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RESUMO

A producdo de energia elétrica por meio de fontes renovéaveis tem-se constituido uma nova
tendéncia para a sociedade, uma vez que existe a necessidade de se diversificar a matriz energética
devido & escassez de recursos. Em funcao disso, é possivel constatar que a Geracdo Distribuida
Fotovoltaica (GDFV), dentre outras, caracteriza-se como uma crescente e importante forma de
producao de energia elétrica. Com a popularizagao da GDFYV, faz-se necessaria a realizacao de
estudos voltados & analise dos seus impactos causados nos sistemas de distribuicdo. Considerando-
se os aspectos ora mencionados, surgiu a ideia de desenvolvimento deste estudo que tem como
objetivo principal a identificagdao dos tempos minimos necessarios de simulagdes computacionais
para se obter resultados confidveis nas analises dos impactos de GDFV nas tensées, perdas téc-
nicas e pico de demanda. Para tanto, sao empregadas ferramentas estatisticas como anélise de
estacionariedade e o coeficiente de variacao sobre resultados de simulacoes de 421 alimentadores
de uma distribuidora do centro-oeste brasileiro. De posse dos resultados destas andlises efetuadas
para cada um dos alimentadores, sdo identificados os tempos minimos demandados para a obten-
cao de indicadores voltados para toda a distribuidora. Neste caso, os resultados dos trés métodos
empregados sao avaliados comparativamente via Teste-Z. A obtencdo de resultados configveis com
o menor de tempo de simulacdo possivel, minimiza os esforcos computacionais e otimiza o processo

de andlise dos impactos.

Palavras-Chave: Geragao Distribuida Fotovoltaica; Impactos; Sistemas de Distribuicao.



ABSTRACT

The electricity energy produced from renewable power sources has been a new tendency for the
society, since there is a demand for the diversification of the energy mix due to the lack of resour-
ces. Based on this prospect, ir is clear that the installation of Photovoltaic Distributed Generation
(PDG) is an emerging and interesting way of electricity production of electrical energy. Moreover,
it is necessary the realization of studies to analyze the impacts caused by the integration of this new
source in power distribution systems because of the popularization of this installation. Considering
the previous arguments, a new study is proposed to determine the minimum simulation time so
that reliable data are obtained from the analysis of the impact of PDG penetration on voltage,
technical losses and peak demand. In order to obtain the desirable results, statistical tools, as
stationarity analysis and coefficient of variation, are applied to the outcomes of 421 simulations,
made for each feeder from a utility localized on the midwest region of Brazil. These results allow
the computation of the minimum time required, which is crucial to obtain useful indicators for the
utility. By using the Z-Test, it is possible to compare the results from the three methods applied
along this study. Reliable results obtained with minimum simulation times, reduces computational

efforts and optimizes the process of impact analysis.

Keywords: Photovoltaic Distributed Generation; Impacts; Power Distribution Systems.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracoes iniciais

A demanda por energia tende a aumentar nos proximos anos. Em func¢ao disso, na 21* Con-
feréncia das Partes da Convengao - Quadro das Nagoes Unidas sobre Mudancas Climéaticas (COP
21/UNFCCC) o Brasil se comprometeu em reduzir as emissoes de gases de efeito estufa em 37%
até 2025, e em 43% até o ano de 2030, tendo como base o ano de 2005. Uma forma de balancear
o consumo e o cuidado com o meio ambiente esta na utilizacdo de energias renovéiveis. Nesse con-
texto, os sistemas fotovoltaicos se destacampor representarem uma forma de geracdo com baixa

emissao de COs.

Na Ameérica do Sul, a busca por diversificagio da matriz energética e a possibilidade de se
evitar custos de infraestrutura constituem fatores motivadores para a instalacdo desse tipo de
energia. No Bragil, a poténcia instalada cresce a cada ano. Isso faz com que o pais possa se tornar
um dos 15 paises que mais geram energia solar em 2018 (Garcez, 2017). Uma evidéncia disso é
que a capacidade instalada de energia solar alcangou, no més de setembro, 1,8 GW (Banco de

Informagoes da Geragao, 2018). Isso representa um aumento de 90% em relacao ao ano anterior.

Com a popularizacao das instalagGes fotovoltaicas, se faz necessaria a realizacao de estudos
focados em analisar os impactos causados pela integracao de Geragao Distribuida Fotovoltaica
(GDFV) na rede de distribui¢do. Grandezas como a posicdo em que o sistema fotovoltaico é
instalado, a sua poténcia, a irradiancia, a temperatura, o consumo, a curva de carga de cada
unidade consumidora, e também os dados da rede, influenciam os resultados encontrados nas

simulagoes computacionais.

Em geral, as analises de impactos sao executadas por alimentador. Contudo, os resultados de
uma avaliacao conjunta dos citados impactos oriundos de diversos alimentadores que compoem uma
regidao ou mesmo uma distribuidora, caracterizam-se como uma informacgao de interesse das agéncias
reguladoras e dos tomadores de decisdo nas concessionéarias de energia elétrica. Porém, a execugao
de simulacoes dedicadas & obtencao de resultados que contemplem todos os alimentadores de uma
distribuidora, em geral, resultam em um cédigo significativamente mais complexo e exigem grande
esfor¢co computacional. Alguns trabalhos (Cheng et al., 2016), (Ebad and Grady, 2016a),(Paatero



and Lund, 2007), (Hoke et al., 2013) destacaram que a andlise altamente detalhada e variavel
no tempo requer grandes quantidades de dados e, consequentemente, um célculo hermético e

demorado.

O volume de informacoes envolvidas em simulacoes voltadas a identificagdo dos impactos da in-
tegragao de GDFYV nas tensoes, perdas e pico de demanda é muito grande. Partindo do pressuposto
que uma distribuidora contenha 421 alimentadores e considerando fluxos de poténcia executados a
cada hora, para um perfodo de avaliacdo de um ano e 12 niveis de penetracao sendo contemplados,
serao necessarias aproximadamente 42 milhoes de simulagoes. Cada simulacao demanda aproxima-
damente 2 segundos para execugdo, ou seja, este estudo demandaria mais de um ano ininterrupto
de processamento. Tal esforgo computacional é tao significativo que ele é capaz de inviabilizar
este tipo de andlise. Técnicas como processamento paralelo, assim como o emprego de andlises

estatisticas podem reduzir este tempo resguardando a precisao das medidas.

Tendo como base estes aspectos, sdo apresentados na proxima secdo os estudos presentes na
literatura atinente relacionados aos impactos técnicos resultantes da integracao de GDFV em

sistemas de distribui¢ao de energia elétrica.

1.2 Estado da arte

Nesta secdo, sdo exibidos estudos relacionados aos impactos técnicos nos perfis de tensdo, picos
de demanda, nas perdas técnicas e também sobre a reversao da direcdo do fluxo de poténcia para

diferentes niveis de penetracao da GDFV em sistemas de distribuicdo de energia elétrica.

De acordo com (Adefarati and Bansal, 2016), os projetistas, os reguladores e os criadores
de politicas do sistema elétrico de poténcia tém mencionado varios beneficios da integragio de
unidades de GDFV & rede de distribuicdo. Esses beneficios podem ser otimizados se as unidades
de GDFV forem bem localizadas e configuradas. Em seu trabalho, os autores apresentam uma
revisdao dos beneficios técnicos, econémicos e ambientais da insercao de energias renovaveis as redes
de distribui¢do. Ao utilizar 142 trabalhos como referéncia, os autores concluiram que as tecnologias
de GDFV mudaram o funcionamento do sistema de distribuicéo e incentivaram a conexao de usinas
menores proximas dos consumidores. Isso reduziu as perdas de poténcia, energia e emissoes de

carbono, além de aumentar a confiabilidade do sistema e o perfil de tensao.

Segundo (Cohen and Callaway, 2015), a magnitude dos impactos da alta penetracdo de GDFV
pode variar consideravelmente em func¢do de alguns fatores, a saber: topologia do alimentador,
do clima, do nivel de penetragao, dentre outros. Neste trabalho, sao apresentados resultados
de simulagbes de oito alimentadores representativos do sistema de distribuicao da Califérnia. Sao
considerados trés diferentes climas, com niveis de penetracao de até 100%. Os impactos da variacao
da GDFYV na tensao dos alimentadores e nos equipamentos de regulacdo de tensao sao avaliados

utilizando-se uma tnica base de dados.

Em seus estudos, os autores destacam que o clima tem um efeito mais acentuado do que o

tipo de alimentador na incidéncia de fluxo de poténcia reverso, na reducao dos picos de carga, e



na presenca de flutuagoes de tensdo. Em contrapartida, as caracteristicas do alimentador tém um
efeito mais intenso do que a localizagdo na reducdo das perdas e nas mudancas de operacdao dos
reguladores de tensfo. Além disso, os autores concluiram que o envelhecimento dos transformadores
de distribuic@o pode ser desprezado em quase todos os cenarios. Apesar desse trabalho apresentar
os impactos em oito perfis diferentes de alimentadores, destaca-se a possivel existéncia de outros

tipos de circuitos que, eventualmente, sofreriam impactos mais severos do que os abordados.

De acordo com (Nguyen et al., 2016), é necessario um método para aprimorar a precisao dos
estudos sobre a capacidade de hospedagem em alimentadores. Para isso, os autores utilizam alta
resolucgéo de perfis de geragao fotovoltaica via imagens do céu, simulagao de sistemas de distribuigao
em regime quase-estacionario e modelos de distribui¢do criados por meio de dados de servigos da
distribuidora. Foram empregados niveis de penetracao solar que variam entre 0% e 200%. Véarias
condicoes de nuvens foram consideradas, uma vez que varios perfis realistas devem ser tracados.
Os autores concluiram que os impactos da alta penetracdo de geragdo fotovoltaica dependem
da topologia e das caracteristicas do alimentador e que a GDFV aumenta significantemente a

capacidade de hospedagem do alimentador, se comparada com a geracao centralizada.

Foram empregados nas simulagoes cinco diferentes alimentadores com geragao fotovoltaica es-
pacialmente heterogénea. Os dados destas geragoes sao atualizados em intervalos de tempo curtos.
Apesar dos dados da geracao fotovoltaica terem apresentado uma abordagem inovadora, com alta
resolugdo via imagens do céu, cabe destacar que um tnico ponto de coleta destes dados foi consi-

derado. Além disso, um tnico perfil de carga foi empregado para todas as cargas.

Embora os autores tenham apresentado resultados de investigacoes que abordam o efeito da
diversidade espacial na operacao de alimentadores, de acordo com (Cohen and Callaway, 2015), ndo
se pode construir uma imagem completa dos impactos da GDFV sobre as operagoes dos sistemas de
distribuicao sem o emprego do periodo de um ano de simulagdo, com cargas e geracao fotovoltaica

geograficamente varidveis.

Conforme (Ebad and Grady, 2016b), um método robusto para modelar e classificar os impactos
da insercdo de painéis fotovoltaicos em um alimentador se faz necessario. Neste contexto, os autores
apresentaram uma abordagem analitica e respostas de simulagoes de um modelo cloud shadow,
empregado para recriar a poténcia de saida da geracao distribuida fotovoltaica, e também de
grandes geragoes centralizadas instaladas em varias posicoes de um alimentador. Eles verificaram
a influéncia da GDFV nos parametros de qualidade da tensdo e concluiram que, para manter esses

parametros satisfatorios, niveis de penetracio de até 50% sdo aceitaveis.

(Cheng et al., 2016) apresentam em seu trabalho um guia para a execugao da analise da in-
tegracao de GDFV na rede, em altos niveis de penetracao. Um dos seus objetivos é investigar
quais as maiores limitagdes que esta integragdo pode ter em cenérios futuros de alta penetragao.
Por essa razao, estudos em dois alimentadores da Califérnia conectados a plantas fotovoltaicas
sao efetuados. Eles incluem tanto a andlise em regime permanente (simulacées durante um ano)
quanto a andlise de fluxo de poténcia em séries temporais que considera os efeitos da variabili-
dade solar, simulando o impacto nos niveis de tensdo de uma perda da GDFV e a sua retomada

instantanea. Neste trabalho, dias criticos para condicdes especificas de carregamento e geragao



FV s3o determinados com vistas & avaliagdo dos maiores impactos no alimentador. Em outras
palavras, a geragdo FV e as demandas méxima e minima do alimentador sao consideradas como
pontos criticos nas séries temporais. De acordo com os autores, isso culmina em uma metodologia
que permite alcancar o equilibrio entre a precisao dos resultados dos calculos dos impactos dos

sistemas fotovoltaicos e os volumes de dados e os esfor¢os computacionais demandados.

Segundo eles, as principais medidas obtidas por meio da simulacao de regime permanente dizem
respeito ao desvio nos valores de tensdo disponibilizados aos consumidores e ao fluxo reverso de
poténcia, que pode impactar reguladores de tensao e dispositivos do sistema de protecdo. Um ponto
que merece destaque no trabalho é o fato de se restringir a instalagdo de sistemas GDFV nos locais
proximos as plantas existentes no alimentador. Além disso, os ramais analisados contém usinas
fotovoltaicas e nao GDFYV, de forma que a distribuicao da geracao pode alterar consideravelmente

0s impactos.

Em seu trabalho (Goop et al., 2016) desenvolveram uma metodologia para apurar os impactos
da insercao de geracao distribuida solar e eolica. Sao exemplos destes impactos, a reducao das
perdas e a alteracao no fluxo de poténcia entre os diferentes niveis de tensdo. Os resultados do
modelo demonstram que um aumento inicial no nivel de penetracido de geracao edlica ou solar leva
a reducdo de perdas quando o consumo liquido da rede diminui. Entretanto, para niveis maiores
de penetracao, a exportacao da producao excedente ocasiona novamente um aumento das perdas.
Quando a carga é majoritariamente de BT - e faz uso de perfil de carga - constatam-se perdas mi-
nimas para quantidades similares de geracao edlica e solar. Quando a carga é preponderantemente

de MT, as fontes eblicas sdo maioria quando da minimizacao das perdas na rede.

