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Abstract: The Monte Carlo and Power Sum methods were combined in a computational routine to
calculate probabilistic power flow in radial distribution networks of photovoltaic solar generation, aiming
at more realistic results of the voltage profiles. Loads and solar generation are random input variables. The
loads are modeled as having normal distribution and the probability distribution and cumulative
distribution of injected power functions are obtained by real data using the generalized distribution of
extreme values. The computational routine developed was applied in the power flow calculation in the
IEEE 33 bus test system with the insertion of one and two generators. The results demonstrate that the
proposed method can be applied to verify probabilistically if the voltages meet the desired limits in all load
bus of a system connected to the photovoltaic network.

Resumo: Os métodos de Monte Carlo e da Soma de Poténcia foram combinados numa rotina
computacional de célculo de fluxo de poténcia probabilistico em redes de distribuicdo radiais de geragdo
solar fotovoltaica, visando resultados mais realisticos dos perfis de tensdo. As cargas e geragdo solar séo
varidveis aleatdrias de entrada. Entdo, essas cargas sdo modeladas como tendo distribuicdo normal e as
fungdes de distribuicdo de probabilidade e distribuicdo acumulada da poténcia injetada sdo obtidas por
meio de dados reais utilizando a distribuicdo generalizada de valores extremos. A rotina computacional
desenvolvida foi aplicada no célculo do fluxo de poténcia no sistema-teste IEEE 33 barras com a insercao
de um e dois geradores. Os resultados demonstram que 0 método proposto pode ser aplicado para verificar
probabilisticamente se as tensbes atendem os limites desejados em todas as barras de carga de um sistema
conectado a rede fotovoltaica.
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1. INTRODUCAO

A demanda crescente de energia elétrica tem requerido
altos investimentos por parte das concessionarias de energia,
visto que a constru¢do de novas linhas de transmisséo traz
gastos elevados e geralmente sdo obras a longo prazo. Em
contrapartida, a busca por fontes renovaveis de energia, tem
fomentado a necessidade de geracdo de energia elétrica que
diferem dos meios convencionais, dado que estas formas de
geracdo de energia normalmente trazem grandes impactos
ambientais e consequentemente cobranca dos drgdos
internacionais, os quais defendem o desenvolvimento
sustentavel. Assim, com a insercdo de fontes renovaveis aos
sistemas de distribuicdo de energia elétrica se consegue gerar
energia de modo descentralizado.

Um aspecto importante neste cenario em formacao é a
influéncia da geragdo distribuida (GD) nos perfis de tensdo nas
barras. A GD é definida como unidades geradoras de energia
elétrica diretamente conectadas a rede de distribuicdo ou
situadas préximas ao consumidor (Bouktir e Guerriche, 2015).

A GD traz consigo algumas alteracBes nas caracteristicas
convencionais da rede. Por exemplo, com a operagdo de um
novo gerador, pode haver um aumento do perfil de tenséo,
reducdo das perdas nas linhas entre outros beneficios. Embora,

por um lado, seja uma vantagem da GD, por outro, pode
resultar em sobretensdes, especialmente nas vizinhangas da
unidade da GD (Hernandez, Medina, Jurado, 2007) (Simdes,
et. al., 2019).

Usando a analise deterministica do fluxo de carga, ndo é
possivel medir com objetividade em que frequéncia e na qual
as sobretensdes ou subtensdes podem ocorrer na rede durante
um periodo de tempo. Devido, principalmente, ao fato de que
as variaveis de controle s&o modeladas de forma deterministica
e ndo permitem variacBes durante o processo de célculo.
Qualquer variacdo destas grandezas leva ao célculo de uma
nova solugdo do fluxo de poténcia (Borkowska, 1974). Nos
sistemas elétricos reais, os dados de entrada tais como a
demanda, geragdo e parametros elétricos dos elementos
empregados para o calculo do fluxo de poténcia estdo sujeitos
a erros, comumente denominados por incertezas. Em um
sistema elétrico, essas incertezas podem ocorrer devido a falha
de um gerador, mudanca na configuracdo da rede ou variacdo
das cargas ignoradas. Deste modo, para resolver o problema,
sugere-se 0 uso de fluxo de poténcia probabilistico (FPP).

