar que no inverno.

A modelagem computacional foi realizada nos seguintes softwares:

e Excel®: para armazenamento da base de dados de poténcia ativa, como também
para entrada de dados no fluxo de carga probabilistico;

e Matlab®: para implementacio computacional do método de monte carlo com o
MSP.

O estudo fez as seguintes analises: 1) da queda de Tens@o em toda a rede, tanto quando
nao ha geradores, como quando ha geradores, levando em consideragdo a incidéncia de
radiacdo solar tanto no inverno quanto no verao; ii) dos efeitos na tensdo das barras aonde

foram instalados os geradores.
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Para cada iteracao do algoritmo sdo gerados valores aleatdrios das cargas em cada uma
das barras e valores aleatdrios da poténcia gerada pelas centrais fotovoltaicas. Os dados sdo
inseridos como entrada no método da soma de poténcia com outras informagdes e o fluxo de
carga € calculado.

A cada iteracdo de um total de 10000, os resultados sdo armazenados. Ao fim do
algoritmo calcula-se a média e desvio padrdo das tensdes em cada barra, perdas por trecho e
obtém-se as FDP e FDA das tensdes onde foram instaladas as usinas fotovoltaicas.

A metodologia desenvolvida para resolver o problema é apresentada no fluxograma da

Figura 4.1 e é detalhada a seguir:

Figura 4.1: Metodologia Proposta

Inicio

)
—

Escolha do Sistema-Teste

Levantamento de Dados de
Produgdo de Energia Solar

Obtecao de todas as FDP e FDA
das variaveis aleatérias

Geracao de Valores Aleatorios

Calculo do MSP

Agrega-se os Resultados

Monte Carlo

Fim

)
—

Fonte: Autoria Prépria
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4.1 Sistema — Teste

O sistema teste foi extraido de (Ruiz-Rodriguez et al., 2010), que consiste em um
alimentador de distribui¢ao radial composto por 33 barras com tensao nominal de 12,66 kV,
poténcia média ativa total de 3,715 MW e reativa de 2,3 MVar. Outras informacgdes sobre o
sistema-teste estdo disponiveis no Apéndice I desta dissertagdao, como:

e Resisténcia da linha;

e Reatancia da linha

e Poténcias ativas médias das cargas;

e Poténcias reativas médias das cargas

e Desvio padrao das poténcias ativas das cargas;

e Desvio padrio das poténcias reativas das cargas;

Figura 4.1: IEEE 33 Barras

T_m
e

Fonte: Autoria Prépria

Para facilitar a visualizacdo do perfil de tensdo, o sistema-teste foi dividido em quatro
trechos, representados pela Tabela 4.1 e Figura 4.2. Na discussdo de resultados o foco sera

nos Trechos A e B, pois os geradores foram instalados em barras dos mesmos.

Tabela 4.1: Barras por trecho

Trecho Barras
A 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18
B 1,2,3,4,5,6,26,27,28,29,30,31,32,33
C 1,2,19,.20,21,22
D 1,2,3,23,24,25
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Figura 4.2: Trechos do Sistema
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Fonte: Autoria Prépria

4.2 Obtencao da FDP e FDA da geracao fotovoltaica e das

etapas:

1.

cargas

O processo para obter o FDP e o FDA da geragdo fotovoltaica foi executado em duas

Obtencdo e tratamento dos dados: os dados usados nesta dissertacdo foram retirados

de ELIA (2017) e sdo referentes a geracdo de energia fotovoltaica na Bélgica. Os
valores sdo coletados de 15 em 15 minutos e estio em uma janela de tempo de
dezembro de 2012 a fevereiro de 2017. Primeiramente os dados de geracdo foram
separados por hordrio, ou seja, todos os valores referentes a 06:00 foram agrupados em
um vetor, logo apds os de 06:15 e assim por diante, até o fim do dia. Além dessa
selecdo, fez-se uma segunda: por estacdes do ano. Os valores de poténcia ativa gerada
para o inverno europeu (dezembro, janeiro e fevereiro) foram separados dos do verdao
europeu (junho, julho agosto), obtendo-se assim dois cendrios, um com irradiagdo
solar alta e outro com irradiacao solar baixa. Por dltimo, dividiu-se os valores gerados
pela poténcia instalada, fazendo com que os valores de poténcia ativa agora fiquem em
porcentagem da poténcia instalada, facilitando-se assim a implementa¢do de qualquer

