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Abstract: As a result of the concern with the consequences of distributed generation inserting
in the distribution networks, this paper aims to analyse the level of voltage transgression on the
load nodes of a distribution system with distributed photovoltaic generation. For this, a method
developed using Monte Carlo simulations allows to observe the system’s voltage behaviour and
the probability of voltage transgression per load node using stochastic variables and varying the
penetration index. The methodology was applied on two cases studies that consider different
quantities of solar energy probabilistic variables. The simulations shows that, the more random
variables are used, the closer the results are to reality. In this sense, the developed platform
proves to be efficient for the use of system operators as an aid tool in prioritizing and planning
medium and long-term investments in low voltage distribution networks. This is because it allows
observing the voltage profile of the network for different levels of penetration and, consequently,
a more realistic and reliable planning study.

Resumo: Devido a preocupacao com as consequéncias da insercao de geragao distribuida
nas redes de distribuicao, o presente artigo visa calcular a probabilidade de transgressao de
tensao nos nés de carga de um sistema de distribuigdo com geracao distribuida fotovoltaica de
acordo com um indice de penetragao solar. Para isso, foi desenvolvido um método utilizando
simulagbes de Monte Carlo, que permite observar o perfil de tensdo do sistema e a probabilidade
de transgressao de tensao por né de carga utilizando-se varidveis estocdsticas e variando-se
o indice de penetragao de geracao distribuida solar. Para validacao da metodologia fez-se o
uso de uma rede teste do IEEE. O método proposto foi aplicado a dois estudos de casos que
consideram diferentes quantidades de varidveis probabilisticas da energia solar. As simulacoes
realizadas mostram que, quanto mais varidveis aleatérias forem utilizadas, mais proximos da
realidade sdo os resultados. Nesse sentido, a plataforma desenvolvida mostra-se eficiente para
uso dos operadores do sistema como ferramenta de auxilio na priorizagao e planejamento de
investimentos de médio e longo prazo em redes de distribuicao de baixa tensao. Isso porque
permite a observancia do perfil de tensdo da rede em diferentes niveis de penetragao e,
consequentemente, um estudo de planejamento mais realista e confidvel.
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1. INTRODUCAO

Com a regulamentacdo da met metering no Brasil, em
17 de Abril de 2012, a poténcia instalada de sistemas
Fotovoltaicos (FVs) nas Redes de Distribuicdo de Baixa
Tensdo (RDBTs) passou de 561,22 kWp para 2,4 GWp
(Aneel, 2015) até marco de 2020. No entanto, a insergao
desse tipo de Geragao Distribuida (GD) tem alterado a ca-
racteristica passiva das RDBTSs tornando-as também ativa
com um fluxo de poténcia bidirecional durante algumas
horas do dia. Consequentemente, a qualidade da tensao
nos nés do Sistema de Distribui¢ao (SD) (Procopiou and
Ochoa, 2017), a capacidade térmica dos condutores, bem

como o correto funcionamento dos dispositivos de protecao
tém sido afetato Gaunt et al. (2017). Além de provocar de-
sequilibrios de tensdo e sobrecarga no transformador (Tor-
quato et al., 2018). Essas ocorréncias podem prejudicar
o funcionamento de equipamentos elétricos e até mesmo
levar uma industria a prejuizos de ordem econémica.

Nesse sentido, torna-se importante a realizacao de estudos
dos impactos da insercao de energia solar no sistema, a
fim de garantir que a qualidade e os niveis de tensao das
Redes de Distribuicao (RDs) fiquem de acordo com os
padroes, por exemplo, da norma brasileira denominada
Procedimentos de Distribuicao de FEnergia Elétrica no
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Sistema Elétrico Nacional (PRODIST) (Aneel, 2018). Para
isso, os estudos podem considerar as incertezas por meio
da simulacdo do Fluxo de Poténcia Deterministico (FPD)
(Mahat et al., 2008; Karimi et al., 2019), ou por meio do
Fluxo de Poténcia Probabilistico (FPP) (Chen et al., 2008;
Prusty and Jena, 2017).

O primeiro método de avaliagao consiste na resolugao de
equacoes de fluxo de poténcia para uma rede especifica
com cargas e geradores previamente determinados. Com
isso, é possivel simular o pior cendrio possivel de insercao
de GD solar. Entretanto, neste caso eventos nao preditos,
como a presenca de nuvens sobre a planta geradora nao
sao levados em conta, o que pode levar a conclusoes mais
conservadoras no planejamento de médio e longo prazo de
RDBTs.