Para os autores, os beneficios que o sistema elétrico pode experimentar devido & insercao de
GDFYV estao associados & premissa de que o consumo da energia gerada sera feito no local ou em
uma regido préxima de onde os painéis estdo instalados. Para se extrair o maximo de beneficios
da GDFYV, é importante que os niveis de penetracao nao sejam muito elevados, ou que medidas de
flexibilidade local, tais como armazenamento de bateria ou carregamento de carros elétricos sejam
levadas em consideracdo. Sem tais medidas, altas penetragdes de capacidade de geracao adicional

nas redes de BT devem aumentar as perdas e causar fluxo de poténcia reverso.

Nessa mesma linha de raciocinio, (Jothibasu and Santoso, 2016) concluiram em seu estudo
que altos niveis de penetracdo de GDFV podem causar problemas na tensdo e no fluxo reverso de
poténcia no sistema de distribuicdo. Para evitar que isso ocorra, as distribuidoras devem limitar o

nivel de penetracao de GDFYV nos alimentadores.

Em seu trabalho (Bhagavathy et al., 2017) analisaram o comportamento de um alimentador
de uma rede de distribuicao do Reino Unido para diferentes niveis de penetracdao. O objetivo
do trabalho foi quantificar, em porcentagem, como a integracdo FV afeta o desempenho da rede.
Foram considerados a natureza desequilibrada das redes de distribuicao e um modelo dinimico do
sistema fotovoltaico com diversos niveis de penetracao, condi¢oes de carga e irradiacao solar. Com
base nos resultados obtidos nas simulacdes, os autores concluiram que o pardmetro mais afetado
pela presenca da integracdo de GDFYV é o fluxo reverso de poténcia na subestagdo, que ocorre com

20% de penetracao na rede considerando o pior caso teorico. Os autores ressaltam que caso seja



levado em consideracao o pior caso provavel, esse fluxo reverso de poténcia sé ocorre quando o nivel
de penetracao atinge 50%. O perfil de tensao, de acordo com os autores, ¢ o tltimo parametro a

ser acometido pela integracao fotovoltaica na rede, s6 sendo afetado com niveis proximos de 60%.

Em seu estudo (Navarro et al., 2013), propde um método de avaliacdo dos impactos da in-
tegracdo de GDFV as redes de BT no qual a abordagem das incertezas envolvidas é realizada
por meio da técnica de Monte Carlo. Essas incertezas referem-se & localizagao, ao tamanho da
GDFV, e também as caracteristicas das curvas de carga dos consumidores. O método proposto é
aplicado em duas redes reais de BT da Inglaterra. Os resultados da aplicagdo do método proposto
nos nove alimentadores avaliados mostram que, para alimentadores extensos ou muito carregados,
os problemas de tensd@o podem comecar em média com 40% do nivel de penetracao de GDFV.
Pequenos alimentadores nao apresentaram problemas para qualquer nivel de penetracao analisado.
Além disso, uma anélise de sensibilidade da resolucao dos dados nos impactos avaliados é realizada
comparando-se os intervalos de 5, 30 e 60 minutos. Como resultado, tem-se que o emprego da

resolucao de 30 e 60 minutos pode subestimar significativamente os problemas de tensao.

Como mencionado nessa se¢do, os impactos da integracao de sistemas fotovoltaicos estao su-
jeitos a localizacdo do GDFV, configuracdo de rede, operagdo e caracteristicas da carga. Nesse
sentido, alguns autores avaliaram as variacOes nos niveis de tensao, perdas, pico de demanda e a
reversao da direcdo do fluxo de poténcia, todos emergindo da integracao da GDFV & rede. Além
disso, pela mesma razao, é possivel observar estudos na literatura que sao dedicados a anélise de

desequilibrio e flutuagao de tensao.

E importante ressaltar que, apesar da existéncia na literatura destes trabalhos, as caracteristicas
das redes de energia sdo finicas para cada sistema devido as suas variacoes nos tipos e densidades
de carga, tipo de construcao, entre outros aspectos. Isso justifica estudos em uma larga diversidade
de alimentadores, objetivando a generalizagdo de possiveis conclusées. As condigdes que definem
como as simulagoes computacionais sao realizadas constituem um aspecto importante que pode
influenciar os resultados dos impactos encontrados. Dessa forma, a determinacdo de um periodo
minimo de simulacoes para anélise de impactos da instalacdo de GDFV caracteriza-se como um
importante aspecto que pode ser empregado visando-se a redugdo do esforgo computacional, sem

a perda de precisao dos resultados.

1.3 Objetivos

Tendo em vista os aspectos ora mencionados, surgiu a ideia de desenvolvimento deste trabalho
que tem como objetivo identificar procedimentos de anéalise seguros que poderiam ser emprega-
dos para a identificacdo dos impactos da integragdo de GDFV na rede elétrica, considerando-se
cada alimentador separadamente, e ainda, o resultado conjunto dos alimentadores de toda uma
distribuidora. Dado o ndmero intenso de grandezas que variam neste processo, tem-se como foco
neste estudo a identificacdo do tempo minimo de simulagdo necessario para a andlise de impactos
por alimentador, e para toda a distribuidora nas medidas de tensées, perdas técnicas e picos de

demanda.



As seguintes metas sdo formuladas para se alcancar os objetivos propostos:

e Adquirir, por meio de simula¢des computacionais, as medidas de tensdo, picos de demanda

e perdas técnicas de todos os alimentadores de uma distribuidora no periodo de um ano.

e Realizar andlises estatisticas sobre os valores dos parametros obtidos, buscando-se determinar
seus comportamentos, avaliar a ergodicidade e estacionariedade e, em seguida, definir um

tempo minimo de simulacgao.

1.4 Organizagao do Trabalho

Para alcangar objetivo apresentado, organizou-se este trabalho de acordo com os seguintes

capitulos:

e No capitulo 2, sdo apresentados os aspectos tedricos envolvidos no trabalho, com a exposicao
dos parametros que serao avaliados com a instalacao da GDFV. Além disso, é apontado o

detalhamento dos métodos estatisticos utilizados para determinacao do perfodo minimo.
e No capitulo 3, descreve-se a metodologia empregada para a obtencdo e anéalise dos dados.

e No capitulo 4, sdo exibidos os resultados e discussoes. Esta parte do trabalho contempla as

analises estatisticas e a avaliacdo dos periodos de medicao.

e No capitulo 5, s8o expostas as conclusoes e sugestoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

2.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo, é relatado como as tensoes, picos de demanda e perdas técnicas sao afetados
pela insercao de GDFYV na rede. Além disso, realiza-se a exposicao dos conceitos acerca desses
parametros enquanto processos aleatorios. Dessa forma, possibilita-se a aplicacao de conceitos de

probabilidade e estatistica nessas medidas.

2.2 Parametros Afetados Pela Instalacao de GDFV

Nesta sec¢ao, sao apresentados os fatores fundamentais para a anélise da integracao de GDFV

na rede.

2.2.1 Tensao

O impacto da integracao de GDFV nos niveis de tensao das unidades consumidoras é calculado
com base na quantidade de tensées fora dos limites estabelecidos na norma americana ANSI C84.1-
2011. Essa norma considera como adequadas apenas as tensdes que estejam dentro de uma faixa
de 5% da tensdo nominal. No Brasil, foi instituido pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL) que, para pontos de conexao em tensao nominal de até 1 kV, tensdes abaixo de 0,92 pu
ou acima de 1,05 pu sao considerados fora dos limites estabelecidos. Na Tabela 2.1 estes limites

sao classificados.

Tabela 2.1: Limites de tensdo

Classificacao | Limites de Tensao(pu)
Adequado 0,92 <V <1,05
Precério 0,90 <V <0,93
Critico V <0,90 ou V >1,05




O aumento da quantidade de geracao fotovoltaica em uma rede pode alterar significativamente
os fluxos de energia, resultando no aumento de tensao fora dos limites legais. Por esse motivo,
fazem-se necessério estudos voltados para essa area, uma vez que este fato pode acarretar em uma
limitagdo da instalacao de GDFV no sistema. Com intuito de verificar esse fenémeno, é visto na

Figura 2.1 o esquemético de uma linha de transmissao curta com GD em um dos barramentos.

PV Gen

| 7R+ jX U,

v

Figura 2.1: Circuito com 2 barras e GD. Adaptado de (Mulenga, 2015).

Para o fator de poténcia (FP) da GD igual a 1, a poténcia reativa da barra sera igual a zero.
Dessa forma, a corrente da linha de transmissao da Figura 2.1 é calculada conforme a Equagao
(2.1).

(P—Prv) = Q)
Ui

I= (2.1)
Em que: P e () sdao, respectivamente, as poténcias ativa e reativa consumidas em Us; Ppy
é a poténcia da GD. Diante disso, a variagdo de tensdo dessa linha de transmissdo é calculada

conforme a Equacao (2.2).

AV = 1(R+jx) = = PF;iR TOX] P PF;iX — QR (2:2)

Em que: R e X sdo a resisténcia e a reatancia da linha de transmissdo. O médulo da variagao

de tensao pode ser aproximado conforme a Equacao (2.3).

ay = (= Pry)lt+ QX] (2.3)
Ui

Constata-se da Equagao (2.3) que a variagdo de tensdo sera minima quando toda a poténcia
gerada for consumida (Ppy igual a P). Isso ocorre quando a demanda é méxima. A variacao de
tensao serd méaxima quando Pry for igual a zero, ou seja, a poténcia produzida ndo é consumida,

portanto a demanda serd minima.

Com base nestas informacoes, faz-se necessario quantificar as tensdes que estao fora do aceitavel
em um alimentador e, em seguida, em uma distribuidora. A metodologia empregada neste trabalho

para tal quantificacao serd exposta no Capitulo 3.

2.2.2 Perdas

Antes da energia ser consumida pelo usuario final ela é produzida em grandes centrais geradoras,

seguida pelo transporte por meio de linhas de transmissdo e distribuigdo (Vieira, 2016). Nesse



processo, ocorrem perdas térmicas, dielétricas, erros de medigdo, faturamento, furtos de energia,

entre outros. Consequentemente, a energia que é produzida nao é totalmente faturada.

As perdas podem ser classificadas em (i) técnicas e (ii) nao técnicas (Khanal, 2018). Segundo a
ANEEL, as perdas técnicas ocorrem devido & transformagao de energia elétrica em energia térmica,
perdas nos nucleos dos transformadores, perdas dielétricas, entre outras. As perdas nao técnicas
sao aquelas resultantes de furto ou fraude de energia, erros de medigao e de faturamento. Estas
dltimas, por ndo possuirem um comportamento previsivel, sdo dificeis de serem quantificadas e

previstas.

No Brasil, as perdas técnicas de transmissao sao de, aproximadamente, 4%, enquanto na Rede
de Distribuicao elas sao de 7,5%. As perdas nao técnicas totalizam 6% da energia injetada na rede.

Esses comportamentos podem ser observados na Figura 2.2.
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Foi gerado 100MWh na Rede Bésics

[
= Transmissa
A ransmissao
Perdas da Rede Basica
Perdas Nio Técnicas: incertezas de mediclo, energia T;‘, ! 100 Mwh - 96 MWh = 4 Mwh
estimada nos cases previstos pela legislacio £ (4% de perdas)
(iluminagio pabiica, ligacio provissria, etc) i) )
furtos de energia. Rateio:
2% para a geragdo
'F:%“‘ 2% para o consuma
\ Ly s
A ﬁ
W T
Saiu 9IEMWh

da Rede Basica
Distribuigdo

Perdas da Rede de Distribuicio
96 Mwh - 83 MWh = 13 Mwh

Faturamento de {13,5% de perdas sobre a Ent ol SeMWhH
83 Mwh pelo energia injetada na reda) "US_SISF'L‘H'_I'EIS de
consumo de energia Distribuicdo

Perdas técnicas calculadas = 7.5%
Perdas ndo técnicas = 13,5% - 7.5% = 6%

Figura 2.2: Estimativa de perdas no Brasil. (ANEEL, 2018).

A instalagao de GDFV pode reduzir as perdas no sistema. Para que isso ocorra, é necessério que

o modo de instalagao e os componentes utilizados sejam pertinentes. Além disso, é importante que



ela seja feita em local adequado (a geragao proxima as cargas pode contribuir para esse fenomeno).
Entretanto, as caracteristicas do alimentador tém um efeito mais intenso do que a localizagao para
redugao das perdas (Cohen and Callaway, 2015). Sabendo disso, para a Figura 2.1, as perdas ativas

e reativas do alimentador sao calculadas de acordo com a Equagdes (2.4) e (2.5), respectivamente.

(P — va)2 + Q?

Pperdary = I ppl = e prl (2.4)
P—P v 2 +Q2
QPerdasFv = Igpxl = ( |Z2|)2 pxl (25)

Em que: p, e p, sdo as resistividades do condutor; [ é o comprimento. Das Equagdes (2.4) e
(2.5), é possivel concluir que as perdas sdo diretamente relacionadas com comprimento do condutor.
Alem disso, quando consumo de Ppy é méximo (alta demanda) as perdas ativas e reativas sdo

minimas.

As formas como as perdas sdo aplicadas no estudo de impactos na rede sao uma ferramenta de
analise interessante. Sabendo disso, na metodologia empregada neste trabalho é apresentada uma

dessas formas de aplicacao.

