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RESUMO

A presente tese apresenta como aspecto primordial a elaboracdo de uma nova
ferramenta para simular o Fluxo de Poténcia Probabilistico, cuja formulagdo é direcionada a
atender especificamente Sistemas de Distribuicdo de Energia Elétrica, de maneira a
contemplar suas caracteristicas inerentes. O nome do método ¢ Fluxo de Poténcia Multifasico
Probabilistico Baseado em Clustering e Recuperacdes Analiticas. Ele envolve a adogdo de
técnicas de clustering para reduzir as amostras de variaveis aleatorias pré-calculadas, a
execucdo de problemas deterministicos que contemplam a modelagem multifasica das redes
com o intuito de estimar os principais momentos estatisticos das variaveis aleatérias de saida
e, finalmente, a execucdo de uma técnica chamada Expansdo Gram-Charlier para recuperar
analiticamente as fun¢des densidade de probabilidade das variaveis de interesse. A ferramenta
engloba um novo procedimento para definir o nimero 6timo de clusters, que tem por intuito
buscar alta precisao dos resultados em consonancia com um tempo computacional adequado
para aplicagdes de planejamento e operacdo. Ele se baseia na constru¢do de uma curva que
envolve as distancias intra-cluster e inter-cluster dos dados de entrada, encontrando uma
quantidade 6tima de clusters para cada aplicagdo em especifico.

Para testar a sua aplicabilidade, foram simuladas situagdes diversas em que variaveis
devem ser assumidas como aleatdrias no Fluxo de Poténcia Multifasico. Os testes
demonstram que o método apresenta: (i) capacidade de lidar com equacionamento multifasico
das redes, incluindo sistemas multiaterrados com modelagens explicitas dos condutores de
neutro e aterramentos; (i) alta precisdo, para garantir resultados confiaveis, promovendo
acuracia superior em relagdo a métodos consagrados na literatura; (iii) eficiente sob a
perspectiva do tempo computacional, proporcionando solugdes rapidas; (iv) flexivel,
possuindo abrangéncia quanto as condi¢des das varidveis aleatorias de entrada, incluindo
correlagdes espaciais e temporais, variaveis Gaussianas e ndo Gaussianas, ¢ simulagdo de
redes de distribuicdo desequilibradas com incertezas da geracdo fotovoltaica e do
carregamento; (v) escalavel, permitindo a simula¢do de problemas de grande porte e com um
numero alto de varidveis aleatdrias, com diretrizes especificas para contornar a chamada
‘maldicdo da dimensionalidade’, que faz com que algoritmos de clustering percam precisao
quando ha o aumento do niimero de variaveis incertas.

Palavras-chave: Fluxo de Poténcia Probabilistico; Sistemas Multifasicos; Sistemas de

Distribuicdo; Clustering; Analise de Redes.



ABSTRACT

This thesis presents as its primary focus the formulation of a new tool for simulating
the Probabilistic Power Flow, specifically designed for Electric Power Distribution Systems,
in a manner that captures their inherent characteristics. The method is called the Clustering
and Analytical Recovery-Based Multiphase Probabilistic Power Flow. It involves the use of
clustering techniques to reduce precomputed random variable samples, the execution of
deterministic analyses that consider the multiphase modeling of the network to estimate the
primary statistical moments of the output random variables, and, finally, the application of a
technique called the Gram—Charlier Expansion to analytically recover the probability density
functions of the variables of interest. The tool incorporates a new procedure for determining
the optimal number of clusters, aimed at achieving high-precision results while maintaining a
computationally feasible time for planning and operational applications. This is based on the
construction of a curve involving intra-cluster and inter-cluster distances of the input data,
identifying the optimal number of clusters for each specific application.

To test its applicability, a range of scenarios were simulated in which variables must
be treated as random within the Multiphase Power Flow context. The results demonstrate that
the method: (i) is capable of addressing the multiphase formulation of the network, including
multi-grounded systems with explicit modeling of neutral and ground conductors; (i7) delivers
high precision, ensuring trustworthy results and providing superior accuracy compared with
established methods in the literature; (iii) is efficient from a computational time perspective,
yielding rapid solutions; (iv) is flexible, accommodating a broad range of conditions for the
input random variables — including spatial and temporal correlations, Gaussian and non-
Gaussian variables, and the simulation of unbalanced distribution networks with uncertainty
in both photovoltaic generation and load demand; and (v) is scalable, allowing for the
simulation of large-scale problems with a high number of random variables, including specific
guidelines for addressing the so-called “curse of dimensionality” that causes clustering
algorithms to lose precision as the number of variables increases.