No entanto, como uma melhoria do primeiro método, sur-
giu o segundo. Ao usar FPP leva-se em consideracao o
comportamento estocédstico de varidveis como a irradiagao
solar, a localizagao dos painéis FVs, a poténcia instalada
deles e o perfil de consumo das cargas. As primeiras in-
certezas consideradas foram as cargas (Borkowska, 1974;
Allan et al., 1974) e a poténcia das unidades geradoras (Al-
lan et al., 1974). Devido & mesma preocupacio, trabalhos
na literatura tém inserido as variaveis aleatérias das fontes
de energia renovaveis no FPP para levantar os impactos
que as respectivas fontes fazem nas RDBT.

Caramia et al. (2007); Gupta (2016); Gupta and Daratha
(2017); Sadeghian et al. (2020) analisaram os impactos
dos sistemas edlicos, j4 Conti and Raiti (2007); Fan et al.
(2012); Prusty and Jena (2017); Torquato et al. (2018)
avaliaram a influéncia dos sistemas solares, Khosa et al.
(2020) usou o método de Simulagao de Monte Carlo (SMC)
para analisar o desempenho do parque solar Quaid-e-Azam
(QASP) em Bahawalpur no Paquistdo. Ren et al. (2017)
analisou os impactos da corrente de marés, Abdullah et al.
(2013); Aien et al. (2014); Carpinelli et al. (2015, 2018)
dos sistemas hibridos edlico-solar ¢ Wu et al. (2019) dos
veiculos elétricos em RDBTs.

Estas pesquisas podem ajudar os engenheiros de plane-
jamento de redes a realizar uma andlise das condigoes
atuais e a prever a futura condigao do sistema, visando sua
adaptacao a realidade. Neste sentido, de modo a sustentar
a importancia do uso do FPP no planejamento de redes
elétricas, o presente artigo apresenta uma metodologia
baseada em SMCs para calculo da probabilidade de trans-
gressao de tensao de cada né de carga de um sistema de
distribuicao de baixa tensao e para qualquer Indice de
Penetracao (IP) pré especificado.

As incertezas da energia solar consideradas sao: a localiza-
¢ao da planta solar, sua capacidade instalada, o perfil de
carga a ser atendido e a irradiacao solar sobre os painéis
solares. No primeiro estudo de caso analisado neste artigo
somente utilizam-se duas dessas incertezas como sendo
probabilisticas e no segundo as quatro sao consideradas
varidveis aleatérias. Para desenvolvimento do artigo, o
mesmo foi estruturado da seguinte maneira: a secao II
apresenta a metodologia proposta, a secao III os resultados
dos estudos de caso considerados e a se¢ao IV a conclusao.

2. METODOLOGIA PROPOSTA

O algoritmo da metodologia utilizada neste artigo é ba-
seado do método de SMCs. Ele foi desenvolvido na pla-
taforma computacional de simulagago MATLAB acoplada
ao software OpenDSS. No primeiro ocorre a criagao dos
cendrios probabilisticos, por meio de sorteios das varidveis
aleatérias, e no segundo a solugao do fluxo de poténcia.
O algoritmo computacional é estruturado da seguinte ma-
neira.

No primeiro momento sao definidos os parametros do sis-
tema: Tempo inicial e final de simulagao (ti e tf), em horas
do dia; Defini¢ao do intervalo entre as leituras dos valores
de tensao (res); A poténcia do transformador (Ptrafo) em
kilo-Watt (kW); E o IP de energia solar. Definido esses
parametros, é calculado o ntimero de leituras ou snapshots
(Nss) a serem realizadas por SMC e a poténcia méxima de
GD solar na rede (Psolar), respectivamente, pelas Equa-
coes 1 e 2.

(tf — ti) - 60
Nss=~—~———~2 11 1
58 Nres + (1)
1P
P = Pt - — 2
solar rafo 100 (2)

Feito isso, inicia-se o processo de criacao dos cenarios
probabilisticos. Primeiramente, define-se o consumo de
cada carga do sistema por meio do modelo de perfil de
carga probabilistico, em seguida sorteia-se a capacidade
instalada das plantas FVs, a localizacao delas nos nés de
carga do SD e, por fim, o valor da irradiagao solar em
kW /m? sobre os painéis solares. Criado o cendrio, calcula-
se o fluxo de poténcia e armazenam-se os valores de tensao
de cada né de carga da rede em matrizes tri-dimensionais
e verifica-se se houve convergéncia.

Esse processo serd repetido inimeras vezes até que haja
convergéncia estatistica baseada na distancia euclidiana
dos valores de tensdo de cada fase da rede (de Oliveira,
2015), assunto tratado na segao 2.5 deste capitulo. Por fim,
quando ocorrer a convergéncia, é fornecido um histograma
com os dados de probabilidade de transgressao de tensao
de cada né de carga da rede para o IP escolhido. Para
melhor entendimento da metodologia proposta, apresenta-
se na Figura 1 um fluxograma da mesma.