2.2.3 Pico de Demanda

O pico de demanda ou poténcia de pico, ¢ um fator fundamental para a determinacdo da
capacidade da rede. Diante disso, para o caso de maior consumo durante o dia, periodo em que a
geragao solar ocorre, a necessidade de investimentos concernentes a capacidade da rede poderiam
ser preteridos. Esse tipo de comportamento é visto majoritariamente em prédios comerciais. Tendo
como base esse aspecto, em seu trabalho, (Vieira, 2016) traca um grafico que retrata a curva de
carga de comércios do Distrito Federal (area de concessdo da CEB Distribuicao S.A.) e a radiacdo
solar média ao longo de um dia. Esse diagrama é exposto na Figura 2.3 e observa-se a convergéncia

dos momentos de geragao solar fotovoltaica e o consumo de energia.
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Figura 2.3: Curva de carga comercial e irradiagao solar média no Distrito Federal. (Vieira, 2016).

Em contrapartida, o consumo em unidades consumidoras residenciais é, predominantemente, &
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noite. Isto implica em um pico de demanda noturno. Dessa forma, seriam necessarios investimentos
na rede. Kssa caracteristica é vista na Figura 2.4 e constata-se a divergéncia dos momentos de

geracao solar fotovoltaica e o consumo de energia.
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Figura 2.4: Curva de carga residencial e irradiacao solar média no Distrito Federal. (Vieira, 2016).

Sabendo disso, é necessario quantificar os picos de demanda. A metodologia empregada neste

trabalho para tao quantificagao serd exposta no Capitulo 3.

2.3 Processos Aleatorios

A

Um processo é chamado de aleatério quando cada elemento da amostra é associado a uma
funcdo no tempo. Diante disso, os resultados de tensoes, perdas e picos de demanda obtidos por

meio de simulacdes computacionais podem ser considerados como processos aleatérios.

Por esse motivo, neste trabalho sera feita uma anélise estatistica sobre os parametros de tensoes
fora dos limites, perdas e picos de demanda. Esta andlise tem como objetivo: (i) caracterizar o
comportamento das medidas enquanto processos aleatorios; (ii) avaliar condi¢oes de estacionarie-
dade e ergodicidade; e (iii) determinar um periodo minimo de observacdo necessario com base nas

informagGes estatisticas.

Nesta secao, sao citados os conhecimentos matematicos necessarios para alcancar o objetivo

proposto no trabalho.

2.3.1 Conceitos de Probabilidade e Estatistica

O primeiro conceito a ser definido é o de variavel aleatoria (V.A.). Uma V.A. X é uma funcao
que associa um numero real X(¢) a cada resultado ¢ no espago amostral Ax de um experimento

aleatorio (Meyer, 1983). Na Figura 2.5, é exposto esse conceito.
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O dominio da fung¢éo é chamado de S e os possiveis valores de X recebe o nome de Sx.

X(2)

Sx

Figura 2.5: Definicdo de variavel aleatoria.

As V.A.s so divididas em continuas ou discretas. Uma V.A. continua pode assumir qualquer
valor, contavel ou ndo. Enquanto uma V.A. discreta pode assumir valores distintos enumeréveis

em um conjunto (Sx) finito ou infinito.

A Fungao de Distribuigao Cumulativa (FDC) da V.A. X é simbolizada por Fx(X). Esta fungao

é definida como a probabilidade do evento X < x acontecer. Isto é expresso matematicamente na
Equacao (2.6).

Fx(X)= P(X<z) (2.6)

Em que: P é a medida de probabilidade sobre o espaco amostral Ax. O valor desta medida
estd no intervalo [0,1].

Para uma V.A. discreta a FDC é definida de acordo com a Equagao (2.7).

j=n
Fx(X) = px(x;) (2.7)

j=1
O somatdério é estendido a todos os indices j que satisfacam & condicao x; < X. O indicador
px(x;) € chamado de fungao de massa de probabilidade da V.A. discreta X.

Para uma V.A. continua a FDC é apresentada na Equacdo (2.8).
Px(o) = [ ety (28)

Em que: fx(y) é a funcdo densidade de probabilidade da V.A. continua X.

Além dessas classificacoes, as V.A.s podem ser ser caracterizadas por outras medidas. Entre
elas, destaca-se a esperanca (Oliveira, 2015). Este parametro define a média (u) e é calculado

conforme a Equagao (2.9).

j=n
BIX] = px=">_ mpx(z;) (2.9)

Jj=1

12



Em que: o somatério é estendido para todos os valores ;.

Determinado como é calculado o valor i, pode-se definir a varidncia (02). Essa medida é

estipulada conforme a Equagao (2.10).

j=n

BI(X — Efa])’) = 0% = Y (2 — Ela])*px(w) (2.10)

<.
Il
—

Com base no que foi exposto sobre as FDCs, pode-se determinar alguns parametros que carac-
terizam os fendmenos aleatorios. Entre eles esta o percentil, medida de grande importincia para
esse trabalho. Um percentil Pu é o valor assumido por uma V.A. X que apresenta a probabilidade

acumulada de 100.u% de nao ser excedido (Oliveira, 2015). Isto esta definido na Equacao (2.11).

w= Fx(P.) = P(X<P.) (2.11)

A defini¢ao de percentil é significativa, haja vista que assim como a média o percentil de 95%

é utilizado como parametro representativo para caracterizar um grupo de dados de um indicador.

A estatistica é uma ferramenta de uso frequente para o estudo de problemas reais. Ela é uma
ciéncia baseada na teoria de probabilidades que permite estabelecer inferéncias sobre os fen6menos

aleatorios com base em observagdes ou amostras dos mesmos (Meyer, 1983).

Os problemas de estimagao se destacam na estatistica, uma vez que eles consistem em inferir
algum conhecimento sobre os parametros ou a distribuicao de uma populagdo com base em um
conjunto de dados coletados sobre a mesma. Isto posto, classifica-se os tipos de estimativas:
(i) pontual e (ii) por intervalos. Para o primeiro caso, tem-se os estimadores pontuais. Esses
estimadores sdo chamados de média (u) e variancia (02), calculados, respectivamente, conforme as
Equactes (2.12) e (2.13).

X = Z%lX (2.12)
2 ZnN:&éX_n . X)? (2.13)

Em que: X é a média amostral; s> ¢ a variancia amostral. Estes indices sdo calculados sobre

as amostras X»(V.A.s identicamente distribuidas e idependentes) obtidas en N observagoes.

No segundo caso, a estimacgao por intervalos, a estimativa do parametro pode qualquer valor
dentro de um intervalo de valores possiveis. Dessa forma, determina-se um intervalo [a,b| no qual
pode-se afirmar que o pardmetro de interesse 6 esté inserido. Isso é visto matematicamente ma
Equacao (2.14).

Pla<f<b)=vy (2.14)

Em que: v é o nivel de confianca. Esse valor é igual a 100.(1 - «). Para um intervalo de

confianca de 95% o valor de «, probabilidade de significancia, é de 0,05 (pré fixado).
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2.3.2 Processos Estocasticos

Um processo estocéstico (X,{) ¢ uma fun¢do que associa cada resultado ¢ a uma funcao do
tempo. Com base nisso, um processo aleatorio (estocastico) pode ser pensado como uma familia

de fungdes temporais dependentes do parametro ¢ (Oliveira, 2015).

Considerando um instante um fixo ¢, pode-se determinar a FDC da V.A. X(t), ou X(t;¢). Ela é
dada por Fx(z;t)=P(X(t)<z). Esta funcao é conhecida como FDC de primeira ordem do processo
aleatorio X(¢). A distribuicao de segunda ordem ¢é obtida de forma semelhante, como ¢é visto na
Equacao (2.15).

Fx(z1,z0;t1,t2) = P(X(t1) < z1, X (t2) < 22) (2.15)

O mesmo célculo é feito para se obter as distribuicdes de n-ésima ordem. O conjunto de todas
as fungoes de distribuigdo permite caracterizar completamente o processo aleatorio (Oliveira, 2015).
Porém, o conjunto completo de FDCs que descrevem um processo estocastico é invidvel. Dessa
forma, na maioria dos casos, é suficiente a obtencdo de propriedades estatisticas que dependem
somente das FDCs de primeira e segunda ordem. Dentre estas propriedades, destaca-se a média

de probabilidade, que é calculada conforme a Equacao (2.16).

<X(t) >= E[X(t)] = /OO o f(z;t)dz (2.16)

— 0o
Em que: <X(t)> é a média de probabilidade calculada para cada instante t; f(z; t) é a funcao
densidade de probabilidade de primeira ordem.

Outra propriedade importante é a funcao de autocovaridncia. Essa medida é encontrada por

meio do produto X(t1).X(t2). Ela é calculada conforme a Equagao (2.17).

R(tl,tg) = E{X(tl)X(tQ)} = /OO /OO mlng(a:l,arg;tl,tg)dxldmg (2.17)

Em que: R(t1,t2) é a autocovariancia do processo X(t) entre dois instantes t1 e t2 e é calculada

determinando-se a func¢do densidade de probabilidade conjunta entre X(t1) e X(tz).

Outra média que é conveniente definir é a média temporal. Ela é calculada conforme a Equacado
(2.18).

1 T
Xr = ll’mT—mo/ X(t)dt (218)
2T J_ 1

A integral na Equacdo (2.18) tem significado se o limite existir e se ele for independente da
escolha da janela de tempo T. Essa condicao é satisfeita para processos estocasticos estacionérios
(Oliveira, 2015), definidos a seguir.

Com esses pardmetros definidos, é possivel avaliar a estacionariedade e ergodicidade de um
processo aleatério. Dessa forma, pode-se constatar que um processo estocastico é estaciondario se
suas propriedades estatisticas (média, variancia, estrutura de autocorrelacdo, entre outros) sdo

invariantes a um deslocamento no tempo, ou seja, X(t; ) é igual X(t-+7;7).
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O processo aleatorio estacionéario pode ser direcionado em dois sentidos: (i) estrito (ii) amplo.
No sentido estrito, todas as fungoes de distribuigdo que caracterizam o processo X(t) devem ser

independentes de um deslocamento na origem do tempo. Essa condicao é dificil de ser verificada.

No sentido amplo, um processo aleatério é estacionario se a média de probabilidade é constante
e sua fun¢do de autocovariancia depende apenas do intervalo de tempo entre t2 e t1, isto &, R(t1,
t2) = R(t2-t1) (Oliveira, 2015).

No que diz respeito & ergodicidade, um processo estocastico é chamado de ergddico se sua
média de probabilidade é igual & média temporal de uma fungdo aleatéria. Isto implica que
todas a estatisticas descritivas do processo sdo invariantes no tempo. Consequentemente, para
um processo ser ergddico ele precisa ser estacionério. Isto posto, o processo mencionado pode
ser totalmente caracterizado com apenas uma realizacao, ou seja, ji seria determinado um tempo

minimo (Oliveira, 2015).

Para que essa andlise seja feita, a média temporal e a média de probabilidade dos indicadores
INDgour, Luour ¢ DEMpoyur sao calculadas numericamente. Estes resultados sao expostos

no capitulo 4.

2.4 Teste Estatistico

Nesta secao, é exposto um teste de hipétese. Este teste é uma forma de se realizar inferéncias
sobre uma populacao e consiste em estabelecer se as evidéncias experimentais permitem aceitar a

hipotese de teste, chamada de Ho em detrimento de uma hipdtese alternativa Hi.

2.4.1 Teste-Z

O Teste-Z é um método estatistico que compara duas médias de processos aleatérios diferentes.
Ele é chamado de teste de hipoteses. Dessa forma, para aplicid-lo deve-se inicialmente enunciar

estas hipoteses:

Hy: X(t1) = X(t2).

H1 . Y(tl) 7é Y(tg).

Em que: X (t1) é a média aritmética do processo aleatorio X(¢1) e X (t2) ¢ a média aritmética
do processo aleatorio X(t2).

O teste dessas hipoteses é chamado de bilateral, uma vez que se quer determinar apenas se
as médias sdo iguais ou diferentes, ou seja, ndo se tem interesse em testar em qual sentido uma
¢ maior ou menor que a outra (teste unilateral a esquerda e teste unilateral a direita). Para isso,

deve-se estabelecer os pontos criticos Za e - Za, tais que P(Z>Z4)=P(Z<-Zs )= /2. O valor de

a é estabelecido nesse trabalho como 0,05. O célculo de Z é feito conforme a Equagao (2.19).

X(t) — X(ta) (2.19)
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Em que s? e s3 sdo a variancia amostral das distribuicoes.

Na Figura 2.6, observa-se como os valores criticos e como as probabilidades estao dispostas.

Figura 2.6: Regiao critica do Teste-Z com a distribui¢ao de probabilidade. Adaptado de (Portal
Action, 2018).

Para o caso bilateral, se Z>Z% ou Z<—Z% rejeita-se Ho. Caso contrério, ndo se rejeita Ho. Além
disso, como ¢ visto na Figura 2.6, caso Ho ndo seja rejeitada a probabilidade P(Z) serd maior que
a/2.

2.5 Consideracoes Finais

Os conhecimentos teoéricos acerca de processos aleatorios que serao utilizados nesse trabalho
foram retratados neste capitulo. Tais conceitos serdo empregados em uma metodologia robusta
afim de se investigar o comportamento dos indices obtidos por meio de simulacdo computacional.

No capitulo 3 é detalhada essa metodologia de andlise.
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Capitulo 3

Metodologia

3.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo, inicialmente, efetua-se uma exposicao dos softwares e condigoes utilizados nas
simulagoes computacionais. Em seguida, é apresentada a metodologia para os cdlculos dos pardme-
tros que correspondem as tensdes fora dos limites aceitaveis, picos de demanda e perdas técnicas.
Por fim, objetivando a determinacdo de um tempo minimo de simulacGes para um alimentador
e para uma distribuidora, apresenta-se um conjunto de procedimentos estatisticos empregados

visando-se atender aos objetivos deste trabalho.