valor de geracdo na rede.
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2. Obtencdo das FDP e FDA: para obtencao das FDP e FDA (Figuras 4.2 e 4.3) das duas

situagdes anteriormente definidas, usou-se a estimac¢do de densidade kernel com a
poténcia ativa gerada as 12:00. Cada uma das FDP estd em conjunto com o histograma
dos valores do banco de dados de geracdo, uma vez que o histograma é uma boa
estimativa de como a FDP ird se comportar (PAPOULIS, 2001). Pode-se observar
claramente a diferenca dos valores gerados no verdo em relacdo ao inverno. Enquanto
que no inverno a poténcia ativa gira em torno de 0% a 20% do valor de poténcia
instalada, no verdo a geracdo estd mais concentrada entre 40% e 70% da poténcia

instalada.

Figura 4.3: FDP e FDA no Inverno
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Figura 4.4: FDP e FDA do Verdo
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3. Obten¢do das FDP e FDA das cargas: com os valores de média e desvio padrio e

considerando as cargas como tendo distribui¢do normal, obteve-se as distribuicdes de

cada uma das mesmas utilizando as seguintes equagdes:

(x — p)?
) =— exp—~————, @.1)
1 X— U
F(x)=z[1+erf el 4.2)

Sendo:
u: Média;
o: Desvio Padrao;

erf: Funcado Erro de Gauss.

4.3 Monte Carlo e Geragao de Valores Aleatorios

Métodos de Monte Carlo tendem a seguir sempre um mesmo padrao:
1. Define-se o dominio dos valores de entrada possiveis;
2. Geram-se valores aleatdrios de entrada de uma funcdo de probabilidade no
dominio;
Faz-se o calculo deterministico dos valores de saida;

4. Agrega-se os resultados.

Neste trabalho definiu-se que o dominio da geragcdo é apenas positivo, ou seja, nao é
possivel a geracdo de valores negativos de poténcia ativa. As varidveis aleatorias de entrada
sdo: as cargas em cada barra e a poténcia ativa gerada pelas usinas fotovoltaicas.

Em ambos os casos, usou-se a inversa da FDA para se obter valores aleatérios. A
mesma foi obtida através de interpolacdo. Com as inversas disponiveis, através de um gerador
de ndmeros pseudoaleatérios no dominio [0,1] € possivel se obter amostras de qualquer
variavel aleatdria disponivel. A Figura 4.5 exemplifica um resultado da geracdo de valores.

Obtidos esses valores, o proximo passo consiste em aplicar o MSP para obter os

valores das tensdes em cada um dos nds do sistema e os das perdas em cada um dos ramos.
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Figura 4.5: Histograma de cem mil valores de poténcia ativa gerados no verdo
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Fonte: Autoria Prépria

No método de Monte Carlo foram usadas 10000 simulacdes do MSP, sendo cada
simula¢do com valores diferentes das varidveis de entrada. Ao fim da simulacdo, agregam-se
os resultados de todas as itera¢des para uma andlise mais detalhada das respostas obtidas,

através das seguintes ferramentas:

e Média das tensoes;
e Desvio padrao das tensoes;

e FDP e FDA das barras das tensoes.

4.4 Algoritmo de Solu¢dao do Método da Soma de Poténcias

A etapa do Método de Monte Carlo de cédlculo deterministico nesse trabalho serd feita
pelo método da soma de poténcias. Inicialmente elabora-se um arquivo de dados para a

entrada do programa contendo as seguintes informacoes:

e NO de Origem;
e NO de Destino;
o Resisténcia e Reatancia da linha;

e (argas ativa e reativa instaladas;
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Com os dados de entrada, o programa ird definir uma sequéncia de numeragdo de
barras para os cdlculos do fluxo. A barra da subestacdo €é definida como barra 0, e seguindo
para as barras terminais. Todos os trechos que partem da subestacao sdo do nivel 1; Todos os
trechos que partem do nivel 1 sdo de nivel 2 e assim em diante.