O FPP pode avaliar efetivamente o desempenho de uma
rede de energia na maioria de suas condi¢cdes de trabalho,
levando em consideracao as incertezas das variaveis aleatdrias
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de entrada. Alguns métodos de FPP foram propostos na
literatura para lidar com varidveis aleatdrias de entrada
correlacionadas, incluindo o método de convolugédo (Ruiz-
Rodriguez, Hernandez, Jurado, 2012), método de estimativa
pontual (Morales, Perez-Ruiz, 2007), método comulantes
(Zhang, Lee, 2004) e o método de simulacéo de Monte Carlo
(Hajian, Rosehart, Zareipour, 2012).

Neste contexto, a principal motivacdo é analisar a
influéncia de fontes fotovoltaicas nos perfis de tensdo das
linhas de maneira mais realistica, utilizando o FPP numérico,
considerando as variacdes da carga e do insumo de geracéo.
Visto que a maioria das pesquisas utilizam modelos de carga e
geracdo simplificados, ou seja, desconsideram a natureza
estocastica das variaveis. Portanto, neste trabalho, propde-se o
desenvolvimento de modelos para a carga e geracao baseados
em funcbes de densidade (FDP) e distribuicdo de
probabilidade (FDA), e a partir das funcBes utiliza-se
simulagbes de Monte Carlo em conjunto com o método
deterministico para obten¢do do algoritmo do FPP.

2. DESCRICAO DO PROBLEMA

O problema analisado consiste em resolver um FPP com a
insercdo de fontes fotovoltaicas, levando em consideracéo a
natureza estocéstica tanto da carga quanto da fonte de GD. A
carga e a geracdo possuem modelos baseados em FDP,
tornando-se mais apropriado para resultados realistas e uma
analise mais precisa. Para resolver o problema, selecionou-se
0 Método da Soma de Poténcias em conjunto com a técnica de
Simulagdo de Monte Carlo. Para ilustrar a importancia e
validar a metodologia, utiliza-se um exemplo de localizacdo
de unidades de geracéo distribuida no sistema teste IEEE 33-
barras, visando demonstrar que 0 método proposto pode ser
aplicado para manter as tensdes dentro dos limites desejados,
em todos os barramentos de carga de um sistema conectado a
rede fotovoltaica.

3. MODELO DA CARGA

O modelo probabilistico da carga do sistema elétrico pode
ser representado por meio das FDP e FDA. Varios trabalhos
apresentados no ambito académico empregam a FDP Normal
(Jardini, et.al., 2000), (Abdelaziz, et.al., 2015), (Borburema
Neto, 2017). Assim, o modelo da carga empregado neste
trabalho é o da distribuicdo Normal, cujas FDP e FDA tém as
seguintes expressdes, respectivamente:
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em que: f(x): fungdo de densidade de probabilidade; F(x):
funcdo de distribuicdo acumulada; x: variavel aleatéria; Wi
média; o: desvio padrio; erf: funcédo erro de Gauss.

4. MODELAGEM DA GERAQAO FOTOVOLTAICA
A irradidncia solar € um processo temporal néo-

deterministico e, em algumas aplicagdes, é modelado por uma
FDP. Efetivamente, a irradiancia solar no Brasil ocorre por 10

a 12 horas das 24 horas do dia. Assim, 0 processo para obter a
FDP da geracéo fotovoltaica foi baseado segundo Souza et al.
(2018) em trés etapas:

1. Obtencéo da base de dados: os dados usados foram
cedidos pelo Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET) e s8o referentes a cidade de Patos - PB. Os
valores foram coletados em intervalos de uma hora e
estdo em uma janela de tempo de janeiro de 2007 a
dezembro de 2018.

2. Tratamento da base de dados: os dados de
irradiancia bem como os dados de carga foram
anualizados, de modo a compatibilizar ambos o0s
modelos, de geracdo e da carga. Anualizar os dados
significa agrupé-los de acordo com o més, dia e hora,
independente de qual seja 0 ano. Com isso, reforca-
se a base de dados e se obtém mais seguranga contra
falhas na base decorrentes de falta de registro
completo ou escassez de dados em alguns horérios.
Desta forma, obtém-se um modelo de irradiancia
anual mais consistente.