3.2 Recursos Utilizados nas Simulagcoes Computacionais

O principal recurso utilizado na identificagdo dos impactos causados pela insercio de GDFV
na rede elétrica é a ferramenta computacional denominada Impactos. O desenvolvimento deste
aplicativo é parte do trabalho de doutorado da estudante do Laboratério de Redes Elétricas Inte-
ligentes da Universidade de Brasilia, Priscilla Aradjo Jua Stecanella. Os resultados dos impactos
obtidos neste trabalho de doutorado sdo aqui empregados para se identificar os nimeros minimos
de dias necessarios para cada alimentador, e também para a distribuidora. Para a utilizacdo desse
recurso como ferramenta de simulagdo computacional sao necessarios, além do OpenDSS, os se-
guintes softwares: Microsoft Visual Studio Community e Microsoft SQL Server 2014 Management
Studio. Na verdade, a quantidade de tensdes fora dos limites estabelecidos em norma, as perdas
e os picos demanda total por nivel de penetracdo sdo calculados por meio do OpenDSS, que é
um software de simulacdo de sistemas elétricos. A comunicacao entre o Impactos e esse software

acontece via interface COM.

Os impactos serdo calculados de acordo com a politica de incentivo selecionada, por data e
nivel de penetracao. Isto posto, neste trabalho foram utilizados a politica de incentivo conhecida
como NET METERING, considerando-se o ano de 2016 e o nivel de penetracdo de GDFV na rede
igual a 10%.
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3.3 Defini¢cao dos Indicadores Empregados

Nesta secao, sao expostos o indicadores utilizados nas anélises das magnitudes das tensoes,
perdas técnicas e picos de demanda. Cabe destacar que a definicdo destes indicadores também é

parte do trabalho de doutorado da estudante Priscilla Aratjo Jud Stecanella.

3.3.1 Tensao

No Brasil, de acordo com o Mdédulo 8 dos Procedimentos de Distribuigao (PRODIST) da
Aneel, ficou instituido para o nivel de tensao de até 1 kV que tensoes abaixo de 0,92 pu ou acima
de 1,05 pu sdo consideradas fora dos limites estabelecidos. Dessa forma, alguns indicadores foram
definidos para se quantificar a quantidade de tensdes que encontram-se foram destes patamares.

Inicialmente, calcula-se o indicador INDwxouvr de acordo com a Equacao (3.1).

nPhasesOutLim
INDrovn = nPhasesAllBuses 100(%) (3:1)

Em que: nPhasesOutLim é numero de fases dos barramentos em andlise que possuem tensoes
fora dos limites estabelecidos como adequados; nPhasesAllBuses € o numero de barramentos validos

do alimentador em anéilise. Estes valores sao calculados para cada hora analisada.

Em seguida, calcula-se o valor médio horario de tensoes fora dos limites estabelecidos como
adequados do alimentador por dia para o mesmo nivel de penetracdo. O nome desse indicador ¢é

INDpavresper e € calculado segundo a Equagao (3.2).

1 nHours
INDpayrespes = > INDuour(%) (3.2)
nHours Pyt

Em que: nHours é o niumero de horas contidas no periodo em anélise. Cabe destacar que sdo
consideradas apenas as horas em que o circuito convergiu; INDpavreeper é o valor médio horéario

de tensoes fora dos limites estabelecidos como adequados do alimentador para o dia simulado.

O valor total de tensdes fora dos limites do alimentador em anélise, considerando-se todo o

periodo simulado, é chamado de INDrrrprr. Este indicador é obtido segundo a Equacao (3.3).

1 nDays
INDreeper = nDays DZ 1 INDDAYFEEDER(%) (3.3)
ays=

Em que: nDays é o nimero de dias simulados.

Determinados esses pardmetros, pode-se calcular o valor total de tensdes fora dos limites da
distribuidora por dia e para todo o periodo simulado. Esses indicadores sao chamados, respecti-
vamente, INDpenpay e INDpen. Eles sao calculados de acordo com as Equacoes (3.4) e (3.5), na

devida ordem.

1 nFeeder
INDrenpay = oo > INDoavrreomn(%) (3.4)
Feeder=1

18



nDays

> INDrenoav(%) (3.5)

nDays

INDpEN =

ay=1
Em que: nFeeders é o nimero de alimentadores.

Outra forma de calcular INDpgy é por meio das médias dos INDpgprpprr da distribuidora.

Isso ¢ visto na Equacao(3.6).

1 nFeeders
IND = — IND .
PEN Fecders Z FEEDER(%) (3 6)
Feeder=1

As Equagoes (3.5) e (3.6) culminam em valores iguais de INDpgy.

3.3.2 Perdas Técnicas

Com o objetivo de determinar as perdas ativas médias horarias da distribuidora chamadas
de Lprrn é necessario calcular inicialmente as perdas ativas de cada alimentador por dia. Esse
parametro é chamado de Lpavreeprr e sua unidade de medida é em quilowatt-hora (kWh). A

Equagao (3.7) descreve o célculo deste parametro.

nHours

! > Luova(kWh) (3.7)
h=1

nHours

LDA YFEEDER —

Em que: nHours é o ntimero de horas contidas no periodo em andlise; Lrwouvr é a perda por

hora no alimentador em anéalise.

Determinado esse parametro, calcula-se a perda média horaria do alimentador. Essa variavel é

chamada de Lrrrprr e é obtida conforme a Equagao (3.8).

1 nDays
LreEDER = nDays DZ 1 LDAYFEEDER(k’Wh) (38)
ay=

Determinados esses parametros, pode-se calcular as perdas médias horarias da distribuidora por
dia e para todo o perfodo simulado. Essas perdas sao calculadas, respectivamente, pelas Equacoes
(3.9) e (3.10).

nFeeders
Lpenpay = Z LDAYFEEDER(%) (39)
Feeder=1
1 nDays
Leen = — ags > Leenoav(%) (3.10)
Day=1

De forma similar ao INDpgy, o Lpgy também pode ser calculado conforme a Equacao (3.11).

nFeeders

Leen= Y Leeeoea(%) (3.11)

Feeder=1
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3.3.3 Pico de Demanda

O céalculo do pico de demanda é realizado de forma diferente da tensdo e das perdas. Inicial-
mente, o pico de demanda de cada alimentador em cada hora selecionada (DEMuour) é calculado
pelo OpenDSS. No final de um dia, tém-se os valores do pico de demanda de todas as horas em
que o circuito convergiu. Com estes valores de cada hora, calcula-se o valor cuja probabilidade é
igual a 95% de nao ser excedido (DEMpavreeper). Este é o valor do pico de demanda do dia em

andlise, conforme Equacao(3.12).

DEMpayreEDER — DEMHOUR%%(]{?W) (3.12)

O pico de demanda do alimentador no nivel de penetracao (DEMrrrprr) corresponde ao maior
DEMbpavreeper entre os presentes em todo o perfodo analisado. De posse deste valor, pode-se
calcular o pico de demanda da distribuidora (DEMren). Esse célculo é feito conforme e Equacgao
(3.13).

nFeeders

DEMrenv= Y . DEMresoer(kW) (3.13)
Feeder=1

E importante destacar que a demanda da distribuidora (DEMpren) nio tem significado fisico,

afinal, as maximas demandas de cada alimentador podem estar ocorrendo em horarios diferentes.

Com os parametros definidos, deve-se avaliar a forma de aplicd-los em uma analise mateméatica
com o intuito de se alcancar os objetivos propostos no trabalho. Os métodos a serem utilizados

820 expostos nas proximas secoes.

3.4 Analise Estatistica das Magnitudes das Tensoes, Perdas Téc-

nicas e Demanda de Pico

A organizacdo dos dados obtidos por meio de simulagdes é realizada conforme a Figura 3.1.
Nessa figura é visto que todos os valores de INDgyour, Lnouvr € DEMpour estao associados
a um tempo t. Portanto, esses indices podem ser classificados como varidveis aleatorias. Cada
um desses indicadores dispoe de uma série de dados formada por V.A.s. Por esse motivo, os trés

parametros em estudo, podem ser chamados de processos aleatorios.

Ainda é possivel notar que o conjunto de medigbes ao longo de cada dia representa uma re-
alizagao. Dessa forma, as fun¢oes IN Dyour(t,d), Lyovr(t,d) e DEMpour(t,d), representam
os processos aleatérios que serdo analisados. Considera-se d como uma V.A. que varia de 1 a 366

dias.
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Figura 3.1: Organizacao dos dados simulados durante um ano.

3.4.1 Procedimentos Estatisticos Adotados para a Avaliagao do Tempo Minimo
por Alimentador

Nesta se¢ao, realiza-se a exposi¢ao dos conceitos acerca dos parametrosI NDyour(t,d), Lmour(t, d)
e DEMpour(t,d) enquanto processos aleatorios. Dessa forma, possibilita-se a aplicacdo de con-

ceitos de probabilidade e estatistica sobre essas medidas.

3.4.1.1 Comportamento e Estatisticas Descritivas das Séries de Dados

Inicialmente, a analise é efetuada com a exposi¢ao do comportamento dos indicadores IN DyouR,
Lyovr e DEMpoygr durante 366 dias do ano de 2016. Em seguida, determinam-se as médias,
desvios padrao e P95% do conjunto global de dados.

3.4.1.2 Meédias dos Processos Aleatérios
Com o intuito de se realizar inferéncias sobre a estacionaridade dos indicadores utilizados neste
estudo, dois tipos de médias sao utilizadas: a média de probabilidade e a média temporal.

A meédia de probabilidade é obtida a por meio de observacoes efetuadas sobre varias realiza-
¢oes do processo aleatério em algum instante de tempo fixo ¢ (Papoulis and Pillai, 2002). Por-

tanto, a média de probabilidade é calculada sobre os valores de INDyour(t,d), Lyour(t,d) e
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DEMpouvr(t,d), como visto nas Equagoes (3.14), (3.15) e (3.16), respectivamente.

<INDHOUR(t) >= ZINDHOUR(t,i)pi(%) (3.14)
<Luour(t) >=>_ Luour(t,i)pi(kWh) (3.15)
<DEMpour(t) >= Y _ DEMpour(t,i)pi(kW) (3.16)

)

Em que: < INDgour(t) >, < Lgour(t) > e < DEMpour(t) > sado as meédias de pro-
babilidade dos processos aleatorios; e p; é a frequéncia relativa dos valores < INDyour(t) >,
< Lyour(t) > e < DEMpyoygr(t) > no conjunto de dados. Essas equagoes equivalem a forma
discreta da Equacao (2.16).

A meédia temporal de um processo aleatorio é definida como uma funcao do tempo, utilizando-se
os valores das séries temporais diarias (Oliveira, 2015). Para os processos aleatorios IN Dyoyr(t, d),
Luour(t,d) e DEMpyour(t,d) essa média é calculada de acordo com as Equacgoes (3.17), (3.18)

e (3.19), na mesma ordem.

S0 INDyour[n]

INDrovn(t) = + (%) (3.17)
Tnoun(® — Zn=l Luourl?) uyn) (3.18)
DEMpuour(t) = o DE]f\f Hou Rl gy (3.19)

Em que: INDgour(t), Luour(t) e DEMpour(t) sao as médias de temporalidade das séries

de dados calculadas sobre N amostras.

Com isso, pode-se realizar inferéncias acerca dos processos aleatérios em andlise. Isto posto,
verifica-se inicialmente se o processo estocastico é estacionério analisando-se a média de probabi-
lidade. Caso essa média se estabilize em um valor constante ao longo do periodo considerado, o

processo ¢é estacionario.

Além disso, faz-se indispensavel determinar a ergodicidade do processo estocastico. Para que
0 processo seja ergddico, é necessario que a média temporal se estabilize em um valor préximo ao
qual a média de probabilidade se estabiliza. Dessa forma, é possivel concluir que, para um processo

ser ergddico, é imprescindivel que ele seja estacionério.

Em situagoes reais, dificilmente se encontram processos estacionarios e ergbdicos. Em con-
sequéncia disso, foram criadas métricas que visam a determinacao de um valor que caracterize os

processos aleatérios como o coeficiente de variagao (CV).

3.4.1.3 Avaliacao dos Periodos de Medigao

Neste trabalho, a determinacao de um tempo minimo de simulacoes serd desempenhada com
base na métrica do CV. Para obtencdo dessa medida, os valores dos desvios padrao e médias,

devem ser conhecidos.
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As Equacoes (3.20), (3.21) e (3.22) apresentam as variancias de INDgovr(t), Luour(t) e
DEMpour(t), na mesma ordem.

S \(INDyouvrln] = INDuour(t))

S?NDHOUR(t) = N1 (3.20)
g2 SN (Luovr[n] — Lrovr(t))? 91
Lrour(t) — N—1 (3- )

g2 _ SN (DEMpuovrn] — DEMpour(t))? 99
DEMmuour(t) — N —1 (3.22)

Em que: a variancia amostral S? é calculada sobre N amostras dos indicadores.

Determinadas as variancias, calculam-se os desvios padrao o/NDy oy R OLyovr € ODEMyour 9€

acordo com as Equagoes (3.23), (3.24) e (3.25), respectivamente.

SIND
CIN Daroun(n) = 7\;%%(” (3.23)
St t
OLuour(n) = HOTL\]/R( ) (3.24)
SpEMm
ODEMyour(n) = —\Z—\OIUR(Q (3.25)

Em que: 018Dy, 0ur(n)s OLuour(n) € FDEMyour(n) €duivalem aos desvios padrido das médias de
INDyour(t,d), Luour(t,d) e DEMyour(t, d).

Com esses dois parametros definidos, calculam-se os CVs dos indicadores. Esta métrica é obtida
conforme as Equacoes (3.26), (3.27), (3.28).

OINDgour(n)

» ) VDuoun(n) (o, 3.26
INDyour VN x INDHOUR(t)( " o
or, (n)

oV _ HOURY (% 3.27
brour = /N « LHOUR(t)( ’ o

ODEM (n)
oy _ EMuovr() g 3.28
DEMpgour \/N * DEMHOUR(t)( O) ( )

Em que: CVinpyovr CVigovr € CVDEMyou s representam os CVs sobre os valores de tensoes

fora dos limites, perdas e picos de demanda, respectivamente.