Nas subsecoes a seguir é explicado o procedimento de
criagao dos modelos probabilisticos das varidveis aleatorias
consideradas neste artigo.

2.1 Modelo de Perfil de Carga Probabilistico

O modelo de perfil de carga probabilistico pode ser de-
senvolvido de diversas maneiras, neste trabalho utilizou-
se as curvas de perfil de carga residencial e de desvio
padrao adaptadas de J.A. Jardini (2000) mostradas na
Figura 2 e 3, respectivamente. A curva de perfil de carga
é utilizada como valor médio fixo de consumo e a curva de
desvio padrao, multiplicada por uma variavel aleatéria de
0 e 1 com valores uniformemente distribuidos, consiste na
parcela variavel desse modelo probabilistico. Como ambas
curvas possuem seus valores em por Unidade (p.u.) o
modelo é multiplicado por uma poténcia base.
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Figura 1. Fluxograma da Metodologia Proposta
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Figura 2. Perfil de Consumo Residencial (51-200kWh).
Fonte: Adaptado de (J.A. Jardini, 2000)
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Figura 3. Desvio Padrdo de Consumo Residencial (51-
200kWh). Fonte: Adaptado de (J.A. Jardini, 2000)

O perfil de carga probabilistico (PCP) pode ser resumido
pela Equagao 3. Onde PC consiste nos valores da curva
de perfil de carga, DP sao os valores da curva de desvio
padrao, VA é a varidvel aleatdria e Pbase os valores de
consumo médio de cada carga da rede teste. Nos arquivos

da rede teste, disponibilizados no site do Institute of
Electrical and Electronics Engineers (IEEE), hd um que
contém o perfil de consumo didrio de 1 em 1 minuto de
cada carga. Assim, para obtengao do Pbase, fez-se uma
média aritmética dos valores de consumo de cada uma
das cargas, desse modo o Pbase é um vetor coluna com
o numero de linhas igual ao niimero de cargas da rede de
distribuicao teste.

PCP =[PC+ DP-VA]- Pbase (3)
2.2 Sorteio da Capacidade Instalada

Para o sorteio das capacidades instaladas foram usados
dados de plantas FVs brasileiras extraidos de Aneel (2015).
Dentre todos os valores de poténcia instalada de GD solar
existentes no cendrio brasileiro, foram selecionadas apenas
aqueles com valor menor ou igual a 15kWp. Com esses
dados, foi calculada a densidade de probabilidade dessa
variavel.

Desse modo, foi possivel realizar os sorteios de forma
randomica de um valor de capacidade instalada para cada
planta F'V até atingir o valor da capacidade instalada total
da RDBT definida pela Equacao 2 deste artigo. A titulo de
exemplificacao de sorteio de capacidade instalada de cada
unidade geradora, para um sistema com 100% de IP solar
e transformador com uma poténcia de 100kVA, poderd
haver no maximo 100kWp de GD solar na rede. Tal qual
serd dividida em tantos painéis quanto necessarios de no
maximo 15kWp cada.

2.8 Sorteio da Localizacao do Painel Fotovoltaico

Como a net-metering pode beneficiar igualmente todos os
consumidores, considerou-se que cada um deles tem uma
probabilidade igual de instalar geragao F'V na rede de dis-
tribuicao. Portanto, para cada sistema solar que teve sua
capacidade instalada inicialmente selecionada randomica-
mente, conforme a subsecao anterior, um ndmero entre
1 e o ntimero total de cargas é aleatoriamente selecionado
considerando uma distribui¢ao uniforme, o sistema é entao
associado com o respectivo nimero de carga. E importante
ressaltar que nao se pode alocar duas usinas num mesmo
né de carga, mesmo que a soma de seus valores sejam
inferiores a 15kWp. Caso isso venha a ocorrer um novo
sorteio é realizado até que um novo né de carga, sem planta
FV, seja selecionado.

2.4 Modelo Probabilistico de Irradia¢ao Solar

O modelo de irradiagao solar mensal foi obtido de (Fernan-
des et al., 2019). Na Figura 4 apresenta-se um conjunto de
séries sintéticas de irradiacao solar de céu limpo em W/m?
para um dia inteiro em intervalos de 15 em 15 minutos para
o més de Agosto, més considerado neste artigo para as
simulacoes. Assim, de acordo com o periodo de simulagao
escolhido (ti e tf), cada valor de irradiacdo solar proba-
bilistico gerado é multiplicado por uma variavel aleatoria,
a qual é sorteada conforme uma distribuicao beta gerada
por meio de valores de alfa e beta pré-calculados e inseridos
no algoritmo. Esses parametros podem ser verificados na
Tabela 1 (Adaptada de Fernandes et al. (2019)).