A determinagdo do nivel € importante pois a cada iteracdo os cdlculos apresentam dois

sentidos diferentes:

e Da subestacdo para as barras terminais (nivel O para o maior nivel);

e Das barras terminais para a subestacdo (maior nivel para nivel 0).

Na primeira iteracdo do método, as perdas ativa e reativa em todos os trechos sao
consideradas nulas. Assim, utilizando-se as equacdes (2.26) e (2.27), sdo calculados os fluxos
ativo e reativo em cada trecho do alimentador. Esse célculo inicial € realizado pelo programa
partindo-se das barras terminais, onde o fluxo de poténcia é dado apenas por suas cargas
individuais.

Em seguida, com os valores dos fluxos calculados utiliza-se as equacdes (2.21), (2.22)
e (2.23) para determinar as tensdes nas barras. Como a tensdo em uma barra depende da
tensdo na barra da qual aquele trecho se origina, este segundo cdlculo € realizado partindo-se
da subestacdo (nivel 0) para as barras terminais. Apds o célculo das tensdes, as estimativas de
perdas em cada trecho, que inicialmente foram consideradas nulas, sdo atualizadas utilizando-
se as equacdes (2.24) e (2.25), finalizando assim a primeira iteracdo do método de soma de
poténcia.

A cada iterag@o esses passos sao repetidos. O processo continuara até que o critério de
convergéncia estabelecido seja alcancado ou até que a quantidade médxima de iteracdes seja
atingida. Foi usado como critério de parada a diferenca entre a perda ativa de uma iteracdo e
da iterac@o anterior ser menor que uma tolerancia preestabelecida.

O algoritmo da solugdo pode ser resumido da seguinte forma:

1. Na primeira iteracdo, consideram-se nulas as perdas ativa e reativa no
alimentador;

2. Calcula-se os fluxos de poténcia em cada trecho através das equacdes (2.26) e
(2.27), seguindo o sentido das barras terminais até a barra da subestacio;

3. Obtém-se as tensdes através das equacdes (2.21), (2.22) e (2.23), seguindo o

sentido da subestacdo até as barras terminais;



46

4. Calcula-se as perdas ativa e reativa para cada trecho por meio das equagdes
(2.24) e (2.25);

5. Repete-se os passos 2 a 4 até o critério de convergéncia ser atendido.
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Capitulo 5 - Resultados e Analises

Este capitulo apresenta os resultados obtidos e as andlises feitas. Para isso, foram
realizadas simulacdes em cendrios diferentes, em duas subdivisoes:
e Divisdo por estacdo do ano: foram realizadas simulacdes tanto no inverno
quanto no verao;
e (Quantidade de usinas fotovoltaicas: foram realizadas simulagdes com a rede
sem nenhum gerador fotovoltaico, com um gerador (instalado na barra 18) e
com dois geradores (instalado na barra 33).

Todos os cendrios apresentardo os seguintes resultados:

e Perfil de tensdo (dos Trechos A e B);
e Perdas ativas;

e PDF e PDA das barras 18 e 33.

5.1 IEEE 33 Barras

O primeiro cenario € denominado de cendrio base. Nesse cendrio ndo ha insergdo de

geracdo fotovoltaica no sistema de distribui¢ao.
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Tabela 5.1: Tensdes nas barras sem geragdo
Tensao (kV)
Barras | Média Desvio Barras | Meédia Desvio
Padrao Padrao
2 12,62454 | 0,003718 18 11,45505 | 0,254839
3 12,45238 | 0,022418 19 12,61784 | 0,005074
4 12,35906 0,03559 20 12,57232 | 0,023879
5 12,26692 0,04921 21 12,56336 | 0,029241
6 12,03744 | 0,082525 22 12,55522 | 0,037204
7 11,99245 | 0,092055 23 12,40704 | 0,024238
8 11,81869 | 0,134749 24 12,32266 | 0,028874
9 11,73801 0,16101 25 12,28063 | 0,031602
10 11,66323 | 0,186776 26 12,01296 | 0,085533
11 11,65219 | 0,190188 27 11,98043 | 0,089275
12 11,63294 | 0,195757 28 11,83519 | 0,103657
13 11,5543 0,220343 29 11,73107 | 0,112197
14 11,52512 | 0,230612 30 11,68598 | 0,116014
15 11,50688 | 0,237929 31 11,6332 0,123146
16 11,4892 0,245518 32 11,62159 | 0,124861
17 11,46293 | 0,253119 33 11,61799 | 0,125837