E importante observar que os CVs s6 serdo obtidos a partir da segunda obervacio de cada
indicador, haja vista que na primeira observacao o desvio padrao é igual a zero. Esse calculo é
realizado a cada nova iteracao dos algoritmos e o periodo minimo de simulagdes serd obtido quando
o CV atingir um valor menor ou igual a 5%, ou seja, intervalo de 95% de confianca da média. Além
disso, a ordenacao dos dias (em que os valores de tensoes, perdas e picos de demanda sobre os
quais se aplica o CV) é obtida de forma aleatoria. Com o intuito de simplificar as anélises, é
aconselhavel utilizar-se de apenas um dos indicadores e em seguida aplicar a mesma analise sobre

0s outros parametros.
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3.4.1.4 Avaliacao do Niimero Minimo de Dias Considerando-se Dados Ordenados por
Meés

Tendo como objetivo reduzir o nimero minimo de dias de simulagoes, nesta se¢cdo é proposto
uma forma de analise que se considere no lugar de um ano, um més como periodo de investiga-
¢a0. Partindo-se dessa premissa, deve-se separar 0 ano em 12 meses de forma cronolédgica. Feito
isso, calcula-se o CV sobre os valores de INDpayrreeper de cada um desses meses, e em con-
sequéncia, o numero minimo de dias. Com isso, é possivel identificar as discrepancias existentes

no comportamento do INDrgrprr de cada més.

3.4.1.5 Avaliacao do Niimero Minimo de Dias Considerando-se Dados Ordenados por
Ano

Conforme recomendado na literatura atinente, o tempo sugerido de simulacoes de impactos
de GDFYV na rede é de um ano. Entretanto, ndo se tem conhecimento se a disposicao desses dias
afeta a determinagdo de um tempo minimo de simulagdo para se ter resultados confidveis. Sabendo
disso, nesta etapa deve ser verificado se o sorteio de dias influencia os calculos do ntimero minimo

de dias.

Para essa andlise, é necessario que sejam realizados varios sorteios de dias. Assim, determina-se
o periodo minimo e o INDpggpppr obtido em cada um deles. Em seguida, aplica-se o CV sobre os
valores de IN Dpgeprr determinados e, se o resultado dessa métrica for acentuado para diferentes

sorteios, significa que a disposi¢do dos dias afeta a determinacado do tempo minimo de simulag6es.

3.4.2 Procedimentos Estatisticos Adotados para a Avaliacao do Tempo Minimo
da Distribuidora

Para a analise da distribuidora foram utilizados 3 métodos diferentes. Esses procedimentos sdo
expostos a seguir considerando-se somente as tensoes fora dos limites, uma vez que este procedi-

mento pode também ser aplicado sobre as perdas e picos de demanda

3.4.2.1 Meétodo 1 - Emprego de 366 Dias por Alimentador

Nesse método, os INDpgepprr sdo calculados considerando-se todos os 366 dias do ano. O
valor do INDpgy serd determinado conforme a Equacao (3.6). Para obter esse indicador, sao
necessarios um nimero elevado de simulacoes e, consequentemente, o tempo de processamento seré
elevado. Com base nisso, foram elaboradas duas outras formas de anélise da distribuidora com o
intuito de se reduzir o tempo de simulagoes e por consequéncia reduzir o tempo de processamento.

Essas andlises sao expostas nos métodos 2 e 3.

24



3.4.2.2 Meétodo 2 - Emprego do Niimero Minimo de Dias por Alimentador

Esse método consiste em determinar um nimero minimo de dias de simulagoes para cada ali-
mentador que compode uma distribuidora. Este céalculo é feito conforme determinado na segao
3.4 deste trabalho. Determinados os tempos minimos de cada alimentador, é possifvel calcular
um INDppn que caracterize a distribuidora. Este calculo serd realizado de acordo com a Equa-
¢ao (3.6). Entretanto, os INDpppprr utilizados para obtencao desse resultado serdo calculados
considerando os tempos minimos dos alimentadores. Se a quantidade de dias de simulagtes dos
alimentadores diminuir, o método 2 é eficiente para reduzir o niimero de simulacdes e consequen-

temente o tempo de processamento.

3.4.2.3 Método 3 - Emprego do INDpgnpay

Para esse método sera considerado os valores de INDpgnpay calculados conforme a Equacio
(3.4). Deve ser efetuado o calculo do CV sobre esses dados. Quando ele atingir o intervalo de
5% de estabilizacao da media, o ntunero de dias necessarios para se obter resultados confiaveis
equivalera & quantidade de INDppnypay considerados. Se a quantidade de dias for menor que

366, o método 3 é eficaz para reduzir o tempo de processamento das simulacoes.

3.4.2.4 Comparacao entre os Métodos

Para averiguar a confiabilidade dos métodos 2 e 3, faz-se necessario avaliar se eles obtiveram
resultados semelhantes aos do método 1. Para tanto, deve-se aplicar o Teste-Z, mencionado no
capitulo 2, que compara as médias de distribui¢do de dois conjuntos de dados. Ao se comparar o
método 2 e 3 com o método 1, deve-se avaliar se a hipétese nula pode ser refutada. Caso ela possa
ser refutada, os dois métodos possuem resultados confidveis. Caso contrario, estes métodos nao

podem ser utilizados para a anélise da distribuidora.

3.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi exibida a metodologia que deve ser utilizada para a avaliagdo dos dados deste
trabalho. Fazem parte dessas anélises, o calculo do coeficiente de variacao e o Teste-Z. Utilizando-
se dos métodos que foram descritos, é possivel determinar um tempo minimo de simulagoes para

um alimentador e para uma distribuidora.
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Capitulo 4

Resultados e Discussoes

4.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo, sao exibidos os resultados advindos do emprego da metodologia de anéalise de-
finida neste trabalho. Inicialmente, sdo exibidos os comportamentos dos indicadores IN DyouR,
Lyour € DEMpoyug, considerando-se um ano de simulacdo computacional por alimentador. O
objetivo desta exposicdo é permitir uma avaliacdo visual da similaridade entre os valores lidos
diariamente. Nao é parte do escopo deste estudo avaliar numericamente o comportamento des-
tes indicadores. Em seguida, com o intuito de determinar o tempo minimo de simulagoes para
um alimentador, é efetuada uma andlise estatistica dos dados obtidos. Expandindo essa analise
para outros alimentadores, € possivel investigar as caracteristicas de uma distribuidora, o que é

executado no final deste capitulo.

4.2 Analise do Tempo Minimo de Simulacao por Alimentador

Nesta secao, sao apresentados inicialmente os comportamentos das varidveis aleatérias IN Dyour,
Lyouvr e DEMpyougr de dois alimentadores reais de uma distribuidora do centro-oeste brasileiro.
Esses parametros foram obtidos para um nivel de penetragao na rede igual a 10%, considerando o
periodo de simulacdes de 1 ano. Em seguida, sdo realizadas analises estatisticas com os resultados
simulados para um desses alimentadores, com vistas a se identificar o niimero minimo de dias que

a simulacao de cada alimentador deveria ter para se alcancar resultados confidveis.

4.2.1 Analise do Comportamento dos INDyour, Luovr, PEMuovr

AsFiguras 4.1, 4.2 e 4.3 apresentam, respectivamente, os comportamentos didrios dos IN DgouR,
Lyovr e DEMpour de dois alimentadores de uma distribuidora do Centro-Oeste. Sao eles: (a)
5000783 e o (b) 5000787. Os graficos apresentados nas Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 possuem 366 curvas.

Cada uma dessas curvas representa um dia do ano.
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Figura 4.1: Comportamento didrio dos INDgouR.
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Figura 4.3: Comportamento didrio dos DEMpouR.

Das Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 observa-se uma diferenca no comportamento dos INDgovr, LHOoUR
e DEMiour entres os dias. Essa caracteristica é um indicio de que nao ha repeticao do compor-

tamento dos indicadores durante o periodo simulado.

Da Figura 4.1, nota-se que os valores de INDgyoyr do alimentador 5000783 encontram-se na
faixa entre 0 a 30 % e no alimentador 5000787 eles localizam-se na faixa entre 31 a 38 %. Na Figura
4.2, é possivel observar que no alimentador 5000783 as perdas variam entre 150 e 450 kWh, e para
o alimentador 5000787 elas encontram-se na faixa de 90 a 170 kWh. Da Figura 4.3, constata-se que
os picos de demanda também variam entre valores distintos para os dois alimentadores. Esse fato
comprova que cada alimentador pode possuir caracteristicas tinicas e exclusivas, e por conseguinte,

ha a necessidade de analisid-los separadamente.

4.2.2 Analise Numérica dos Indicadores [NDDAYFEEDERa LDAYFEEDER (]

DEMDAYFEEDER

A Tabela 4.1 expoe as médias, os desvios padrao e o indicador com probabilidade de 95%
de nao ser excedido (P95%) advindos dos valores dos indices INDpayreEpER, LDAY FEEDER €
DEMpayrerper para os alimentadores 5000783 e 5000787.

Tabela 4.1: Estatistica descritiva dos alimentadores 5000783 e 5000787.

Estatistica

Alimentador 5000783

Alimentador 5000787

INDpayreeper(%)

Lpayreeper(kWh)

DEMpayrepper(KW)

INDpayreeper(%)

Lpayreeper(kWh)

DEMpayrepper(EW)

Meédia

4.38

195.44

3486.23

36.47

112.83

1768.71

Desvio Padrao

2.05

25.91

309.37

1.60

16.57

498.72

P95%

9.98

260.21

4189.48

37.74

137.96

2468.41
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Da Tabela 4.1, observa-se que os valores das médias dos indices INDpayrEepER, LDAYFEEDER
e DEMpayreeper do alimentador 5000783 sao, na devida ordem, iguais a 4.28%, 195.44 kWh e
3486.23 kW. Os resultados dos P95% para esses indicadores, considerando o mesmo alimentador,
equivalem a, respectivamente, 9.98%, 260.21 kWh, 4189.48 kW. Constata-se que a média e o P95%
sao discrepantes para cada parametro simulado. Esse mesmo comportamento é visto no alimen-
tador 5000787. Esta verificagao indica que, durante um ano, os indicadores de INDpay FEEDER,
Lpayreeper € DEMpayreepERr apresentam uma significativa variacao. Em func¢io disso, a
seguir, serao apresentados os resultados de uma avaliacao da estacionaridade e ergodicidade de um

alimentador.

Cabe ainda destacar que, quando se compara as médias e os P95% dos dois alimentadores,

identifica-se que eles possuem uma acentuada diferenca.

4.2.3 Avaliagao da Estacionariedade e Ergodicidade dos Indicadores I N Dyoyr,
Lpovr € DEMyour

A andlise da estacionariedade e ergodicidade de uma série é feita com base no comportamento
das médias temporal e de probabilidade dos conjuntos de dados em anéalise. Com base nisso,
as Figuras 4.4, 4.5 e 4.6 retratam (a) média temporal calculada para os 366 dias e (b) meédia
de probabilidade para cada instante ¢; dos indicadores INDgour, Ligovr € DEMyour, nesta
ordem, do alimentador 5000783.

(a)

1 I 1 i 1 I 1 1

0
o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 2000
Tempo (Horas)

(b)

Tempo (Horas)

Figura 4.4: (a) Média temporal e (b) média de probabilidade do IN Dyourg.
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Figura 4.6: (a) Média temporal e (b) média de probabilidade do DEMyou k.

Da Figura 4.4 (b), é possivel observar que a média de probabilidade nao se estabiliza. Esse
fato sugere que o processo de distribuicdo do INDgoyr ao longo dos 366 dias do ano nao é
estacionario. Além disso, é visto na Figura 4.4 (a) que a média temporal do indice IN Dyour(tx)
se estabiliza em um valor de 4%. Apesar disso, a avaliagdo conjunta destas duas médias determina
a ndo-ergodicidade da distribui¢do, uma vez que, como foi expresso no capitulo 2, para o processo

ser ergddico, as médias de probabilidade e temporal devem se estabilizar em um mesmo valor.

Da Figura 4.5, nota-se que a média temporal da serie Lyoygr(tr) se estabiliza em 195 kWh e a
média de probabilidade ndo se estabiliza. De forma similar ao que foi visto para o INDgour(tx),

observa-se que Lyougr(ti) ndo representa um processo estacionério e ergodico.
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Da Figura 4.6, é possivel observar que a média temporal de DEMpour(tx) equivale a 2500
kW e que a média de probabilidade nao se estabiliza em um valor. Dessa forma, o processo

DEMpour(ti) nao é estacionario e, consequentemente, nao é ergodico.

Nessa subsecao, foi observado que as séries de valores de INDyour, Luovr € DEMpour
nao representam processos aleatérios estacionarios e ergédicos. Portanto, para se determinar va-
lores que possamn ser empregados para representar cada um desses parametros, faz-se necessario a

aplicacao da métrica do coeficiente de variacao sobre cada observagio desses processos.

4.2.4 Avaliacao Gréafica do Ntiimero Minimo de Dias para Simulacoes por Ali-
mentador

Os periodos de medicao serdo avaliados de acordo com a métrica do CV, definida na metodologia
deste trabalho. Os dados que foram utilizados para a aplicagdo dessa métrica correspondem aos 366
valores de INDDAYFEEDER; LDAYFEEDER [§] DEMDAYFEEDER obtidos por meio de simulagées
computacionais. As Figuras 4.7, 4.8 e 4.9 exibem a evolu¢do do CV considerando-se os dados de

INDDAYFEEDERy LDAYFEEDER e DEMDAYFEEDER e o limiar de estabiliza(;ao da média de
+5% do alimentador 5000783, respectivamente. O célculo desse CV ¢ visto numericamente nos
anexos deste trabalho.