3. Procedimento para determinar a FDP: o
procedimento para determinar quais FDP podem
representar os dados da irradiancia solar sao
descritas a seguir:

Validar a informacéo dos dados: Verificar se os dados de
irradidncia medidos apresentam inconsisténcias ou erros. Por
exemplo, visto que a base de dados de irradincia deve ter
apenas valores positivos, 0s valores negativos devem ser
excluidos;

Identificar as distribui¢des que podem representar os
dados: Fazem-se hipoOteses acerca das distribuicdes de
probabilidade que podem representar os dados de irradiancia
em estudo. Isto é feito considerando o tipo de variavel aleatoria
(discreta ou continua), a faixa de valores da variavel, tipos de
dados (positivos ou negativos), a forma do histograma e
coeficiente de variagdo estatistico;

Estimar os parémetros das distribuicbes: Avaliar os
parametros das distribuicbes de probabilidade propostas por
meio do método de maxima verossimilhanca;

Verificar o ajuste das distribuicBes: Verificar se existe
ajuste das distribuicGes propostas mediante os testes de
aderéncia de Kolmogorov-Smirnov;

Determinar a distribuicdo que representa os dados:
Determinar quais FDP representam melhor a base de dados em
estudo: que pode ser, nenhuma das FDP, varias FDP ou apenas
uma delas.

No caso de ndo encontrar uma FDP que represente 0s
dados, pode-se tentar os seguintes procedimentos:

1. Mudar os pardmetros de andlise alterando o nivel de
confianca;

2. Diminuir o tamanho da amostra, caso seja muito grande;

3. Retirar os valores discrepantes e repetitivos.

No caso de existir varias FDP, pode-se avaliar os seguintes
critérios para a escolha da distribuicéo:

1. Escolher a distribuicdo de probabilidade que tenha o
menor estatistico de prova;

2. Escolher a distribuicdo de probabilidade que melhor se
ajusta as condigdes naturais do problema em estudo.

Os passos descritos foram aplicados e diversas
distribui¢des foram testadas. Entre elas: Normal, Lognormal,



Weibull, Gamma, Valores Extremos e Valores Extremos
Generalizados (GEV). Os pardmetros de cada distribuicdo
testada foram estimados pelo método de maxima
verossimilhanca (In Jae Myung, 2001), (Cordeiro, 2016),
porque os métodos graficos sdo subjetivos e os métodos dos
momentos ndo tém justificativa matematica (Pareja, 2009).
Concluida esta etapa, cada distribuicdo foi submetida ao teste
Kolmogorov-Smirnov, um teste ndo paramétrico, tendo como
embasamento a maxima distancia entre as probabilidades
empiricas e tedricas, obtidas sob a funcdo de distribuicdo de
probabilidade em teste (Morettin e Bussab, 2004). Assim,
menores valores da estatistica fornecem maiores niveis de
significancia (valor-p) e, consequentemente, maior evidéncia
de ndo rejeicdo da hipdtese nula, Ho, e hd maior aderéncia dos
dados a distribuicdo em teste. Portanto, quando o valor-p for
maior que 5%, a hipdtese nula é aceitavel e os dados seguem a
distribuicdo em que se esperava. Caso o valor-p seja menor
que 5%, a hipotese é rejeitada, ou seja, 0s dados ndo seguem a
distribuicdo esperada, Hi. As distribuicdes Normal,
Lognormal, Gamma e Valores Extremos apresentaram erros,
obtendo valor-p menores que o nivel de significancia, elas
foram, portanto, descartadas.

Dentre as distribuicdes citadas, a GEV foi a que obteve o
maior valor-p e apresentou uma boa alternativa para modelar
os dados de irradidncia anualizados. Na Figura 1 é possivel
observar a distribuicdo GEV, usada para modelar a base de
dados da cidade de Patos. Portanto, 0 modelo de geracdo
utilizado neste trabalho segue a distribuicdo GEV. A GEV
possui trés pardmetros: um de posicao, um de escala e um fator
de forma. Os pardmetros sdo k = -0,37887, o = 248,599 ¢ & =
429,913. As expressoes para FDP e FDA séo as seguintes:
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Figura 1. Distribuicdo GEV.
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5. METODO DA SOMA DE POTENCIAS

O algoritmo de fluxo de poténcia deterministico utilizado
foi 0 Método da Soma de Poténcias (MSP), desenvolvido por
Broadwater em 1988. E um método iterativo utilizado no
calculo das variaveis de estado em sistemas de distribuicdo de
energia elétrica. De forma geral, 0 método possui um principio
simples, podendo ser dividido em duas partes. Inicialmente, as
perdas em todos os trechos sdo nulas e na proxima iteracao as
estimativas dessas perdas melhoram. Sabendo o valor da
tensdo da barra da subestacdo, o vetor de configuracdo, e
considerando as perdas nulas, calcula-se a tensdo em todas as

barras do alimentador. Apds esse primeiro estagio (forward)
se tem valores aproximados de todas as tensdes de barra. Com
os valores das tensdes conhecidos, calculam-se as perdas em
todos os trechos e entdo os fluxos sdo corrigidos em um
processo backward. Portanto, 0 MSP & restrito para sistemas
radiais em que todas as barras sejam de carga (Souza, 2005).
Neste trabalho, 0 MSP considera os geradores como cargas, 0
que facilita seu célculo quando a geracdo distribuida é
aplicada.