Keywords: Probabilistic Power Flow; Multiphase Systems; Distribution Systems; Clustering;

Electric Network Analysis.
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1 INTRODUCAO

A presente tese inicia-se com uma breve introdugdo, na qual ¢ explicitado o tema
pesquisado, destacando a relevancia do assunto delimitado para o estado da arte. Para atingir
tal fim, o capitulo ¢ dividido em cinco segdes: a contextualizagdo, que situa o leitor em
relacdo a problematica do objeto pesquisado; a motivagdo, que destaca a relevancia do tema
para o contexto citado; os objetivos e metodologias, que expdem o que se pretende alcangar e
com quais meios o fazer; as publicagbes decorrentes, que consistem em uma lista dos
trabalhos que foram publicados como consequéncia do desenvolvimento da tese apresentada;

e, por fim, a estrutura, que enumera e explica suscintamente os capitulos do texto.

1.1 CONTEXTUALIZACAO

O planejamento e a operacéo dos Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP) sdo sustentados
pelo problema de Fluxo de Poténcia (FP), que consiste em um conjunto de equagdes cuja
solugdo informa as condi¢des de regime permanente de determinada rede elétrica (Ramadhani
et al., 2020). Através do FP, ¢ possivel conhecer as tensdes em magnitude e angulo, além de
quaisquer outras varidveis de interesse calculadas por intermédio das ja citadas, como
correntes elétricas e perdas ativas, por exemplo. Conhecendo-se o estado do sistema, podem
ser feitas analises mais criteriosas que vao definir as agdes especificas do planejamento e
controle. Estudos que dependem da execugdo de problemas de FP incluem: analise de
seguranga de tensdo, planejamento de reativos e alocagdo de capacitores, regulagdo de tensao,
analise de perdas, entre outros (Abbasi; Mohammadi, 2023).

A formulacdo tradicional do FP considera apenas um cendrio operativo, também
chamado de Fluxo de Poténcia Deterministico (FPD). Isso significa que as varidveis
conhecidas, ou variaveis de entrada, sdo reduzidas a um unico conjunto de valores que
modelam uma condicdo especifica, nomeada comumente de snapshot ou fotografia do sistema
(Ramadhani et al, 2020). Tais parametros podem ser as geragdes, cargas ¢ a propria
configuragdo da rede analisada (Abbasi; Mohammadi, 2023). Esta abordagem ¢
particularmente util quando as incertezas a que as variaveis do FP estdo submetidas podem ser
negligenciadas e, durante muito tempo, ela foi assumida como satisfatoria para a maioria dos
casos simulados. Muitas vezes, formulagdes mais conservadoras sdo até hoje adotadas, em

que se consideram ‘piores casos’ segundo uma série histdrica para modelar as varidveis de
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entrada (Ramadhani et al., 2020). Muito frequentemente, abordagens temporais também so
empregadas, em que sdo simulados patamares discretizados que representam médias dos
cenarios operativos em sequéncia. Tal abordagem ¢ denominada Fluxo de Poténcia
Sequencial (FPS). As formas mais comuns englobam a representagdo diaria com discretizagdo
horaria (ou seja, através das modelagens das variaveis de entrada do FP de forma horaria em
um horizonte diario) ou a representagdo anual com discretizagdo diaria ou até horaria.

Entretanto, mesmo considerando essa estratégia, as variaveis de entrada sdo definidas
por valores deterministicos, ainda que uma simulacdo seja conduzida para cada patamar
considerado. A medida em que as incertezas da topologia aumentam, o FPD passa a ser uma
ferramenta inadequada para analise, uma vez que sua modelagem de apenas um tinico cenario
pode ser restritiva, mesmo quando o FPS ¢ considerado.

Recentemente, as incertezas do problema de FP tém aumentado significativamente,
sobretudo em relacdo aos Sistemas de Distribuicdo (SD) de Energia Elétrica. Estes, que sdo os
responsaveis por efetivamente alimentar as cargas e entregar a energia elétrica ao consumidor
final, j& possuem naturalmente uma imprevisibilidade no que tange a carga. Caracterizar o
consumo de eletricidade desses sistemas ¢ uma tarefa complexa que depende de fatores como
comportamentos humanos e padrdes de consumo incertos, variagdes climaticas e incertezas
inerentes ao uso de certos equipamentos (Ramadhani et al., 2020). Logo ¢ impossivel definir
deterministicamente (ou seja, com 100% de certeza) como o consumo se comporta.