0.2 T T

X: 65
Y: 0.04544

Coeficiente de Variagio (CV)

o 50 100 150 200 250 300 350 400
Tempo (Dias)

Figura 4.7: Comportamento do CV para os periodos de medi¢cdo do INDpAyFEEDER-
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Figura 4.9: Comportamento do CV para os periodos de medicao do DEMp Ay FEEDER-

Na Figura 4.7, é possivel constatar o momento em que a distribuicdo atinge o limiar de estabi-
lizacdo da média para o INDpayreeper. A partir de 65 dias, o critério imposto é satisfeito. De

acordo com as Figuras 4.8 e 4.9 para o indices Lpayrreper € DEMpaAyFEEDER, €5se critério €
atendido com 2 dias de simulacdes.

A média dos valores de INDpayreeDpER, LDAYFEEDER € DEMp Ay FEEDER qU€ COrrespon-
dem ao namero minimo de dias serd o INDFEEDER; LFE‘EDER [§] DEMFEEDER do alimentador,
respectivamente. Em funcao destes resultados e visando-se & simplificacdo das anélises, somente o
INDrpepER serd utilizado nas avaliagoes expostas a seguir, uma vez que este indicador foi o que

necessitou de um maior ntimero de dias de simulagoes.
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4.2.5 Avaliacao do Niimero Minimo de Dias Considerando-se Dados Ordenados
por Meés

Nesta subsecao, é realizado um estudo que tem como objetivo verificar se a anélise de dados de
um més, ordenados cronologicamente, é suficiente para caracterizar um alimentador. Para atingir
esse objetivo, foram calculados o nimero minimo de dias do IN Dpay regpEer dos meses de janeiro,
fevereiro, até dezembro. Isto posto, a Figura 4.10 apresenta o tempo minimo de simulagoes e o

valor correspondente do IN Dpgprprr do alimentador 5000783 para cada més do ano.

13
12
11
10,319
10
g 8 8
8
7
3 5,527 5,580
5
4,253
3,857 4027
E 3,356 3,554
3,097 " 2880
2,709 2,737

2
| I
0

Janeiro Fevereiro Margo Maio lunho Julho Agosto Setembro Outubro Novembro Dezembro
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Figura 4.10: Tempo minimo de simulagoes e INDprprpppr para diferentes meses.

Da Figura 4.10, é possivel observar que, quando se separa os dados por més, o niimero minimo
de dias para se obter resultados de simulagoes confidveis é sempre menor que a quantidade de
dias do determinado més. Convém ainda destacar que, as diferencas entre os valores do niimero
minimo de dias de simulagoes e INDpgrpgr sao acentuadas, como pode ser visto entre os meses
de janeiro e dezembro, por exemplo. Portanto, um més especifico de simulacao nao é suficiente

para se determinar os impactos da instalacdo de GDFV na rede.

4.2.6 Avaliacao do Nimero Minimo de Dias Considerando-se Dados Ordenados
por Ano

Nesta subsecao, é verificado inicialmente se a ordem dos dias de um ano afeta a determinacdo
do tempo minimo de simula¢tes de um alimentador. Na secdo seguinte, sdo exibidos os resulta-
dos do célculo do ntmero de dias para simulacdes de impactos na magnitude da tensao dos 421

alimentadores considerados neste estudo.

33



4.2.6.1 Avaliacao da Influéncia da Ordem de Escolha dos Dias

Na Figura 4.11, tem-se os valores obtidos do tempo minimo de simulacoes e do INDrggpER

do alimentador 5000783 para 5 diferentes ordens de avaliacao dos dias (sorteios).

100
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Sorteio 1 Sorteio 2 Sorteio 3 Sorteio 4 Sorteio 5

B NeDIAS ® INDFEEDER

Figura 4.11: Tempo minimo de simulagoes e IN Dprppppr para diferentes sorteios de dias.

Da Figura 4.11, observa-se que o tempo minimo de simulacoes para o sorteio 1 foi igual a
65 dias, enquanto que para o sorteio 2, esse tempo foi de 66 dias. E possivel concluir que o
tempo minimo de simulacoes foi diferente para cada sorteio, ou seja, a ordem dos dias afeta na
determinacao desse tempo minimo. Entretanto, ao se aplicar o cilculo do CV sobre os valores dos
INDrggper obtidos, constatou-se que a diferenca entre eles é pequena, uma vez que o CV foi

menor que 5% em todos as medigoes.

4.2.6.2 Numero Minimo de Dias Considerando-se Diversos Alimentadores

Conforme destacado no capitulo 3, os métodos utilizados na determinacao do tempo minimo
de simulacao do alimentador 5000783 foram aplicados para todos alimentadores da distribuidora
em andlise. A Figura 4.12 apresenta o histograma da quantidade percentual de alimentadores em

funcado do tempo minimo de simulagao.
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Figura 4.12: Quantidade percentual de alimentadores em funcao do tempo minimo de simulacgao.

Da Figura 4.12, observa-se que cerca de 55% dos alimentadores da distribuidora necessitam
de um tempo minimo de simulagdo entre 0 e 39 dias. Além disso, verifica-se que cerca de 10%
desses alimentadores precisam de mais de 80 dias para se ter resultados confidveis. Esse fato é uma
comprovagao de que nao ¢é possivel determinar um tGnico ntimero de dias de simulagoes para todos

os alimentadores.

4.3 Analise do Tempo Minimo de Simulacao para a Distribuidora

Tendo como base os métodos que foram definidos no capitulo 3, essa secao apresenta os valores
de tempo minimo de simulacgoes e seus respectivos IN Dpgy para uma distribuidora do Centro-
Oeste.

4.3.1 Meétodo 1 - Emprego de 366 Dias por Alimentador

Como mencionado na metodologia, nesse método sao empregados os 366 dias do ano. O valor
de INDppy da distribuidora para esse método foi igual a 16,65%. Este valor é resultante da
execucgao de 3.698.064 simulacoes, correspondentes a 421 alimentadores, 366 dias e 24 horas. Dado
que cada simulagao demanda 2 segundos, sdo necessarios cerca de 86 dias para se obter o INDpgy

por este método.

4.3.2 Meétodo 2 - Emprego do Nimero Minimo de Dias por Alimentador

Como mencionado na metodologia, esse método determina o nimero minimo de dias que cada
alimentador da distribuidora necessita para se obter resultados de simulacdes confidveis. Deter-

minados esses numeros de dias, calcula-se o novo INDprrprgpgr para cada alimentador. O valor
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de INDpgy da distribuidora para esse método foi igual a 17,13%. Para se obter este resultado,

foram executadas 624.216 simulagoes. Elas correspondem a 15 dias de processamento.

4.3.3 Meétodo 3 - Emprego do INDprnpay

Conforme expresso na metodologia deste trabalho, o Método 3 consiste em avaliar o tempo
minimo de simulagoes considerando-se os valores de INDppnypay. A Tabela 4.2 expGe os valores

utilizados no céalculo do CV sobre os valores de INDpgnpay, € 0 seu respectivo INDpgy.

Tabela 4.2: Calculo do CV para o INDppnNpAy
Data INDpgnpay | N° dias | Desvio Padrao | Média(INDpgy) | CV%
26/02/2016 15,60 1
14/10/2016 17,69 2 1,04 16,64 4,44

Da Tabela 4.2, é possivel observar que o CV foi menor que 5% ja na segunda obervacao e o
valor correspondente do INDpgy foi de 16.64%.

Neste método, constata-se que sao necessarias apenas 20.208 simulacoes para se avaliar uma
distribuidora, o que equivale a 12 horas de processamento. Valendo-se dessa quantidade de simu-
lacoes, pode-se concluir que o tempo de processamento para esse método foi menor que aqueles

determinados nos métodos 1 e 2.

4.3.4 Comparacao entre os Métodos

Das secOes anteriores, constata-se que o tempo de processamento necessario para se avaliar uma
distribuidora serd menor para o método 3. Entretanto, faz-se necessario avaliar se os resultados de
INDpgy obtidos por meio deste método sdo confidveis. Isto posto, nesta subsecdo tem-se como
objetivo comparar os métodos com o intuito de analisar se eles possuem resultados INDpgy
semelhantes. Essa comparacdo serd efetuada aplicando-se o Teste-Z sobre o conjunto de dados
que determinaram os valores de INDpgy dos métodos 1 e 2 e dos métodos 1 e 3. O método 1
serd utilizado como referéncia, uma vez que, para obtencao de seus resultados, empregou-se 0s 366
dias de um ano, conforme recomendado em alguns trabalhos disponiveis na literatura atinente. A
Tabela 4.3 mostra os resultados do Teste-Z para os valores de IN Dpgpy encontrados por meio dos

métodos 1 e 2.

Tabela 4.3: Teste-7Z para os métodos 1 e 2

Método 1 | Método 2
Meédia (INDpgy) | 16,65 17,13
Zobs 0,0019
P Zgps] 0,499
|Z%| 1,645
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Da Tabela 4.3, constata-se que Z,s € menor que |Z%| e que P[Zy] ¢ maior que §. Logo, a
hipotese nula ndo pode ser rejeitada. Portanto, as médias (IN Dpgy) sdo iguais. Isso comprova a

eficiéncia do método 2 quando comparado com o método 1.

A Tabela 4.4 retrata os resultados do Teste-Z sobre os valores de INDpgy encontrados por
meio dos métodos 1 e 3.

Tabela 4.4: Teste-Z para os métodos 1 e 3

Método 1 | Método 3
Meédia (INDpgy) | 16,65 16,64
Zobs 0,0029
P[Zyps) 0,499
|Z%| 1,959

Da Tabela 4.4, nota-se que Zys € menor que |Z%| e que P[Zys] ¢ maior que §. Portanto, a
hipotese nula ndo pode ser refutada. Consequentemente, as médias (INDpgy) sdo iguais. Esse é
um importante resultado quando se busca a reduc¢do de esfor¢co computacional para a analise de

uma distribuidora.

4.4 Consideracoes Finais

Os resultados obtidos nesse capitulo permitiram analisar os INDgour, Lrouvr € DEMpour
durante 366 dias. Verificou-se que estes indicadores possuem distribuicoes diferentes ao longo do
ano. Este fato resulta em um elevado nivel de variacio e, consequentemente, a ndo-estacionaridade
dos processos aleatérios. Considerando estes aspectos, foi possivel determinar os tempos minimos
de simulacbes que sdo necessarios para se analisar um alimentador e uma distribuidora. Com a
aplicacao desses resultados em simulagoes computacionais que objetivam identificar os impactos da

instalacao de GDFV na rede elétrica, o tempo de processamento dessas simulacGes sera reduzido.

37



Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, apresentou-se uma metodologia de andlise que permite determinar o tempo
minimo necessario de simulagdes computacionais para se obter resultados confidveis dos indicadores

avaliados em um alimentador e em uma distribuidora.

Inicialmente, foi apresentada uma revisao bibliografica em que se evidenciou estudos focados
na andlise dos impactos da GDFYV na rede elétrica. Em seguida, foi apresentada a metodologia de
andlise formulada para atender os objetivos propostos no trabalho. Ela foi estruturada em: (a)

avaliacao do tempo minimo por alimentador e (b) avaliagdo do tempo minimo da distribuidora.

Se valendo do argumento de que aos indicadores IN Dyour(t,d), Lyovr(t,d) e DEMpgour(t,d)
representam processos aleatérios, foram analisadas as meédias de probabilidade e temporal das
séries de dados e verificou-se que os indicadores em andlise caracterizam-se como processos nao-

estacionarios, uma vez que essas médias nao se estabilizam em um valor comum.

Com base na avaliacdo do CV, identificou-se que o tempo minimo de simulacdo do alimentador
5000783 da distribuidora analisada foi de 65 dias, momento em que a média temporal entra na
regiao de estabilizacdo. Foi possivel observar que ha uma significativa discrepancia entre o nimero
minimo de dias de simulacGes quando se compara os resultados de cada alimentador. Em funcao

disso, recomenda-se uma andlise desses alimentadores de acordo com o comportamento do seu CV.

Ainda da avaliagao por alimentador, constatou-se que nao é recomendavel a analise de dados de
um Unico més, haja vista que h4 diferencas entre os comportamentos dos indicadores IN DpprpER,
e consequentemente, entre o nimero minimo de dias para as simulacdes. Além disso, verificou-
se que a analise do ntmero minimo de dias e também do calculo dos indicadores INDrgrpER,

LrgepeEr €¢ DEMreEpER deve ser efetuada considerando-se dias aleatérios de um ano.

Por fim, na analise da distribuidora, constatou-se que a reducao de simulacbes é acentuada
quando se compara o método 1 com o método 3. Ao se investigar as médias de distribui¢ao das duas
séries de dados por meio do Teste-Z, observou-se comportamentos semelhantes, isso significa que
estes processos possuem médias iguais. Portanto, quando se analisa uma concessionéria, o emprego
de 2 dias de simulagdes computacionais do método 3 se mostram suficientes para a obtencao de

resultados confiaveis.
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A execucao das analises realizadas neste estudo permitiram identificar procedimentos que con-
duzem & reducgdo do esforco computacional inerente as anéalises de impactos da integracao de
GDFV na rede elétrica. Com as suas aplicacoes, é possivel analisar de forma confidvel tanto os

alimentadores como o comportamento da distribuidora.

5.1 Trabalhos Futuros

1) Analise da influéncia dos sorteios de cargas nos impactos da integracdo de GDFV na rede

elétrica.

O desenvolvimento de uma metodologia semelhante & aplicada nesse trabalho pode ser elabo-
rada com o intuito de se determinar o nimero minimo de sorteios de cargas necessérios para que

se possa ter resultados confidveis.

2) Analise da influéncia do clima, irradiancia e temperatura nos impactos da integracao de
GDFYV na rede elétrica.