A amplitude da tensdo na barra final de um trecho genérico
do alimentador radial corresponde a solucdo da seguinte
equacdo biquadrada:

VY= 24V2+B =0 (5)

1
A= (RiP + X,Q) — vl ©)
B = (Rt + X)) (PE + QD) )

R e X sdo a resisténcia e reatancia do trecho e V a tensdo em
seu inicio.
Como V; é sempre positivo em (5), tem-se na barra final:

Vv, = /A+\/A2—B 8

Depois de calculada a tenséo V}, as estimativas das perdas de
poténcia ativa e reativa podem ser redefinidas:

2 2
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Se i for o trecho que termina na barra i e Qi o0 conjunto de todos
o0s trechos que comegam nessa mesma barra i, entdo os fluxos
no final do trecho i serdo:

Pi =PLi+ Z(Pk-i-APk)

(11)
ke Qi

0= Qu+ ) (0 +AQy) 12)
ke Qi

sendo: P; (Q;): fluxo de poténcia ativa (reativa) no fim do
trecho i; P,;(Q,;): carga ativa (reativa) instalada na barra i;
AP, (AQy,): perdas de poténcia ativa (reativa) no trecho k. No
caso de i ser uma barra terminal, Qi € um conjunto vazio.
Assim, P,= P;; e Q;= Q,; (Souza, 2005).

6. SIMULACAO DE MONTE CARLO

O método de Simulagdo Monte Carlo (SMC) é um dos
métodos mais utilizados na literatura para simular as incertezas
dos componentes de um sistema. Nesse método, todas as
variaveis de interesse que possuem algum grau de incerteza
sdo associadas a uma FDP e, entdo, tomando a FDP das
variaveis em questdo sdo gerados nimeros aleatdrios para se
encontrar os possiveis estados do sistema. No ambiente de
simulacdo escolhido (Matlab®), essa geracdo de numeros



aleatorios ¢ feita por meio das fungdes gevrnd (distribuicdo
GEV) e normrnd (distribuicdo Normal). Entdo, o fluxo de
poténcia deterministico é solucionado para cada um dos
valores aleatdrios gerados (Pareja, 2009).

A vantagem da SMC é a sua capacidade de solucionar a
FPP utilizando as equagfes de balanco de poténcia ativa e
reativa, que sdo proprias do problema de fluxo de poténcia
deterministico. Por este motivo, esse método é bastante
utilizado na validacdo de outros métodos utilizados na solucéao
do FPP. Entretanto, para que o método de SMC possua um
grau de exatiddo apropriado e gere resultados condizentes com
avariacdo real do sistema, uma enorme quantidade de nimeros
aleatorios deve ser gerada a partir da FDP de uma dada
variavel aleatdria. I1sso implica na solugao do fluxo de poténcia
in0meras vezes, 0 que demanda tempo e um esforco
computacional geralmente alto. Na maioria dos trabalhos, o
Monte Carlo executa de 10.000 a 20.000 iteracGes para obter
resultados confidveis (Vicente, et. al., 2012). Assim como em
Alencar et.al (2019) as simula¢des de Monte Carlo foram em
namero igual ao total de horas do ano: 8760. Os parametros
médios (n) e desvio padrdo (o) das variaveis aleatorias estio
mostrados na Tabela 1, foram determinados mediante bases de
dados anuais.

Tabela 1. Modelo estatistico da carga.