1200

Series Historicas

—— Serie Sintética 1
1000 Serie Sintética 2
| »— Serie Sinlética 3

@®
=]
=]

Irradiacéo (W/im?)
2
o

400

200

Hora do dia (h)

Figura 4. Séries Sintéticas Geradas pelo Modelo Mensal
para o Més de Agosto.

Assim, observando-se a Equagao 4, o perfil de irradiacao
solar probabilistico (ISP) é gerado pela curva de irradiagao
solar com céu limpo (ICL) multiplicada por uma varidvel
gerada aleatériamente (VA) conforme a distribui¢ao beta
gerada de acordo com o modelo mensal de irradiacao.

ISP =ICL-VA (4)

Na subsecao a seguir é apresentado o método de conver-
géncia estatistica utilizado na metodologia proposta.

2.5 Método de Convergéncia FEstatistica

O método de convergéncia utilizado neste trabalho é
baseado no cédlculo da distancia euclidiana entre matrizes
tri-dimensionais de valores de tensao de cada fase da rede
denominadas, de maneira genérica, como VCx(i,j,k), onde
x é o namero da fase, i, j e k sao, respectivamente, o né
de carga, o snapshot de leitura e a SMC que esta sendo
realizada no momento. Essas matrizes sdo modificadas e
incrementadas a cada SMC, tanto na variacao dos valores
de tensao lidos, quanto no nimero de vezes que cada um
deles se repete.

Para verificar a convergéncia, primeiramente calcula-se a
diferenga entre os valores de tensdo (DE) dessas matrizes
em cada né de carga, conforme Equacao 5, e de cada
fase individualmente. Depois esse valor é normalizado
(DEnorm) como mostra a Equacdo 6. A convergéncia sé é
atingida quando o DEnorm das trés fases forem menores
ou iguais a sensibilidade do programa computacional, neste
caso 1073. Em outras palavras, DEnorml, DEnorm2 e
DEnorm3 precisam ser menores ou iguais a 1072 para
ocorrer ac convergéncia, caso contrario, outra SMC serd
realizada.

DExz =VCul(i,j, SMC) — VCx(i,j,SMC — 1) (5)

Tabela 1. Parametros do Modelo Mensal.
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Figura 5. Topologia da Rede Teste Européia de Baixa
Tensao do IEEE. Fonte: IEEE

DEnormz = Norm(DE,length(DE)) (6)

A seguir, apresentam-se as caracteristicas da RDBT teste
considerada neste estudo para validacao das metodologias
computacionais.

3. REDE DE DISTRIBUICAO TESTE

Para validacao da metodologia computacional aqui pro-
posta, usou-se um sistema teste do Institute of Electrical
and Electronic Engineers (IEEE) conhecido como “Ali-
mentador Teste Europeu de Baixa Tensa”. Ele possui ca-
racteristica radial, 55 cargas monofasicas, frequéncia no-
minal de 50 Hz, um transformador de 800 kVA e tensoes
de 11 kV no primario e 416 V no secundério conectado
em Delta/Estrela aterrado. Para aplicacdo neste estudo,
o transformador foi modificado para 80 kVA, atendendo
assim o pico de carga desta rede.

Dessa maneira, o maximo valor de poténcia instalada de
GD solar é de 80 kilo-Watt-pico (kWp) distribuidos nas
cargas aleatoriamente selecionadas. O IP considerado para
as simulagoes foi de 70%. Assim, a capacidade instalada de
energia FV considerada é igual a 56kWp, sendo distribui-
dos em quantos painéis forem necessarios para completar
esse valor, sendo cada unidade geradora de no maximo
15kWp.

A Figura 5 apresenta a topologia dessa rede teste. O ponto
marcado em preto corresponde a localizagao da subestacao
que contém o transformador de 80 kVA e em vermelho,
verde e azul estdo as 55 cargas monofasicas distribuidas
entre as trés fases do sistema, respectivamente, 1, 2 e 3.
Ainda na Figura 5, entre colchetes encontra-se o valor do
nd que a respectiva carga esta conectada. Todos os dados
da rede teste estao disponibilizados no site do IEEE.

Apresentada a metodologia proposta, a topologia e as
caracteristicas da rede teste, na préxima secao sao apre-
sentados os resultados obtidos pelas simulagoes.