Todavia, os motivos que tornam o comportamento dos SD muito mais imprevisivel se
relacionam com as importantes quebras de premissas ¢ mudangas tecnologicas que
sucessivamente vém ocorrendo e que transformam qualitativamente a operagdo dos SD
(Chevalier; Schenato; Daniel, 2022; Ramadhani ef al., 2020). Particularmente, destacam-se a
penetracdo cada vez maior de geragcdo distribuida (GD) renovavel (sobretudo solar
fotovoltaica e edlica) nas redes e o advento de dispositivos armazenadores de energia (Abbasi;
Mohammadi, 2023; Ramadhani et al., 2020). Segundo Sun et al. (2022), os aumentos cada
vez mais expressivos de recursos energéticos distribuidos (REDs) se justificam pelos seus
beneficios quanto a questdes climaticas, uma vez que representam geragdes que ocasionam
baixos impactos ambientais quanto a poluentes, além de proporcionarem ganhos em
confiabilidade e flexibilidade dos sistemas. Ja Constante-Flores e Illindala (2019) sugerem
que os REDs também podem ser responsaveis pelo aumento da eficiéncia do sistema e de sua
seguranca. Além da tendéncia citada, outros avangos disruptivos em SD sdo citados em

Chevalier, Schenato e Daniel (2022): advento de sensores automatizados e dispositivos
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equipados com recursos de telecomunicagdo, tais como unidades de medi¢do microfasorial
(u-PMUs) e demais medidores inteligentes, que sdo capazes de responder reativamente aos
sinais de precos do mercado de energia em tempo real. Tudo isso altera significativamente
como a energia é produzida, direcionada e consumida. Gruosso et al. (2020) argumentam que
os consumidores estdo cada vez mais participando da geragdo ativa de energia elétrica, ¢ a
geragdo e o consumo tendem a acompanhar as tendéncias de mercado, o que agrava ainda
mais a imprevisibilidade desses padrdes.

A consequéncia direta das transformagdes citadas ¢ o aumento expressivo das
incertezas dos parametros do sistema (Singh; Moger; Jena, 2023), principalmente porque a
geragdo ¢ o consumo passam a depender fortemente das condigdes climaticas (como
irradiagdo solar, temperatura, velocidade dos ventos) que t€ém seu comportamento altamente
estocastico (Ramadhani et al., 2020). Nesse sentido, a avaliagdo de um tUnico cendrio por
meio do FPD passa a ndo ser indicada (Abbasi; Mohammadi, 2023; Singh; Moger; Jena,
2023), uma vez que a alta imprecisdo existente ao modelar as condi¢des de entrada de
maneira singular pode comprometer a acuracia dos resultados encontrados, o que, por sua vez,
pode conduzir engenheiros de planejamento e de operagdo a cometerem agdes equivocadas.
Por exemplo, a integragdo inadequada de geracdes fotovoltaicas pode levar a sobretensdes e
prejuizos em qualidade de energia, ocasionando danos a equipamentos e perda de
confiabilidade dos SD (Ramadhani et al., 2020). Por esse motivo, estratégias devem ser
implementadas com o intuito de introduzir no problema de FP as incertezas citadas e,
consequentemente, ter resultados que também incluam incertezas, visando agdes que
contemplem um maior numero de cenarios operativos, sendo, por conseguinte, mais amplas e

seguras.

1.2 MOTIVACOES

Diante da problematica apresentada na sec¢do anterior, o Fluxo de Poténcia
Probabilistico (FPP) foi fundamentado (Borkowska, 1974), tendo se tornado uma das
principais ferramentas para analise de SEP sob a presenga de incertezas (Abbasi;
Mohammadi, 2023). O FPP considera as variaveis de entrada como sendo aleatorias, e, por
isso, as variaveis de saida também o s3o. Elas sdo modeladas por fung¢des densidade de
probabilidade (PDF, do inglés: probability density functions). Desta forma, ¢ conferido ao

problema de FP um contingente maior de informacdo, incluindo as incertezas de seus
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parametros (Abbasi; Mohammadi, 2023). Os resultados, por serem fungdes de probabilidade,
estabelecem uma maior seguranga para os engenheiros de operagdo e planejamento, e agdes
mais relevantes que considerem muitos cenarios podem ser obtidas. Logo, trata-se de uma
alternativa ao FPD e ¢ indicado para casos em que as incertezas no problema ndo podem ser
negligenciadas (Sun et al., 2022), como no caso de redes de distribuigdo ativas que possuem
GD renovavel em abundancia ou quando deve-se incluir as imprevisibilidades da carga.

Ao longo das ultimas décadas, muitos métodos foram desenvolvidos para solucionar o
FPP. Tradicionalmente, eles podem ser divididos em trés grupos (Sun et al., 2022): os
métodos analiticos, os métodos numéricos e os métodos por aproximagéoes. O primeiro grupo
¢ caracterizado pela solugdo por vias de transformacgdes estocasticas de variaveis aleatérias de
entrada para lidar com modelos fisicos reais com equivaléncias estocasticas (Sandoval; Gong;
Chung, 2023). No segundo grupo, simula-se o problema deterministico para diversas amostras
das PDFs das variaveis de entrada, fazendo posteriormente as analises estatisticas em relagio
as respostas obtidas (Sun et al., 2022). Finalmente, o terceiro grupo engloba uma mistura dos
dois primeiros: as respostas sdo baseadas na simulac¢@o deterministica para diversos pontos de
operagdo; entretanto, eles sdo previamente calculados de forma analitica para promover maior
eficiéncia computacional. Por isso, eles também sdo chamados de métodos semi-analiticos
(Sandoval; Gong; Chung, 2023). As particularidades de implementacdo dos principais
métodos serdo discutidas no Capitulo 2.