Barras no Poténcia Poténcia Alimentador
trecho ativa (MW) | reativa (MW)
no fim do no fim do
trecho trecho
n J n [ R(©Q) | X(2)
0,1 0,05 006 | 0,04 |0,
0,09 | 0,06 | 0,04 | 0,06 | 0493
0,12 [ 0,06 | 0,08 | 0,06 | 0,366
X 0,06 | 0,03 | 0,06 |03
0,06 | 0,06 | 0,02 | 0,06 | 0,819 | 0,707
02 006 01 0,06
02 [005]| 01 0,04
9 0,06 | 0,07 | 0,02 | 0,04 1,03 0,74
9 10 | 0,06 | 0,1 | 0,02 | 0.1 1,044 | 0,74
10 11 [0,045]0,09| 0,03 | 0,09
11 12 | 0,06 |0,07|0,035] 0,08 |0, 5
12 13 | 0,06 | 0,05 0,035| 0,07 | 1,468 | 1,155
13 14 | 0,12 | 0,09 | 0,08 | 0,09
14 15 0,06 [ 0,06 | 0,01 0,06 | 0,591 0,526
15 16 | 0,06 | 0,11 0,02 | 0,09
16 17 | 0,06 | 0,08 | 0,02 | 0,045| 1,289 | 1,721
17 18 | 0,09 [0,06| 0,04 | 0,06 | 0,732 | 0,574
2 19 | 0,09 [0,06]| 0.04 | 0,06 | 0,164
19 20 | 0,09 | 0,05 0,04 | 0,04 | 1,5042 | 1,3554
20 21 | 0,09 [ 0,07 | 0,04 | 0,04
21 22 0,09 | 0.1 0,04 0,1
3 23 | 0,09 | 0,06 0,05 | 006
23 24 | 042 [007] 02 | 0,08 | 0,898 | 0,7091
24 25 | 042 |006| 02 | 0,06 | 0,89 | 0,7011
6 26 | 0,06 | 0,090,025 0,09 | 0203 | 0,1034
26 27 | 0,06 | 0.1 [0,025| 0.1 |0,2842 | 0,1447
27 28 | 0,06 | 0.11 | 0,02 | 0,09 | 1,059 | 09337
28 29 | 0,12 | 0,08 | 0,07 | 0,045 | 0,8042 | 0,7006
29 30 | 02 [006] 06 | 0,06 | 05075 ]| 0,2585
30 31 | 0,15 ] 0,06 ]| 0,07 | 0.06
31 32 | 021 [006] 0.1 0,06
32 33 | 0,06 |0,07] 0,04 | 0,04 | 0,341

7. ESTUDOS DE CASOS E RESULTADOS
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Esta secdo apresenta os resultados obtidos e as analises
realizadas. Para isso, foram realizadas simulacdes em casos
diferentes:

e Sistema IEEE de 33 barras sem fontes fotovoltaicas;

e Sistema IEEE de 33 barras com fontes fotovoltaicas

de 1,5 MW.

Sistema IEEE de 33 barras com fontes fotovoltaicas de 0,7
e 0,8 MW; Apresenta-se a comparagéo entre os trés estudos de
€aso.

Em todos os estudos sdo avaliados:

e  Perfil médios de tensdo dos trechos;
e Perdas de energia.

7.1 Sistema IEEE de 33 barras

O sistema teste foi extraido de Conti (2007), que consiste
em um alimentador de distribuicdo radial com tensdo nominal
de 12,66 kV (Figura 2). Para facilitar a visualizag8o do perfil
de tensdo, o sistema teste foi dividido em quatro trechos,
representados pela Tabela 2. Na discussdo de resultados, o
foco sera nos trechos A e B, pois os geradores foram instalados
em barras dos mesmos, considerando esta localizacdo como
critério para analise dos resultados.

19 20 21 22

Figura 2. Sistema teste 33 barras.

Tabela 2. Barras por trecho.

Trechos 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

7.2 Sistema IEEE de 33 barras sem fontes fotovoltaicas

Este primeiro caso iniciou com a execucdo do método de
FPP. Assim, uma investigacdo do perfil de tensdo sem a
insercdo de geracdo fotovoltaica em cada barra foi realizada.
A menor tenséo ocorreu na barra 18 com tensdo de 11,45 kV
(0,9 p.u). Sabe-se que essa tensdo é considerada baixa para o
sistema de distribuigdo. Nas Figura 3 e 4, séo apresentados 0s
perfis de tensdo médios em cada barra dos trechos A e B. As
perdas anuais de energia do alimentador sem geracao
fotovoltaica sdo de 1887,4 MWh/ano. Esse valor de perdas foi
considerado como referéncia para o célculo da reducdo das
perdas de energia.
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Figura 3. Tensdo no trecho A sem fonte fotovoltaica.



Barras

Figura 4. Tensao no trecho B sem fonte fotovoltaica.

7.3 Sistema IEEE de 33 barras com uma fonte fotovoltaica

Com a insercéo de um gerador fotovoltaico de acordo com
Bouktir (2015) considerando a influéncia da carga e do
insumo, espera-se que o sistema teste melhore alguns
parametros como o perfil de tensdo. Com isso, a primeira
aplicacdo do método diz respeito a instalacdo de um gerador
fotovoltaico de 1,5 MW localizado na barra 6. Neste caso, as
perdas de energia foram reduzidas para 1434,1 MWh/ano, que
representa uma reducdo de 24%  em relagdo ao valor de
referéncia de 1887,4 MWh/ano.