4. SIMULACOES

Para assimulacoes computacionais, foi considerado um IP
igual a 70%, uma capacidade méxima por planta solar
de 15kWp e o periodo de simulacdo das 11h as 13h. A
titulo de computacao das probabilidades de transgressao
de tensao, foram considerados valores com transgressao
aqueles superiores a 1,05p.u. de tensdo e inferiores a
0,95p.u. de tensao, valores baseados na norma Européia
EN 50160. Na aplicagao do método proposto no estudo de
caso 01, onde tem-se apenas a localizagao da planta FV
e a sua capacidade instalada como variaveis estocasticas,
obteve-se o histograma de probabilidade de transgressao
de tensao apresentado na Figura 6.
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Figura 6. Probabilidade de Transgressao de Tensao por né
- Estudo de Caso 1.

Analisando-se a Figura 6, é possivel concluir que o valor
méximo de probabilidade de transgressao de tensao foi de
0,18% no né de carga 50. J4 no caso 2, histograma da
Figura 7, o maximo valor de probabilidade de transgressao
de tenséo foi 0,46% no nd 55. Isso permite concluir que
quanto mais varidveis estocdsticas o método proposto
considerar, mais casos de transgressao de tensao tera,
tornando os resultados mais proximos da realidade.

Isso porque, sabe-se que inserir GD em RDBTSs ocasiona
cada vez mais sobretensdes no sistema, isso pode ser
confirmado durante as simulacées, que conforme o IP solar
aumentava, o nimero de nds com sobretensao também
aumentava, por outro lado em nenhuma situagao observou-
se a ocorréncia se subtensao.

Outro ponto notavel nas simulagoes foi o tempo computa-
cional. No caso 01, a simulagao ocorreu em 4,76 minutos
e no caso 02 em 7,74 minutos. Mesmo assim, ambos casos
apresentam esforco computacionais razoaveis, sem proble-
mas para a equipe de planejamento de RDs. Para finalizar,
outra andlise importante pode ser feita em ambos casos.

Observando-se a Figura 6, vé-se que a carga 50, que
encontra-se muito mais distante da subestagao do que
a carga b apresenta maior valor de probabilidade de
trangressao de tensao. Isso permite concluir que conforme
a carga se afasta do alimentador maior a sua probabilidade
de transgressao de tensdo. A fim de resumir os resultados
descritos, apresenta-se a Tabela 2.
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Figura 7. Probabilidade de Transgressao de Tensao por N6
- Estudo de Caso 2.

5. CONCLUSAO

O presente artigo propés uma metodologia baseada em
simulacoes de Monte Carlo e uso de variaveis aleatérias
capaz de calcular a probabilidade de transgressao de tensao
nos nos de carga de uma RDBT para diferentes IPs fotovol-
taica. FEssa metodologia foi aplicada a dois estudos de caso
diferenciados pela quantidade de varidveis aleatérias. O
segundo com mais varidveis probabilisticas que o primeiro.

As simulacoes realizadas nos estudos de caso 1 e 2 per-
mitiram concluir que o aumento do niimero de varidveis
aleatérias utilizadas, aumenta o esforgo computacional e
a probabilidade de transgressao de tensao de cada né
de carga da rede elétrica. Assim, o estudo de caso 2,
apresentou resultados mais préximos da realidade, tendo
em vista que a insercao de energia solar na rede como
geragao distribuida proporciona, por algumas horas do dia,
sobretensao no sistema. Neste sentido, este caso mostrou-
se mais eficiente para uso dos operadores do sistema como
ferramenta de auxilio no planejamento de redes.

Além disso, com as simulagoes realizadas foi possivel con-
cluir que na situagao de priorizacao de adaptacao de re-
gides do sistema para recebimento de geracgao distribuida
solar, deve-se optar por aquela mais distante ao alimen-
tador, pois esta apresentard ndés com maiores valores de
probabilidade de transgressao de tensao.

Em suma, a aplicacao da ferramenta proposta torna os
estudos de planejamento de redes de distribuigao de baixa
tensao mais realistas por parte dos operadores do sistema
e, consequentemente, evitando investimentos desnecessa-
rios em locais especificos da rede, como também propor-
cionando a equipe de planejamento tempo de sobra para

Tabela 2. Resultados Obtidos nas Simulagoes

Resultados para um IP = 70%

Caso 01  Caso 02
_ Tempo de 4,76 7,74
Simulacdo (min.)
Numero de Simulagoes
de Monte Carlo 164 302
Maximo Percentual de 0,18 0,46

Transgressao de Tensao (%)




adaptacao do sistema a quantia de geracao solar que serd
inserida ao mesmo posteriormente.
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