O sistema apresenta um total de 0,215118 MW de perda de poténcia ativa, distribuidos

nas barras da seguinte maneira:
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Figura 5.2: Perdas ativas por trecho sem geracao
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Para uma andlise mais detalhada do efeito da geracdo na tensdo em cada barra, optou-
se por gerar as FDP e FDA das barras 18 e 33, uma vez que as mesmas foram escolhidas para
receber os geradores fotovoltaicos e os efeitos da inser¢do dos mesmos serdo mais visiveis

nelas.

Figura 5.3: FDP e FDA da Tenséo na Barra 18
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Figura 5.4: FDP e FDA da Barra 33
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Ambas as tensdes apresentam uma caracteristica de distribui¢do normal, ou seja, sua
PDF apresenta pico unico e o grifico é simétrico. Isso se deve ao fato de em um primeiro

momento todas as varidveis estocdsticas do fluxo de carga apresentarem distribuicdo normal.

5.1.1 Geracdo no Verao

Foram considerados dois cendrios:
1. Um gerador fotovoltaico de 2 MW instalado na barra 18;
2. A adi¢do de mais um gerador também de 2 MW, porém na barra 33;
Usou-se a mesma FDA relativa ao verdo anteriormente obtida para os dois geradores,

porém gerando um valor aleatdrio para cada uma das simulagdes separadamente.

5.1.1.1 Gerador na Barra 18 (Cenario 1)

O gerador injetou no sisttema uma poténcia média de 0,9633 MW, diminuindo as
perdas gerais do sistema e melhorando o perfil de tensdo do mesmo. Hd uma grande melhora
na tensdo tanto da barra 18, quanto das barras proximas a ela. A tensdo média passou de
11,45505 kW para 12,41452 kW. Também nota-se um aumento do desvio padrdo, ou seja,
mesmo apresentando uma média em termos de qualidade de energia bem melhor, devido a
adicdo de uma varidvel estocdstica nessa barra, também hd o aumento das incertezas

relacionadas a ela. Os resultados sdo mostrados na Figura 5.5.



Figura 5.5: Perfil de tensdo com um gerador no verdao
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Tabela 5.2: Tensdes com um gerador no verao
Tensao (kV)

Barras| Meédia I]’);g:;(:) Barras| Média ;):3:;(:)
2 12,6321 0,004344 18 12,41452 | 0,400287
3 12,50031 | 0,026714 19 12,62543 | 0,005494
4 12,43691 | 0,042686 20 12,58037 | 0,023787
5 12,376 0,059245 21 12,5715 0,029089
6 12,21413 | 0,097792 22 12,56343 | 0,037058
7 12,18416 | 0,107434 23 12,45508 | 0,028329
8 12,1471 0,166354 24 12,37086 | 0,032472
9 12,14827 | 0,202621 25 12,32891 0,03497
10 12,15643 | 0,239066 26 12,19009 | 0,100302
11 12,16104 | 0,244999 27 12,15812 | 0,103515
12 12,17154 | 0,255695 28 12,01545 | 0,116241
13 12,2091 0,299253 29 11,91295 | 0,124007
14 12,22268 | 0,316118 30 11,86864 0,12745
15 12,25066 | 0,332274 31 11,81681 | 0,133905
16 12,29121 | 0,351901 32 11,80541 | 0,135454
17 12,3653 0,383296 33 11,80185 | 0,136331

Houve uma melhora sensivel nas perdas gerais do sistema, porém houve aumento das
perdas nos trechos proximos ao gerador fotovoltaico. As perdas antes eram de 0,215118 MW
e agora sdao de 0,160802 MW, uma queda de aproximadamente 25%. A Figura 5.6 mostra

como ficaram distribuidas as perdas por trecho no sistema.
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Figura 5.6: Perdas no Sistema com um gerador
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Com a inser¢do nota-se o comec¢o da perda da identidade da distribui¢do normal na
barra 18. A mesma ndo estd mais simétrica como a PDF do cendrio base, e também houve um
achatamento da mesma, devido ao aumento do desvio padrdo, resultando em dados mais

dispersos de tensao nas simulagdes.