Com esse trabalho seria possivel verificar a influéncia dos mencionados fatores nas medidas de

tensoes, perdas e picos de demanda em uma distribuidora.
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ANEXOS

Tabela 1: CV para um ano de simulagoes com dias organiza-

dos de forma aleatoria.

N¢ dias | INDDAYFEEDER | Desvio padrao Média CV

1 2,549357698

2 2,535729522 0,006814088 2,54254361 | 0,189506595
3 2,513954067 0,014580484 2,533013762 | 0,332333234
4 3,638426716 0,478824373 2,809367001 | 8,52192634
5 5,279881257 1,077018447 3,303469852 | 1458034471
6 6,981181267 1,686769334 3,916421755 | 17,5829045
7 4,441600303 1,572421038 3,991447261 | 14,8898194
8 2,508325038 1,550493894 3.806056984 | 14,40289454
9 5,570665055 1,56347582 4,002124547 | 13,02204868
10 4,347536263 1,486858705 4,036665719 | 11,64788069
11 2,522842008 1,482958266 3,899045381 | 11,46764648
12 2,507436244 1,470997735 3,783077953 | 11,22473485
13 2,092073142 1,483383554 3,65300066 | 11,26242814
14 10,03878105 2,178974386 4,109127831 | 14,1722386
15 4,376273938 2,106143719 4,126937571 | 13,17693715
16 2,705044795 2,068106597 4,038069273 | 12,80380831
17 4,16814799 2,006591542 4,045720962 | 12,02925111
18 4,399826981 1,951742646 4,065393519 | 11,3157595
19 4,00535054 1,899734106 4,062233362 | 10,72880003
20 3,05241515 1,864665519 4,011742451 | 10,39328648
21 4,466486538 1,822302245 4,033396931 | 9,859157382
22 2,506399317 1,808593493 3,963987949 | 9,727411718
23 3,79959471 1,769157002 3,956840417 | 9,32296218
24 5,762052048 1,769075625 4,032057568 | 8,955999353
25 3,502441221 1,736437264 4,010872914 | 8,658650131
26 4,248583855 1,703330363 4,020015643 | 8,309683279
27 3,327200654 1,676602689 3,994355828 | 8,077956793
28 5,226109215 1,66218378 4,038347021 | 7,778509538
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Tabela 1: CV para um ano de simulagoes com dias organiza-

dos de forma aleatoria.

N¢ dias | INDDAYFEEDER . | Desvio padrao Média CvV

29 4,533738623 1,635773444 4,05542949 | 7,490094541
30 5,584293231 1,631526874 4.106391615 | 7,253927989
31 3,551769293 1,607984928 4,088500572 | 7,063778359
32 2,572021947 1,604504625 4.041110615 | 7,018838439
33 2,556023654 1,600384171 3,99610798 | 6,971561495
34 8,128170032 1,724327111 4117639217 | 7,181776848
35 5,648730802 1,718550874 4,16138469 | 6,980563879
36 3,06885784 1,703999035 4,131036722 | 6,8747837

37 4,044605612 1,680872731 4.128700746 | 6,692995974
38 3,683755214 1,660137064 4,116991653 | 6,541421903
39 3,233284746 1,644657291 4.094332502 | 6,432206848
40 2,762520146 1,637226218 4,061037193 | 6,374435456
41 3,570433969 1,618906651 4,049071261 | 6,24416627
42 2,496326318 1,616940234 4.012101143 | 6,218669119
43 5,722056314 1,618675659 4,051867542 | 6,092146923
44 3,344976536 1,603640081 4.035801838 | 5,990329759
45 4,280728574 1,5861327 4,041244654 | 5,850838611
46 3,480517634 1,570927046 4.029054936 | 5,748756479
47 10,32734286 1,800376815 4.163061062 | 6,308145493
48 2,681788017 1,794042349 4,132201207 | 6,266580337
49 3,879289913 1,776001473 4127039752 | 6,147614547
50 4,020015643 1,758215604 4,12489927 | 6,028007449
51 3,531771426 1,742834113 4.113269312 | 5,933129376
52 4,88629361 1,729256638 4,128135164 | 5,809033365
53 4,693129029 1,714589329 4,138795426 | 5,69047109
54 3,510292235 1,700751355 4.127156478 | 5,607806382
55 5,78619762 1,699734486 4,157320862 | 5,512977202
56 3,555620734 1,686373596 4.146576217 | 5,434631827
57 3,985352673 1,6716494 4.143747734 | 5,343360315
58 2,572614477 1,669747905 4,116659229 | 5,325887545
59 3,631908893 1,656719077 4108443122 | 5,249834209
60 3,259652304 1,646444687 4,094296608 | 5,191492346
61 6,019506068 1,651092419 4.125857419 | 5,123800953
62 2,457515643 1,651152813 4,098948681 | 5,11586344
63 2,590982888 1,648803386 4,075012716 | 5,097645467
64 5,839080868 1,650436148 4.102576281 | 5,028657711
65 4,212143297 1,637746796 4,104261927 | 4,949428003
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Tabela 1: CV para um ano de simulagoes com dias organiza-

dos de forma aleatoria.

N¢ dias | INDDAYFEEDER . | Desvio padrao Média CvV
66 2,424926526 1,638187212 4.078817451 | 4,943759038
67 2,608462505 1,635661628 4.056871855 | 4,925663894
68 3,070339164 1,627927203 4,042364021 | 4,883656441
69 2,515731655 1,626353724 4.020238915 | 4,870108087
70 4,188442122 1,614818487 4,022641818 | 4,798034083
71 3,255208333 1,605954463 4.011832895 | 4,750739499
72 4,134373815 1,594827485 4,013534853 | 4,682959748
73 4,923030432 1,587390509 4,025993696 | 4,614761479
74 4,088897184 1,576645144 4.026843743 | 4,551487139
75 6,522119122 1,592035652 4,060114082 | 4,527765446
76 5,703687903 1,592577788 4.081740053 | 4,475571659
77 4,336722601 1,582465923 4,085051515 | 4,414601093
78 4,784378555 1,574256295 4,094017246 | 4,353900197
79 3,035972459 1,56872662 4.080624274 | 4,325209137
80 3,718270051 1,559410997 4,076094846 | 4,277315821
81 4,345166145 1,550039897 4,079416714 | 4,221845114
82 6,864304845 1,570589215 4,113378764 | 4,216547364
83 3,402748151 1,563023218 410481695 | 4,179579479
84 3,650721701 1,554472039 4.099411054 | 4,137345637
85 2,092073142 1,560385321 4,075795314 | 4,152503694
86 5,936551953 1,564059842 4.097432019 | 4,116161279
87 4,226512135 1,555105882 4,098915698 | 4,067535494
88 3,091373957 1,549928257 4,08746636 | 4,042183906
89 2,546543184 1,549730655 4.070152617 | 4,035994135
90 2,519583096 1,54964421 4,052924067 | 4,030345487
91 2,704007869 1,5475089 4.038100812 | 4,017309598
92 2,877470848 1,543773417 4,025485269 | 3,998263415
93 2,470847554 1,543800142 4.008768734 | 3,993361253
94 2,894357935 1,539816773 3,9969133 | 3,973565639
95 3,003087078 1,535045513 3.,986451971 | 3,950689679
96 3,26572573 1,528781802 3,978944406 | 3,921407874
97 3,215953261 1,522832543 3.971078518 | 3,893658046
98 3,106335324 1,517533541 3,962254608 | 3,868858819
99 3,350605565 1,511088057 3,956076335 | 3,838906307
100 3,943283087 1,503514172 3,955948403 | 3,800641512
101 3,764191079 1,496172984 3,954049815 | 3,76512141
102 5,614364097 1,497781074 3.970327406 | 3,735269409
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Tabela 1: CV para um ano de simulagoes com dias organiza-

dos de forma aleatoria.

N¢ dias | INDDAYFEEDER . | Desvio padrao Média CvV
103 3,207361585 1,492368861 3,962919971 | 3,710583971
104 3,453853811 1,486007275 3,958025104 | 3,681507771
105 2,942204683 1,482201375 3,948350624 | 3,663505519
106 5,27247464 1,48073624 3,96084236 | 3,631091684
107 4,289616515 1,474140149 3.963915016 | 3,595195827
108 4,908513462 1,470086124 3,972661297 | 3,560814593
109 4,43256423 1,463983873 3,97688059 | 3,525985261
110 3,558435248 1,457855279 3.973076542 | 3,498574605
111 10,27327455 1,568618278 4.029835082 | 3,694609211
112 3,221137893 1,563451649 4,022614572 | 3,672544113
113 5,537039012 1,562967066 4.036016558 | 3,642987373
114 5,239144862 1,560135745 4.,046570315 | 3,610961602
115 3,14396094 1,555596637 4,038721538 | 3,591733993
116 3,496812192 1,549686947 4.034049906 | 3,566758572
117 4,148001991 1,543085796 4,035023855 | 3,535501583
118 4,438045127 1,536977446 4,03843929 | 3,503587212
119 10,68034225 1,646221859 4,0942536 | 3,685871105
120 3,141738955 1,64163345 4.086315978 | 3,667360677
121 4.979765121 1,636835539 4.093699855 | 3,634932606
122 3,253282613 1,63187364 4,086811189 | 3,615114341
123 2,5690593 1,630931338 4.074471743 | 3,609207173
124 2,715562192 1,628882453 4,063512795 | 3,599790867
125 4,333167425 1,622531675 4.065670032 | 3,569489007
126 5,096641543 1,618667383 4.073852346 | 3,539704914
127 3,217730849 1,614056778 4,067111232 | 3,521525985
128 4,234807546 1,607807298 4.068421359 | 3,493036189
129 6,065278963 1,61111017 4,083900875 | 3,473403132
130 3,634130878 1,605382624 4.080441106 | 3,450640919
131 3,886400265 1,599332644 4,078959878 | 3,425734649
132 3,068117179 1,595672093 4,071301979 | 3,411327127
133 3,02589946 1,592225033 406344181 | 3,397696496
134 6,160528062 1,596507302 4,079091707 | 3,381076838
135 4,486632537 1,590967152 4.082110528 | 3,354359218
136 4,861407376 1,586504813 4,087840652 | 3,32795911
137 3,450446767 1,581634949 4,083188142 | 3,309379543
138 10,18083997 1,658589623 4.127374025 | 3,420783384
139 5,133378366 1,654798255 4,134611466 | 3,394712109
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Tabela 1: CV para um ano de simulagoes com dias organiza-

dos de forma aleatoria.

N¢ dias | INDDAYFEEDER . | Desvio padrao Média CvV
140 3,200843762 1,650751677 4.127941697 | 3,379746872
141 2,595871255 1,649904246 4,117075949 | 3,374895307
142 2,456626849 1,649937305 4,105382645 | 3,372637215
143 5,409941458 1,647748187 4.114505434 | 3,348923164
144 10,1218833 1,716127682 4,156223336 | 3,440879583
145 5,430976251 1,713450554 4.165014736 | 3,416418248
146 3,394008343 1,708756127 4,15973387 | 3,39968055
147 3,634575275 1,703481131 4,156161362 | 3,380541404
148 2,537358978 1,70288798 4,145223508 | 3,376815011
149 5,368612533 1,700100869 4,153434173 | 3,353314009
150 3,640796834 1,694937849 4.150016591 | 3,334711869
151 2,109700891 1,697402507 4,136504566 | 3,339357054
152 4,381162306 1,691925347 4,138114157 | 3,316323859
153 4,470486111 1,686599779 4,140286522 | 3,29333513
154 2,482401877 1,686380532 4,129521038 | 3,2907549
155 2,44788704 1,686315052 4118671786 | 3,288635063
156 6,680916998 1,693293857 4,135096435 | 3,278569477
157 5,736128887 1,6926914 4,145294094 | 3,258911853
158 4,286357603 1,687363362 4.146186901 | 3,237659676
159 5,123305366 1,683821619 4,1523323 | 3,215921339
160 3,328237581 1,679807414 4.147181708 | 3,202185142
161 2,483142539 1,679678132 4,136846061 | 3,199954254
162 5,587552143 1,678336655 4.145801037 | 3,180629748
163 9,435882395 1,723417083 4,178255524 | 3,230736924
164 3,743008153 1,718488799 4,175601576 | 3,21370293
165 5,611697715 1,716895168 4,184305189 | 3,19432024
166 10,31415908 1,776221861 4,22123202 | 3,265907974
167 3,656795127 1,771431171 4.217852158 | 3,249935142
168 5,258994596 1,767966021 4,224049435 | 3,22916533
169 4,266804133 1,762730642 4,224302421 | 3,209871152
170 10,20276356 1,816026391 4,25946984 | 3,269957796
171 7,305442975 1,825542474 4,277282548 | 3,263818103
172 9,377814515 1,861075714 4,306936804 | 3,29481716
173 3,613688614 1,856433119 4,302929589 | 3,280137254
174 2,910208096 1,854082208 4,294925442 | 3,272643759
175 8,094543989 1,870829653 4.316637548 | 3,276194195
176 3,795298872 1,865918732 4,313675396 | 3,260535472
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Tabela 1: CV para um ano de simulagoes com dias organiza-

dos de forma aleatoria.