Apesar dos diferentes desenvolvimentos apresentarem bons resultados, eles possuem
notaveis desvantagens. Geralmente, os métodos analiticos tém sua dificuldade de
implementacdo agravada devido a sua complexidade matematica (Sun ef al., 2022) e, por isso,
as equagoes do FP sdo frequentemente linearizadas para facilitar o seu processo, o que pode
levar a erros nos resultados. Apesar de formulagdes analiticas mais recentes conseguirem lidar
com as nao linearidades do FP, Sandoval, Gong e Chung (2023) revelam que, de forma geral,
a precisao ¢ sensivel ao modelo equivalente da rede escolhido e depende também dos modelos
de varidveis aleatorias, o que ndo os tornam indicados para muitas aplica¢des. Sun et al.
(2022) destacam a dificuldade de alguns métodos analiticos em considerar correlagdes de
variaveis aleatorias, por exemplo. Além disso, Li ef al. (2023) citam que adequar métodos
analiticos para apresentarem resultados precisos quando variaveis aleatorias ndo-Gaussianas
sdo empregadas ¢ desafiador. Os métodos numéricos, por sua vez, requerem grande tempo
computacional para convergir porque precisam avaliar uma enorme quantidade de amostras

para determinarem resultados confiaveis (Sandoval; Gong; Chung, 2023; Sun et al., 2022). Ja
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os métodos por aproximagdes pecam na sua robustez, visto que, ao aproximarem oS
resultados, muita informagao estatistica ¢ perdida. Sun et al. (2022) expdem que alguns
métodos por aproximagdes falham em estimar momentos de ordem superior das variaveis
aleatorias de saida, o que prejudica a representacdo adequada de suas PDFs. Em resumo,
segundo Abbasi ¢ Mohammadi. (2023), um método que seja a0 mesmo tempo confiavel,
acessivel e escalavel ainda ndo foi desenvolvido. Essa é a motivagdo primordial da presente
tese.

Outra razdo motivadora ¢ a escassez de métodos direcionados especificamente a SD.
A maioria dos desenvolvimentos sdo aplicados a Sistemas de Transmissdo (ST), o que
significa que muitas particularidades de SD sao negligenciadas. Logo, as reprodugdes e
generalizagdes desses métodos ndo sdo garantidamente assegurados sem importantes
modificagdes prévias em suas metodologias.

Por conseguinte, o principal tema delimitado para esse estudo é o problema de FPP

aplicado especificamente a SD, além de suas muitas possibilidades de aplicacdes.

1.3 OBJETIVOS, METODOLOGIAS E CONTRIBUICOES

O objetivo geral do presente trabalho é o desenvolvimento de um método novo de FPP
para SD, que seja seguro, acessivel e eficiente na perspectiva do tempo computacional.
Deseja-se também que o mesmo seja robusto e escalavel. Isto €, que sua aplicagdo se estenda
para diferentes variaveis aleatérias e sistemas (incluindo sistemas pequenos, médios e
grandes), apresentando sempre resultados precisos e confidveis. Considera-se também como
um objetivo importante o uso do método desenvolvido em diversas aplicagdes possiveis no
que tange aos estudos de planejamento de SD.

Para atingir esse proposito, uma nova metodologia foi desenvolvida. A metodologia
proposta segue os seguintes passos: (i) Desenvolvimento matematico de um novo método de
FPP; (ii) Validacdo do método através de simulagdes computacionais ¢ comparagdes com
outros métodos; (iif) Exploracao de aplicagdes praticas decorrentes do método proposto; (iv)
Discussdes criticas a respeito de suas vantagens e desvantagens.

Portanto, as principais contribuigdes da presente tese sdo:

. O desenvolvimento de um método novo para simular o Fluxo de Poténcia Multifasico
Probabilistico (FPMP), que inclui o desequilibrio das redes de distribui¢do ¢ a modelagem de

elementos particulares a esses tipos de sistemas. O método, chamado FPMP-CRA (Fluxo de
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Poténcia Multifasico Probabilistico baseado em Clustering e Recuperagdes Analiticas),
consiste em um método hibrido numérico-analitico. Nele, técnicas de clustering sdo usadas
para tratar as amostras numéricas das varidveis aleatdrias de entrada do FPP. Posteriormente,
os principais momentos estatisticos das variaveis aleatorias de saida s@o estimados através da
simulagdo numérica do FPD para cada cluster. A modelagem multifasica das redes de
distribuicdo ¢ empregada para aproximar os resultados de situagdes reais envolvendo SD. Por
fim, as suas PDFs podem ser reconstruidas analiticamente usando a técnica Expansdo Gram-
Charlier (EGC). O uso de técnicas de clustering, aliado a uma mistura de abordagens
numéricas e analiticas, justifica-se a medida que se deseja um método que apresente
simplicidade de implementacdo, robustez, escalabilidade, eficiéncia computacional ¢ enorme
precisao.