Figura 5.7: FDP e FDA da tensdo na barra 18 com um gerador
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Nesse cendrio a barra 33 estd distante do gerador e em outro trecho, fazendo com que

a influéncia na mesma seja quase minima.
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Geradores nas Barras 18 e 33 (Cenario 2)
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12.4

Nesse cendrio os geradores injetaram no sistema uma poténcia média de 0,9654 MW

na barra 18 e 0,9674 MW na barra 33, havendo uma melhora do perfil de tensdo. A média de

tensdo na barra 33 passou de 11,61799 kV no cendrio base para 12,33506 kV e seu desvio

padrao foi de 0,125837 para 0,226696. Como esperado a inser¢do de um gerador na barra fez

tanto a tensdo média quanto o desvio padrdo se elevarem.
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Figura 5.9: Perfil de tensdo com dois geradores no verdo
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Tabela 5.3: Tensdes com dois geradores no verao

Tensao (kV)
Barras Média Desvio Barras| Média Desvlo
Padrao Padrao

2 12,63948 | 0,004939 18 12,58477 | 0,399718
3 12,5473 0,03053 19 12,63279 | 0,006023
4 12,51323 | 0,048992 20 12,58752 | 0,024159
5 12,4828 0,068159 21 12,5786 0,029519
6 12,38737 | 0,111711 22 12,57052 | 0,037638
7
8
9

12,35807 | 0,119954 23 12,50231 | 0,031946
12,32201 | 0,173279 24 12,41856 | 0,035607
12,32343 | 0,207497 25 12,37679 | 0,037859
10 12,33177 | 0,242246 26 12,37958 | 0,116705
11 12,33629 | 0,247937 27 12,37037 | 0,123621
12 12,34653 | 0,258198 28 12,31329 | 0,151301
13 12,38316 | 0,300633 29 12,27629 | 0,172398
14 12,39627 | 0,317122 30 12,27293 | 0,185327
15 12,42369 | 0,332865 31 12,29873 | 0,210473
16 12,46347 | 0,352076 32 12,3119 0,218386
17 12,53636 | 0,382998 33 12,33506 | 0,226696

Houve uma nova queda das perdas do sistema com a insercao de mais um gerador. No
cendrio base as perdas eram de 0,215118 MW, no cendrio 2 as perdas sao de 0,160802 MW e
no cendrio 3 sdo de 0,128416 MW. Uma queda de aproximadamente 40% em relacdo ao
cendrio base. A Figura 5.10 mostra como ficaram distribuidas as perdas por trecho no sistema

nesse cenario.

Figura 5.10: Perdas no sistema com dois geradores no verdo
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A PDF e PDA da Barra 18 sdo virtualmente iguais. A tensdo média na mesma no

cenario 1 foi de 12,41452 kV e desvio de 0,400287. No cenario 2 a tensdo média foi de



fonte na mesma. Como a distribui¢do do gerador nao é gaussiana, a FDP resultante deixou de

ser simétrica, logo perdendo a caracteristica normal e também ficou mais achatada, uma vez
que o desvio padrao aumentou em relacio ao cendrio anterior.

FOP

08

06

04+

02

55

12,58477kV e desvio de 0,399718 demonstrando que devido a distancia, o efeito da geracao
na barra 33 afeta minimamente a tensao na barra 18.

J4 a FDP e a FDA da tensdo na barra 33 sofreram mudancas devido a inser¢do de uma
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Figura 5.11: FDP e FDA da Tensdo na Barra 18 com dois geradores no Verao
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Figura 5.12: FDP e FDA da Tensao na Barra 33 com 2 geradores no verdo
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5.1.2 Geragao no Inverno

Foram considerados também dois cenarios:

1. Um gerador fotovoltaico de 2 MW instalado na barra 18;

2. A adicdo de mais um gerador também de 2 MW, porém na barra 33.

A FDA de geragdo no inverno anteriormente obtida foi utilizada nos dois casos para a
geracdo de valores aleatérios de entrada de poténcia ativa no MSP, porém o valor para cada

uma das fontes aleatdrias € obtido de forma independente.