N¢ dias | INDDAYFEEDER . | Desvio padrao Média CvV
177 3,420524033 1,86184419 4.308629344 | 3,248011557
178 7,157310628 1,86877579 4,324633171 | 3,238902859
179 8,388586699 1,888005269 4,347336822 | 3,246036484
180 2,793924204 1,886290631 4.338706752 | 3,240500236
181 5,606809348 1,883419691 4,345712844 | 3,221415869
182 3,273132347 1,879911048 4,339819544 | 3,210923324
183 2,8795447 1,877855829 4,3318399 | 3,204529725
184 3,315794463 1,874235232 4,326317914 | 3,193719398
185 3,518291382 1,870101595 4.321950203 | 3,181263024
186 3,041453356 1,867416783 4,315065812 | 3,173199387
187 2,615424725 1,866537565 4.305976822 | 3,169890378
188 3,282316553 1,863055272 4,30053182 | 3,159545759
189 5,332023843 1,859626231 4,30598945 | 3,141389587
190 3,783744549 1,855110921 4.303240793 | 3,127500829
191 5,332320108 1,851738112 4,308628642 | 3,10973812
192 3,59828285 1,847617221 4.304928925 | 3,097386502
193 3,207213453 1,844508864 4,29924128 | 3,08823452
194 2,551727816 1,843999969 4,290233479 | 3,08588059
195 2,934501801 1,841813131 4,283281008 | 3,0792978
196 2,827698379 1,84003335 4,275854566 | 3,073793824
197 2,518842435 1,839599764 4.266935723 | 3,071666996
198 11,12710941 1,89829452 4,301583065 | 3,136192307
199 4,648689325 1,89367799 4.303327317 | 3,119429773
200 2,184359594 1,89484145 4,292732479 | 3,121217651
201 3,259504171 1,891519531 4,28759204 | 3,111711647
202 2,555727389 1,890742926 4.279018452 | 3,108942145
203 3,943431219 1,886226515 4,277365313 | 3,095062927
204 11,72852674 1,952237649 4,313890614 | 3,168461771
205 3,233136614 1,948925441 4,308618643 | 3,159222676
206 4,972062239 1,944736046 4,311839243 | 3,142421901
207 3,58880238 1,940680572 4.308346312 | 3,130821302
208 3,178772042 1,937585864 4,302915666 | 3,122241238
209 3,502293089 1,933734317 4,299084936 | 3,111341171
210 4,093489287 1,929176614 4,298105909 | 3,09731395
211 2,919096037 1,926928604 4,291570317 | 3,091065181
212 3,396230328 1,923357193 4.287347016 | 3,081082868
213 10,92594568 1,97176823 4,318514145 | 3,128467996
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Tabela 1: CV para um ano de simulagoes com dias organiza-

dos de forma aleatoria.

N¢ dias | INDDAYFEEDER . | Desvio padrao Média CvV
214 2,620461225 1,970561628 4.310579319 | 3,124981812
215 4,842002038 1,966306071 4.,313051052 | 3,109190208
216 3,16914344 1,963285432 4,307755184 | 3,101027052
217 2,221688946 1,96384532 4.298141975 | 3,101677604
218 2,606092387 1,962669136 4,29038028 | 3,098297085
219 2,580613623 1,961572898 4.282573126 | 3,095120828
220 2,73881897 1,95986269 4.275556062 | 3,090449843
221 3,141146426 1,956905224 4,270422987 | 3,082497702
222 4,595954209 1,95261449 4.271889343 | 3,067750434
223 2,79747938 1,950720552 4,26527764 | 3,062635569
224 2,460330157 1,950077346 4,257219838 | 3,06056601
225 2,561060154 1,949007431 4,249681351 | 3,057495798
226 9,601790624 1,976868521 4,27336325 | 3,077186054
227 9,196056124 1,999268831 4,295049122 | 3,089513744
228 4,182072431 1,994893621 4,29455361 | 3,076339697
229 8,952674678 2,014090396 4,31489475 | 3,084544291
230 2,400484689 2,013650481 4,306571228 | 3,083106576
231 5,71613102 2,011417149 4.312673219 | 3,068665896
232 2,545802522 2,010412478 4.305057397 | 3,065929984
233 5,65361917 2,008029746 4,310845215 | 3,051615078
234 11,30531262 2,055025371 4.340736102 | 3,09489469
235 3,883289486 2,050864496 4,33878952 | 3,083432552
236 5,648878934 2,048283364 4.344340747 | 3,069093749
237 9,88427901 2,07526227 4.367716014 | 3,086344668
238 10,26275716 2,105711114 4,392485094 | 3,107420414
239 3,188548777 2,102737795 4.387447704 | 3,100089396
240 5577182878 2,099751535 4,392404934 | 3,085744162
241 7,520827408 2,105018682 4,40538594 | 3,077963545
242 3,082486016 2,102378437 4,399919411 | 3,071556359
243 3,832776356 2,098362226 4,397585489 | 3,060997902
244 5,003466297 2,09441561 4.400068607 | 3,047252941
245 2,651420885 2,093108239 4,392931269 | 3,044067207
246 3,665683068 2,089362095 4.389974976 | 3,034478839
247 4,189627181 2,085167137 4.389163851 | 3,022808268
248 3,6658312 2,08146373 4,386247187 | 3,013352266
249 6,749502275 2,082650051 4.395738172 | 3,002512413
250 6,186006826 2,081550017 4,402899246 | 2,99004758

48




Tabela 1: CV para um ano de simulagoes com dias organiza-

dos de forma aleatoria.

N¢ dias | INDDAYFEEDER . | Desvio padrao Média CvV
251 2,797775645 2,079858614 4.396504332 | 2,985997551
252 2,829772232 2,078063511 4.,390287141 | 2,981711502
253 3,374158608 2,074932373 4,386270822 | 2,974049845
254 5,637324611 2,072325232 4.391196231 | 2,961135027
255 4,459376185 2,068262247 4,391463603 | 2,949349412
256 3,387046122 2,065169332 4.387540098 | 2,941809769
257 2,446405717 2,06468733 4,379987045 | 2,940457489
258 3,307647184 2,061759085 4,375830689 | 2,933374782
259 11,81636922 2,108877446 4.404558637 | 2,975082847
260 2,985014932 2,106651236 4,399098854 | 2,969902877
261 5,485488955 2,10368257 4403261268 | 2,9572327
262 2,472328878 2,103037282 4,395891297 | 2,955625342
263 3,273576744 2,100171496 4,391623941 | 2,948843617
264 9,47217482 2,119295969 4.410868452 | 2,957096811
265 2,601055887 2,118202093 4,404038971 | 2,954563324
266 3,298018582 2,115299985 4,399881 2,947747077
267 2,649347033 2,114041077 4,393324693 | 2,944858891
268 2,455886187 2,113397177 4.386095444 | 2,943307574
269 3,521550294 2,11012132 4.382881522 | 2,935428825
270 5174114761 2,106758398 4,385812015 | 2,923363624
271 2,547728242 2,105819069 4.379029418 | 2,921181528
272 2,69274981 2,104420702 4,372829861 | 2,918001651
273 5,798048208 2,102326752 4.378050441 | 2,906284544
274 2,760001896 2,100753999 4.372145154 | 2,902721339
275 2,457515643 2,100095525 4,365182865 | 2,901150513
276 3,372973549 2,097135077 4.361587904 | 2,894191299
277 9,369370971 2,114782596 4,379666543 | 2,901247622
278 3,105594662 2,112353204 4.375083551 | 2,895728154
279 8,980079162 2,126447221 4,391588911 | 2,898883927
280 5,207888936 2,123205097 4,394504269 | 2,887374002
281 2,297236443 2,123100236 4.387040682 | 2,886992642
282 5,1481916 2,119815447 4,389739799 | 2,875641351
283 4,543367226 2,116086511 4.390282652 | 2,865152348
284 3,24424654 2,11344825 4,386247314 | 2,85916575
285 3,690569302 2,110138188 4,383806338 | 2,851261875
286 2,999531902 2,108030118 4.378966218 | 2,846572178
287 4,240288443 2,104370253 4,37848302 | 2,836988243

49




Tabela 1: CV para um ano de simulagoes com dias organiza-

dos de forma aleatoria.

N¢ dias | INDDAYFEEDER . | Desvio padrao Média CvV
288 2,152659272 2,104789903 4.370754465 | 2,837632162
289 3,081300958 2,102509138 4,366292688 | 2,832540485
290 3,157589116 2,10007663 4,362124745 | 2,827079765
291 4,267396663 2,096472475 4.361799219 | 2,817584827
292 3,303647611 2,093792301 4,358175412 | 2,811495979
293 6,565818165 2,094177841 4.365710029 | 2,802366052
294 3,585099071 2,091107235 4,36305489 | 2,795194048
295 4,534479285 2,087583755 4,363635989 | 2,785379569
296 3,181734689 2,08518254 4.359643079 | 2,780015957
297 3,404822004 2,082403862 4,356428194 | 2,773678856
298 5,040203119 2,07928301 4.35872274 | 2,76341575
299 6,010025597 2,077991213 4,364245492 | 2,753587874
300 3,848626517 2,074737873 4,362526763 | 2,745772198
301 3,012567548 2,072744748 4,358041848 | 2,741392242
302 3,548065984 2,069833308 4,355359809 | 2,734688478
303 4,018534319 2,066505216 4.354248174 | 2,726478098
304 2,658827503 2,065386314 4,348671132 | 2,724005233
305 6,214892634 2,064755639 4,354789891 | 2,714885607
306 4,331389837 2,061379527 4,35471342 | 2,706061518
307 6,559892871 2,061851699 4,361896415 | 2,6978195
308 3,146923587 2,059661839 4.357951698 | 2,693011152
309 3,878549251 2,056506609 4,356400234 | 2,685487265
310 4,14607627 2,053221622 4,35572177 | 2,677286521
311 4,261175104 2,049924953 4.355417761 | 2,668873255
312 5,258402067 2,047273497 4,358311941 | 2,659379129
313 2,505806788 2,04667219 4.352393395 | 2,657957161
314 6,025875758 2,045584815 4,357722956 | 2,649067659
315 10,12469781 2,067940797 4.376030813 | 2,662578698
316 5,666062287 2,065937082 4,380113191 | 2,653311357
317 2,904579067 2,064334875 4,375458509 | 2,649884523
318 4,280580442 2,061093356 4.375160151 | 2,641740464
319 3,183956674 2,058937371 4,37142597 | 2,637088269
320 3,252986348 2,056665358 4.367930847 | 2,632163666
321 4,992800768 2,053754568 4.369877482 | 2,623171985
322 4,670761045 2,050631369 4,370811903 | 2,614553565
323 3,089300104 2,048691987 4.366844374 | 2,610403799
324 2,826365188 2,047312 4,362089809 | 2,607455613

20




Tabela 1: CV para um ano de simulagoes com dias organiza-

dos de forma aleatoria.

N¢ dias | INDDAYFEEDER . | Desvio padrao Média CvV
325 3,232692217 2,045116673 4.358614739 | 2,602722854
326 3,708641449 2,0422939 4,356620956 | 2,596328639
327 3,946838263 2,039294261 4,355367798 | 2,589292927
328 3,019826033 2,037514049 4.351296024 | 2,585503084
329 4,284431883 2,034418496 4,35109279 | 2,57776903
330 2,518694302 2,033829046 4,345540067 | 2,57640253
331 5,600884054 2,031922818 4,349332647 | 2,567855527
332 3,819888841 2,029067823 4,347737937 | 2,561321902
333 3,826554797 2,026219578 4.346172822 | 2,554802891
334 5,164634291 2,023678158 4,348623306 | 2,546340173
335 6,15282518 2,023051268 4.354008983 | 2,538605196
336 10,10869952 2,044217023 4,371136038 | 2,551308871
337 4,292875427 2,041186246 4,370903811 | 2,543878903
338 3,177290719 2,039195232 4.367372411 | 2,539687202
339 2,991088358 2,037552889 4,363312576 | 2,536253829
340 3,083078546 2,035735133 4.359547182 | 2,532447384
341 5,893297308 2,034439154 4,364044983 | 2,524516989
342 3,112556883 2,032586212 4.360385661 | 2,520641135
343 5,195001422 2,03011988 4.,362818943 | 2,512507887
344 9,554388273 2,046345075 4,377910714 | 2,520186897
345 5,373649033 2,044078269 4.380796913 | 2,512088025
346 4,519962315 2,041135933 4,381199125 | 2,504614478
347 5,794493032 2,039600221 4.385272018 | 2,496800112
348 2,739263367 2,038572596 4.380542108 | 2,494644703
349 10,30571554 2,060140138 4,397519682 | 2,507703916
350 5,073236633 2,057511116 4.399450302 | 2,499825834
351 3,351938756 2,055336568 4,396465939 | 2,495316729
352 3,437411121 2,053049647 4.393741351 | 2,490540638
353 3,544362675 2,050636552 4,391335179 | 2,48544842
354 2,655568591 2,049809348 4,386431884 | 2,483707499
355 4785267349 2,047029398 4.387555364 | 2,476208976
356 4,60484215 2,044184683 4,38816572 | 2,468948951
357 42217719 2,041338614 4,387699631 | 2,46231751
358 11,37360163 2,071560633 4,407213324 | 2,484231497
359 4,542182167 2,06868567 4,407589281 | 2,477114967
360 3,07137609 2,067007223 4.403877578 | 2,473748285
361 3,11240875 2,065258102 4,400300102 | 2,470235946
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Tabela 1: CV para um ano de simulagoes com dias organiza-

dos de forma aleatoria.

N¢ dias | INDDAYFEEDER . | Desvio padrao Média CvV
362 4,078083523 2,062472902 4.,399410001 | 2,463993331
363 3,072857414 2,06080335 4.395755586 | 2,460649195
364 3,980464306 2,058085425 4,394614676 | 2,454663154
365 2,65867937 2,057266241 4.389858689 | 2,452977286
366 3,400970563 2,055102226 4,387156809 | 2,448554243

Tabela 2: CV sobre os resultados de IN Dpprpprr para sorteios diferentes.

N de dias | Sorteio | INDFEEDER | Desvio padrao Média Cv
65 1 4,104261927
66 2 4,250460198 0,073099135 4,177361062 | 1,237357592
77 3 4,526801412 0,175207185 4,293841179 | 2,355837373
88 4 4,459977 0,167923722 4,335375134 | 1,936668881
89 5 4,986851 0,300775713 4,465670307 | 3,012111933
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