O perfil de tensdo médio est detalhado nas Figura 5 e 6,
em que sdo mostrados os perfis de tensdo em cada trecho do
alimentador depois da localizacio da GD. E possivel notar que
com a localizago na barra 6, os niveis de tensdo das barras do
sistema ficaram entre 11,8 kV e 12,6 kV (0,94 e 1 p.u). Em

média a tensdo cresceu 2,6%.
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Figura 5. Tensao no trecho A com uma fonte fotovoltaica.
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Figura 6. Tensdo no trecho B com uma fonte fotovoltaica.

As barras 17 e 18, em que a melhoria foi mais significativa,
obtiveram um crescimento na tensdo de 5,23% e 5,36%,
respectivamente.

7.4 Sistema IEEE de 33 barras com duas fontes fotovoltaicas

Neste caso, 0s geradores injetaram no sistema poténcias
distintas de 0,7 MW e 0,8 MW localizados nas barras 13 e 30
respectivamente. Assim, como no caso anterior, é notdrio a
melhoria do perfil de tensdo médio nas barras do alimentador.
Nas Figura 7 e 8, é possivel analisar o perfil de tensdo nas
barras do sistema depois da instalacdo dos dois geradores
fotovoltaicos. As barras do sistema ficaram com os niveis de
tensdo entre 12,1 kV e 12,6 kV (0,96 e 1 p.u). Em média a
tensdo cresceu 3,2%. Além disso, observou-se o aumento da
tensdo média em todas as barras.
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Figura 7. Tens8o no trecho A com duas fontes fotovoltaicas.
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Figura 8. Tens&o no trecho B com duas fontes fotovoltaicas.

Neste caso, as perdas de energia foram reduzidas para
984,2 MWh/ano, que representa uma reducdo de mais de 40%
em relacdo ao valor de referéncia.

7.5 Comparacao dos estudos de casos

Com o intuito de observar a influéncia da distribuicdo dos
geradores fotovoltaicos no perfil de tensdo do sistema, foi
realizada uma comparacdo dos resultados referentes aos trés
casos. Na Tabela 3 é apresentado um resumo em que sdo
listadas a tensdo e as perdas, segundo a localizacdo e o
dimensionamento correspondente aos casos I, 11 e 11l. Como
poder ser observado, ha uma melhoria do perfil de tensdo e
uma reducdo significativa das perdas de energia totais ap6s a
instalacdo de unidades GD fotovoltaicas no sistema. Além



disso, todas as barras do sistema apresentaram uma tensao que
se adequa a Resolucdo ANEEL 505/2001, que se enquadra
entre 0,93 e 1,05 p.u. Nas Figura 9 e 10 sdo apresentados 0s
perfis de tensdo de cada trecho em cada um dos cenarios, em
que é possivel analisar que o caso Il é o melhor .

Tabela 3. Sintese de resultados.

Caso 1 Caso 11 Caso III
Perdas de Energia (MWh/ano) 1887,40 1434,1 984,2
Localiza¢do da GD - 6 13e30
Tamanho da GD (MW) - 1,5 0,8¢0,7
Redugédo de Perdas (%) - 24,1% 47,8%
Tensdo Minima (p.u) 0,90 0,95 0,96
(barra 18) (barra 33) (barra 33)
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Figura 9. Perfis de tenséo de todos os casos no trecho A.
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Figura 10. Perfis de tenséo de todos os casos no trecho B.
8. CONCLUSOES

Uma proposta de método para célculo de fluxo
probabilistico em sistemas com geracdo distribuida
fotovoltaicas utilizando dados reais da carga e geragdo foi
apresentada. A partir de dados especificos de 10 anos,
construiram-se FDP e FDA usando a distribuicdo GEV. Com
as curvas definidas e considerando as cargas como tendo
distribuicdo Normal, o método de Monte Carlo foi combinado
com o MSP para o calculo do FPP. A partir dos resultados
obtidos, fez-se uma andlise do impacto da inser¢do de
geradores solares fotovoltaicos na rede, ndo apenas o impacto
local, ou seja, a tensdo da barra em que o gerador foi instalado,
mas também do impacto global. A presenga de geradores
fotovoltaicos melhorou o perfil de tensdo em todos os casos
analisados, assim como, reduziu as perdas de energia anual.
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