. Um método novo para otimizar o nimero de clusters ¢ desenvolvido especificamente
para aplicacdes de FPP. Ele é baseado na avaliagdo das distancias intra-clusters e inter-
clusters e busca determinar a melhor configuragdo visando alta precisdo dos resultados e
tempo computacional satisfatorio.

o Sdo efetuadas investigagdes acerca do modelo de rede para averiguar a importancia da
inclusdo do desequilibrio em problemas de planejamento de SD. Para isso, sdo simuladas
diferentes situagdes de desequilibrio, incluindo uma abordagem equilibrada baseada na
representagdo via sequéncia positiva, buscando-se avaliar criticamente o impacto dessa
simplificacdo no ambito probabilistico de analise de redes.

J A modelagem da carga ¢ estudada considerando diferentes niveis de correlagdes
espaciais entre cargas de fases diferentes, sendo o impacto dessas consideracdes avaliada.

J O FPMP-CRA ¢ aplicado em diversos sistemas-teste para demonstrar sua abrangente
aplicabilidade. Ressalta-se a simulagdo de um framework probabilistico em SD com
condutores neutros e aterramentos explicitamente modelados. O método proposto é capaz de
conduzir estudos probabilisticos acerca de seguranca de tensdo de neutro.

o Sdo simuladas redes de distribuicdo ativas com geradores solares fotovoltaicos
multifasicos. Técnicas de correlagcdo entre variaveis aleatorias sdo utilizadas para modelar as
suas respectivas correlacdes temporais. A simulacdo de cendrios correlacionados e
independentes, com variaveis aleatorias Gaussianas e ndo-Gaussianas, explicita a robustez do
método.

. Diretrizes sdo propostas para adaptar o método para situagdes de alta escalabilidade,

incluindo aplicagdes em sistemas de grande porte e em se tratando de um alto nimero de
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variaveis aleatorias. O FPMP-CRA ¢ testado no sistema-teste IEEE 8500, que conta com mais

de 2000 variaveis aleatorias de entrada.

1.4 PUBLICACOES DECORRENTES

A presente tese originou publicagcdes em anais de congressos e também em periddicos
internacionais. Faz-se a divisdo entre artigos publicados que se relacionam diretamente com
o assunto delimitado e artigos publicados que se relacionam indiretamente com o assunto
delimitado. No primeiro grupo, estdo os que trabalham, de alguma forma, aspectos tangentes
ao problema de FPP. J4 o segundo grupo contém aqueles cujos desenvolvimentos ndo estao
diretamente relacionados ao FPP, mas apresentam consideragcdes que posteriormente foram
utilizadas nesta tese sob uma perspectiva probabilistica. Os trabalhos estdo ordenados em
ordem crescente cronoldgica, primeiro os artigos de peridodicos e posteriormente oS
publicados em anais de congressos. Por fim, sdo listadas as publicagdes submetidas, mas que

ainda se encontram em estagio de revisao.

1.4.1 ARTIGOS PUBLICADOS QUE SE RELACIONAM DIRETAMENTE COM O
ASSUNTO DELIMITADO

. MARTINS, Anténio Sobrinho Campolina; DE ARAUJO, Leandro Ramos; PENIDO,
Débora Rosana Ribeiro. An active multiphase probabilistic power flow based on a clustering

approach. Electric Power Systems Research, v. 230, p. 110264, 2024.

° MARTINS, Antonio Sobrinho Campolina; DE ARAUJO, Leandro Ramos; PENIDO,
Débora Rosana Ribeiro. K-Medoids clustering applications for high-dimensionality
multiphase probabilistic power flow. International Journal of Electrical Power & Energy

Systems, v. 157, p. 109861, 2024.

° MARTINS, Anténio Sobrinho Campolina; DE ARAUJO, Leandro Ramos; PENIDO,
Débora Rosana Ribeiro. Quasi-Convex NoC Optimization in the Active Multiphase

Probabilistic Power Flow. IEEE Systems Journal, v. 19, p. 294-304, 2025.



28

° MARTINS, Antonio Sobrinho Campolina; DE ARAUJO, Leandro Ramos; PENIDO,
Débora Rosana Ribeiro. Probabilistic Optimal Power Flow Considering Load Uncertainties
and Capacitor Allocation. XIV Latin-American Congress on Electricity Generation and

Transmission - CLAGTEE, 2022.