5.1.2.1 Gerador na Barra 18 (Cenario 3)

O gerador injetou no sistema uma poténcia média de 0,3235 MW. Houve diminui¢do
das perdas gerais do sistema ocasionando a melhora do perfil de tensdo do mesmo.

A tensdao média na barra 18 era de 11,45505 kW no cendrio base e agora € de
11,79488 kW. Um resultado menor do que com o mesmo sistema no verdo. Também nota-se

um aumento do desvio padrdo, que no cendrio base foi 0,254839 e agora no cendrio 3 €

0,356672.

Figura 5.13: Perfil de tensdo com um gerador no inverno
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Tabela 5.4: Tensdes nas barras com um gerador no inverno

Tensao (kV)
Barras Média Desvio Barras| Média Desvlo
Padrao Padrao

2 12,62721 | 0,004148 18 11,79488 | 0,356672
3 12,46933 | 0,025278 19 12,62052 | 0,005398
4 12,38662 | 0,040303 20 12,57522 | 0,023842
5 12,30553 | 0,055876 21 12,56632 | 0,029132
6 12,10029 | 0,092784 22 12,55827 | 0,037074
7
8
9

12,06118 0,10266 23 12,42399 | 0,026955
11,9358 0,156865 24 12,33967 | 0,031181
11,88406 | 0,190202 25 12,29762 | 0,033667
10 11,83841 | 0,223448 26 12,07598 | 0,095412
11 11,83281 | 0,228613 27 12,04367 | 0,098759
12 11,82393 | 0,237707 28 11,89953 | 0,112074
13 11,78627 | 0,275751 29 11,79606 | 0,120053
14 11,77223 | 0,290737 30 11,7513 0,123643
15 11,77031 | 0,304191 31 11,69905 0,13028

16 11,77318 | 0,320119 32 11,68757 0,13191

17 11,78263 | 0,344339 33 11,68401 | 0,132867

Também houve melhora nas perdas, que foram de 0,215118 MW para 0,180558 MW,
uma queda menor em comparagdo ao Verdo, de aproximadamente 16%. A figura 5.14 mostra
como as perdas se comportaram por trecho. Apesar da queda das perdas no sistema como um

todo, houve aumento local das mesmas, nos trechos préximos ao gerador fotovoltaico.

Figura 5.14: Perdas no sistema com um gerador no inverno
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Da mesma maneira que ocorre com o gerador no verdo, comega-se a notar 0 Comeco
da perda da identidade da distribuicdo normal na barra 18, com a FDP deixando de ser
simétrica. Devido ao aumento do desvio padrdo, a FDP torna-se mais achatada, com um pico
menor do que no cendrio base. Como a barra 33 estd longe do gerador, a influéncia na mesma
¢ quase minima.

Figura 5.15: FDP e FDA da tensdo na barra 18 com um gerador no inverno
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Figura 5.16: FDP e FDA da tensdo na barra 33 com um gerador no inverno
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5.1.2.2 Geradores nas Barras 18 e 33 (Cenario 4)

0,3296 MW na barra 33. Houve novamente uma diminuicao das perdas e uma nova melhora
do perfil de tensdo do mesmo. A média de tensdo na barra 33 passou de 11,61799 kV no

cendrio base para 11,87575 kV e seu desvio padrdo foi de 0,125837 para 0,197791. A tensdo

na barra 18 manteve-se praticamente a mesma.