1.4.2 ARTIGOS PUBLICADOS QUE SE RELACIONAM INDIRETAMENTE COM O
ASSUNTO DELIMITADO

° MARTINS, Anténio Sobrinho Campolina; ARAUJO, Leandro Ramos De; PENIDO,
Débora Rosana Ribeiro. Sensibility Analysis with Genetic Algorithm to Allocate Distributed
Generation and Capacitor Banks in Unbalanced Distribution Systems. Electric Power

Systems Research, v. 209, p. 107962, 2022.

° CAVALARI, Carla Farage; MARTINS, Anténio Sobrinho Campolina; PENIDO,
Débora Rosana Ribeiro; et al. An enhanced method for fault location in distribution systems
based on optimal power flow. International Journal of Electrical Power & Energy

Systems, v. 157, p. 109870, 2024.

. MARTINS, Anténio Sobrinho Campolina; ARAUJO, Leandro Ramos De; PENIDO,
Débora Rosana Ribeiro. Alocagdo Otima de Capacitores ¢ Geradores Fotovoltaicos em
Sistemas de Distribuicdo Considerando Variagdo Horaria do Carregamento. LIV Simposio

Brasileiro de Pesquisa Operacional - SBPO 2022, 2022.

. MARTINS, Antdnio Sobrinho Campolina; ARAUJO, Leandro Ramos De; PENIDO,
Débora Rosana Ribeiro. Single-Phase Capacitor Allocation in Distribution Systems
Considering Voltage Unbalance Constraints and Losses Minimization. XV CBQEE -

Conferéncia Brasileira sobre Qualidade de Energia Elétrica, 2023.

1.4.3 ARTIGOS SUBMETIDOS EM PROCESSO DE REVISAO

° MARTINS, Antonio Sobrinho Campolina; DE ARAUJO, Leandro Ramos; PENIDO,
Débora Rosana Ribeiro. Neutral Voltage Security Assessment by Using a Multiphase

Probabilistic Power Flow Framework. IEEE Transactions on Power Systems, 2025.
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. MARTINS, Antonio Sobrinho Campolina; DE ARAUJO, Leandro Ramos; PENIDO,
Débora Rosana Ribeiro. Multiphase Probabilistic Power Flow with Temporal Correlations of
Loads and Photovoltaic DGs in Active Distribution Networks. IEEE Transactions on Smart

Grid, 2025.

1.5 ESTRUTURA DA TESE

A tese ¢ dividida em cinco capitulos. O primeiro consiste na presente Introdugao, cujo
objetivo foi expor a caracteriza¢ao geral do objeto trabalhado, ou seja, a problematica na qual
esta inserido, a delimitagdo do tema e do assunto diante dessa problematica, a relevancia do
assunto, as motivagdes, objetivos, contribui¢des e publicagdes decorrentes da pesquisa.

No Capitulo 2, ha a exposicao o referencial tedrico, que caracteriza o desenvolvimento
historico dos topicos pesquisados, além das tendéncias e avangos no atual estado da arte.

No Capitulo 3, o método proposto (FPMP-CRA) tem sua formulagdo matematica e
algoritmo apresentados.

No Capitulo 4, os principais resultados obtidos por meio do FPMP-CRA sao exibidos
e discutidos criticamente.

Finalmente, no Capitulo 5, a tese ¢ encerrada com as consideragdes finais, em que sdo
expostas as conclusdes e os trabalhos futuros.

O trabalho ainda contempla trés apéndices. No Apéndice A, noc¢des de estatistica sdo
apresentadas e conceitos dessa area que foram empregados ao longo da tese sdo definidos em
detalhes. No Apéndice B, os procedimentos matematicos € computacionais dos métodos de
FPP utilizados para validagio do FPMP-CRA s3o mostrados. Por fim, no Apéndice C,

defini¢des acerca dos algoritmos de clustering sdo explicitadas.
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2 REFERENCIAL TEORICO E REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo tem por finalidade apresentar as principais obras que se relacionam
diretamente com a pesquisa, ou seja, com o FPP direcionado a SD. Sdo destacados autores
cujos trabalhos apresentam relevancia para o estado da arte. Uma retrospectiva histdrica
acerca do assunto é conduzida, explicitando os motivos pelos quais as metodologias foram
criadas. Posteriormente, desenvolvimentos mais recentes sdo referenciados, visando mostrar
as tendéncias e avangos na area. Os principais métodos de FPP sdo apresentados e seus
algoritmos sdo exibidos. Procura-se relaciona-los de maneira critica, comparando-os com o
intuito de extrair suas vantagens ¢ desvantagens. As lacunas ainda ndo exploradas sdo
enfatizadas. Por fim, tabelas que comparam os principais aspectos dos artigos contidos na
literatura sdo mostradas, através das quais pode-se ter uma compreensdo qualitativa e visual

das contribui¢des da presente tese.