1241

Tensao (kV)

gerador. No cendrio base as perdas eram de 0,215118 MW, no cenério 3 foram para 0,180558

Figura 5.15: Perfil de Tensao com dois geradores no inverno
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Tabela 5.4: Tensdes nas barras com dois geradores no inverno

29 30 31 32 33

Tensao (KV)

Barras p c Barras 1l c
2 12,62995 | 0,004641 18 11,8625 0,358415
3 12,48668 | 0,028524 19 12,62328 | 0,005798
4 12,41477 | 0,045647 20 12,57806 | 0,023972
5 12,34488 | 0,063404 21 12,56919 | 0,029255
6 12,16403 | 0,104602 22 12,56115 | 0,037241
7 12,12498 | 0,113472 23 12,44143 | 0,030069
8 12,0005 0,164091 24 12,35728 | 0,034148
9 11,94926 | 0,196112 25 12,31533 | 0,036511
10 11,90419 | 0,228243 26 12,14555 | 0,109022
11 11,89871 | 0,233235 27 12,1214 0,115011
12 11,89002 | 0,242061 28 12,00799 | 0,138838
13 11,8529 0,279002 29 11,92781 | 0,156155
14 11,83902 | 0,293666 30 11,89753 | 0,166258
15 11,83723 | 0,306852 31 11,87271 | 0,185803
16 11,84029 | 0,322477 32 11,8699 0,191779
17 11,85001 0,34624 33 11,87575 | 0,197791

Houve uma queda maior das perdas no sistema em comparacao com o cendrio com um



Pandas (MW)

.04

o.03s

0o

®03%

6

a1

]

60

MW e agora no cendrio 4 foram de 0,153171 MW. Uma queda de aproximadamente 29% em

relac@o ao cendrio base. A seguir € apresentada a distribuicdo de perdas por trecho no sistema.

2 3 4 5 o I L

Figura 5.16: Perdas no sistema com dois geradores no inverno
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Da mesma forma que a insercao de um gerador na barra 18 causa pouco efeito na barra

33, a insercao de uma fonte na barra 33 causa pouquissima alteracdo na mesma. Os valores da

média de tensdo e desvio padrdo permaneceram praticamente 0os mesmos, assim como a FDP

e a FDA da tensao.

Figura 5.17: FDP e FDA da barral8 com dois geradores no inverno
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J4 a FDP e a FDA da tensdo na barra 33 se alteraram devido a insercdo de uma fonte
na mesma. A caracteristica de distribuicdo normal também comecou a se perder, com a perda

da simetria, pois a FDP e FDA da poténcia gerada ndo seguem a distribui¢do normal.

Figura 5.18: FDP e FDA da Barra33 com dois geradores no inverno
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5.1.3 Comparacdo entre Verdo e Inverno

Na comparacdo de todos os cendrios, ha a seguinte ordem em relagdo a soma das

perdas do sistema:

Tabela 5.5: Soma das médias de perdas por cendrio

Cenarios Perdas (MW)
Dois Geradores no Verao 0,128416
Dois Geradores no Inverno 0,153171
Um Gerador no Verao 0,160802
Um Gerador no Inverno 0,180558

A partir dos resultados pode-se concluir que mais importante que a quantidade de
poténcia injetada no sistema, € o posicionamento das usinas geradoras. Uma injecdo unica de
poténcia ativa de 0,9633 MW diminuiu menos as perdas do que a injecao de 0,6599 MW no
sistema em estudo, ou seja, o posicionamento de vdrias pequenas usinas de geracdo
distribuida em um sistema podem apresentar um melhor resultado de diminui¢do de perdas do

que uma grande injec@o de poténcia em um unico ponto.
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Em relagdo ao perfil de tensdo, os cendrios se diferenciam. O de menor variagdo entre
a tensdo da subestacdo e as outras barras continua sendo o cendrio com dois geradores no
verdo, porém o cendrio com um gerador no verdo apresenta menor variagdo de tensdo em

relacdo ao cendrio com dois geradores no inverno.

Figura 5.19: Perfis de tensdo de todos os cendrios
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Capitulo 6 - Conclusodes

Uma proposta de algoritmo para cdlculo de fluxo probabilistico em sistemas com
usinas fotovoltaicas utilizando dados reais de geracdo foi apresentada. Com os dados
especificos de um horédrio construiram-se as func¢des de densidade de probabilidade e de
densidade acumulada usando a estimativa de densidade kernel.

Com as curvas definidas e considerando as cargas como tendo distribui¢do normal, o
método de Monte Carlo foi combinado com o Método da Soma de Poténcia para célculo do
fluxo de carga probabilistico. Com os resultados se fez o estudo do impacto da insercido de
geradores solares fotovoltaicos na rede. Nao apenas o impacto local, ou seja, na tensdo da
barra em que o gerador foi instalado foi avaliado. O impacto global também foi analisado.

A presenca de geradores fotovoltaicos melhorou o perfil de tensdo em todos os
cendrios simulados, assim como reduziu a perda geral do sistema, apesar do aumento das
perdas nas barras proximas aos geradores, como era esperado. Concluindo, tanto em um
estudo deterministico, quanto em um estudo em que se considera a estocasticidade dos
fendmenos naturais, usinas fotovoltaicas podem trazer melhorias para sistemas de distribuicao
de energia elétrica.

Para trabalhos futuros se sugere o seguinte:

e Tratar a irradiacdo solar e a temperatura de uma regido como as varidveis
estocdsticas no fluxo de carga, usando esses dados para se obter a poténcia

gerada e fazer o uso da mesma no calculo do fluxo;
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Inserir o efeito da distancia entre uma barra e outra, levando em consideracao
que fatores ambientais em um local podem nao afetar a irradiagao de outra
regido (nuvens podem afetar a producdo de energia fotovoltaica em uma
localidade, mas na outra ndo, por exemplo);

Comparar o esforco computacional do método de monte carlo com outros
métodos de fluxo probabilistico disponiveis na literatura especializada.
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Este apéndice é composto pelos dados de entrada para o sistema-teste de 33 barras

extraido de (Conti et al., 2007).

Tabela A.1: Dados de Entrada do Sistema de 33 Barras

Barras Potincia Ativa (I?S/IW) POtéILCia Reativa (l\:Var) R(Q) X(Q)
1 0 0 0 0 0,0575 0,0293
2 0,1 0,05 0,06 0,04 0,3076 0,1566
3 0,09 0,06 0,04 0,06 0,2284 0,1163
4 0,12 0,06 0,08 0,06 0,2378 0,1211
5 0,06 0,06 0,03 0,06 0,511 0,4411
6 0,06 0,06 0,02 0,06 0,1168 0,3861
7 0,2 0,06 0,1 0,06 0,4438 0,1467
8 0,2 0,05 0,1 0,04 0,6426 0,4617
9 0,06 0,07 0,02 0,04 0,6514 0,4617
10 0,06 0,1 0,02 0,1 0,1227 0,0406
11 0,045 0,09 0,03 0,09 0,2336 0,0772

12 0,06 0,07 0,035 0,08 0,9159 0,7206
13 0,06 0,05 0,035 0,07 0,3379 0,4448
14 0,12 0,09 0,08 0,09 0,3687 0,3282
15 0,06 0,06 0,01 0,06 0,4656 0,34

16 0,06 0,11 0,02 0,09 0,8042 1,0738
17 0,06 0,08 0,02 0,045 0,4567 0,3581
18 0,09 0,06 0,04 0,06 0,1023 0,0976
19 0,09 0,06 0,04 0,06 0,9385 0,8457
20 0,09 0,05 0,04 0,04 0,2555 0,2985
21 0,09 0,07 0,04 0,04 0,4423 0,5848
22 0,09 0,1 0,04 0,1 0,2815 0,1924
23 0,09 0,06 0,05 0,06 0,5603 0,4424
24 0,42 0,07 0,2 0,08 0,559 0,4374
25 0,42 0,06 0,2 0,06 0,1267 0,0645
26 0,06 0,09 0,025 0,09 0,1773 0,0903
27 0,06 0,1 0,025 0,1 0,6607 0,5826
28 0,06 0,11 0,02 0,09 0,5018 0,4371
29 0,12 0,08 0,07 0,045 0,3166 0,1613
30 0,2 0,06 0,6 0,06 0,608 0,6008
31 0,15 0,06 0,07 0,06 0,1937 0,2258
32 0,21 0,06 0,1 0,06 0,2128 0,3308
33 0,06 0,07 0,04 0,04 0,0575 0,0293