2.1 FLUXO DE POTENCIA PARA SISTEMAS DE DISTRIBUICAO

O problema de FP consiste em um conjunto de equagdes cuja solugdo informa as
condi¢des de regime permanente do sistema analisado. Tais equagdes sdo construidas tendo-
se como referéncia uma topologia especifica traduzida em modelos matematicos de seus
elementos elétricos, como linhas, cargas, geragdes, transformadores e muitos outros
(Ramadhani et al, 2020). Existem intimeras abordagens de FP, no que diz respeito a
modelagem de rede e de seus elementos, forma de equacionamento e técnicas de solugdo.
Deve-se avaliar criteriosamente quais sdo os fenomenos que se deseja representar e adotar as
premissas que vao proporcionar os resultados mais adequados aos objetivos do usudrio
(Balamurugan; Srinivasan, 2011).

No caso de SD, existem uma série de aspectos que os diferenciam em relagdo a ST,
como as redes primordialmente radiais, alta razdo R/X das linhas de distribui¢ao, a capacidade
de mudanca da topologia tendo em vista reconfigura¢des, ramais monofasicos e bifasicos,
linhas nao-transpostas e, principalmente, o alto desequilibrio da carga (Heidarifar;
Andrianesis; Caramanis, 2019). Formula¢des tradicionais de FP apresentam problemas de
convergéncia quando tais aspectos sdo levados em consideracdao (Abbasi; Mohammadi, 2023).
Portanto, para buscar resultados confiaveis e realistas, métodos especificos foram

desenvolvidos para tratar do FP em redes de distribuicdo. Abbasi ¢ Mohammadi (2023)
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formularam um artigo de review no qual é proposta uma classificacdo dos métodos de FP
direcionados a SD tendo-se como base trés aspectos.

O primeiro aspecto relaciona-se com a técnica de solucdo. Sdo consideradas trés
categorias: métodos iterativos, métodos ndo-iterativos e métodos evolucionarios.

Os métodos iterativos englobam a técnica de varredura (também conhecida como
Forward/Backward Sweep Method ou FBS), mas também métodos baseados em Newton-
Rhapson (NR), Gauss-Seidel (GS) e métodos diretos. O método FBS promove bons
resultados para sistemas radiais, além de ser relativamente simples de se implementar. Foi
primeiramente proposto por Berg, Hawkins e Pleines (1967) e, desde entdo, muitos avangos
foram feitos, incluindo aplicagdes que envolvem sistemas malhados (Shirmohammadi et al.,
1988), simulacdes de sistemas com cargas que dependem da tensdo (Haque, 1996), aplicagdes
com geracdo distribuida (Zhu; Tomsovic, 2002) e, finalmente, sua abordagem multifasica
(Ciric; Feltrin; Ochoa, 2003). Segundo Abbasi ¢ Mohammadi (2023), as principais
desvantagens dos métodos iterativos sdo: sensibilidade quanto a estruturas de topologias,
dependéncia da condi¢@o inicial, calculo da matriz Jacobiana para cada iteracdo. Apesar do
método FBS nao requerer célculo de Jacobiana, ele apresenta tempo de simulagdo muito alto
nos casos de aplicagdes de grande porte, tornando-se pouco eficiente. O método GS ¢ também
insatisfatorio para aplicacdes de larga escala, pois requer muitas iteragdes. J& o método direto
s6 ¢ aplicavel quando as cargas sdo lineares, o que frequentemente ndo ¢ o caso na pratica
(Abbasi; Mohammadi, 2023). Buscando maior flexibilidade e robustez, o Método de Injegdo
de Correntes Trifasico (MICT) foi proposto em Garcia et al. (2000). Nele, cada contribui¢do
de corrente devido a cada elemento elétrico ¢ calculada, o que permite um tratamento
individualizado dos nos, facilitando a representagdo trifasica e desequilibrada. Em seguida, o
método foi aprimorado para modelar sistemas de quatro condutores (Penido et al., 2008) e,
posteriormente, generalizado para sistemas de N condutores (Penido ef al., 2013). O Método
de Injecao de Correntes a N Condutores (MICN) ¢é muito flexivel no que se refere a simulagdo
de topologias, permitindo sistemas radiais ou malhados, com condutores de neutro e
aterramentos, sendo recomendado para aplicagdes em que se deseja uma proximidade maior
com a realidade (Penido ef al., 2013). Além disso, possui vantagens quanto a convergéncia
computacional e tempo de simulag¢do em relagdo ao FBS (Araujo et al., 2010).

Os métodos ndo-iterativos incluem expansdes em Série de Taylor e métodos
holomorficos. Foram desenvolvidos para superar algumas das dificuldades citadas dos

métodos iterativos (Galiana; Banakar, 1981). Particularmente, o0 método holomorfico elimina
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as dependéncias de Jacobiana e de condicdo inicial. Em Sun ef al. (2018), um procedimento
holomorfico foi criado para resolver um FP trifasico que contém cargas ZIP e GDs. Em Asl et
al. (2019), foi incluida a modelagem especifica de geradores de inducdo no equacionamento
holomorfico para melhor representar as GDs. Em Shamseldein (2022), simulagdes
considerando SD malhados foram conduzidas através do método holomorfico.

Os métodos baseados em técnicas evolutivas como PSO (do inglés: Particle Swarm
Optimization) ¢ GA (do inglés: Genetic Algorithm) foram utilizadas em certo contexto,
principalmente para superar a questdo da condi¢@o inicial a que os métodos iterativos estdo
submetidos (Ting; Wong; Chung, 2008; Wong; Li; Law, 1997). Entretanto, essas técnicas sdo
altamente dependentes de sua populagao inicial no processo evolutivo e a convergéncia local
do FP ndo ¢é garantida (Abbasi; Mohammadi, 2023). Por isso, os métodos tradicionais sdo
vistos como mais seguros do que estes.

Na Figura 1, é apresentado um esquema didatico da classificacdo dos métodos de FP

para SD, de acordo com a técnica de solugao.

Figura 1 — Classificagdo dos Métodos de FP para SD de acordo com a técnica de solugao.
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Fonte: elaborada pelo autor, baseada em Abbasi ¢ Mohammadi (2023).

O segundo aspecto de classificagdo apontado por Abbasi e Mohammadi (2023) ¢

segundo a forma de operagdo. Os SD podem operar de maneira conectada a rede ou de modo
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isolado, o que pode ser alcangado com sistemas inteligentes ou microrredes. Segundo os
autores, métodos convencionais ndo podem ser aplicados nesse ultimo caso, porque a
frequéncia e a tensdo da barra de referéncia sdo assumidas como constantes. Dessa forma, ¢
preciso adicionar equagdes que modelam o controle em droop, isto é, que relacionam a
poténcia ativa dos geradores com a frequéncia da microrrede. Esses métodos ainda estdo sob
estudo, principalmente devido a escassez de algoritmos que considerem o desequilibrio das

redes. Na Figura 2, a classificagdo dos métodos segundo as formas de operagdo € exposta.

Figura 2 — Classificagdo dos Métodos de FP para SD de acordo com a forma de operagdo.

Baseados em barra de referéncia

Métodos FP

Baseados em controlador em droop

Fonte: elaborada pelo autor, baseada em Abbasi e Mohammadi (2023).

Por fim, o ultimo aspecto considerado ¢ em relacdo a consideragdo de incertezas no
FP. Os métodos, entdo, podem ser deterministicos, estocasticos ou de inteligéncia artificial
(Abbasi; Mohammadi, 2023). Os métodos deterministicos sdo os mais empregados em
estudos de operagdo e planejamento (Singh; Moger; Jena, 2022). Neles, as variaveis de
entrada do FP s3o assumidas como um conjunto fixo e, para cada mudanca nessas condigdes,
um novo problema de FP deve ser simulado. No FPD, a acuricia dos resultados depende da
precisdo dos dados informados (Abbasi; Mohammadi, 2023). Incertezas nao sdo levadas em
consideracdo (Singh; Moger; Jena, 2022). Todavia, no SD ha muitas fontes de incerteza,
como a variacdo da poténcia demandada, a configuragdo da rede, mudancas na geracao,
flutuagdes de poténcias geradas devido a fontes renovaveis, como solar fotovoltaica e edlica,
e, por fim, erros de modelagem e erros de medi¢des (Abbasi; Mohammadi, 2023). A principal
desvantagem do FPD reside no fato de que ndo ¢é possivel investigar todos os cendrios
possiveis de carga e geragdo em determinados contextos. Por causa disso, pode-se dizer que
os resultados fornecidos pelo FPD sdo pouco confidveis (Abbasi; Mohammadi, 2023).

Os métodos estocasticos sao aqueles que levam em consideragdo as incertezas dos
parametros de entrada do FP. Sua formulacao inicial foi em Borkowska (1974) e, desde entao,
muitos procedimentos foram implementados, incluindo logica fuzzy, aritmética intervalar e,

finalmente, o Fluxo de Poténcia Probabilistico (FPP). Este tltimo ¢ o tema delimitado da
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presente tese, de maneira que a Secgdo 2.2 terd como enfoque especifico a sua caracterizagdo,
seu historico de desenvolvimento, principais métodos, suas vantagens e desvantagens, suas
tendéncias e avangos.

Por fim, autores se dedicam as aplicagdes de métodos baseados em inteligéncia
artificial para resolver o problema de FP em SD. Redes Neurais s@o treinadas tendo como
referéncia uma série de condigdes operativas, incluindo contingéncias (Miiller; Rider; Castro,
2010), de maneira que as variaveis de saida podem ser estimadas com base nos resultados
fornecidos no treinamento.

Na Figura 3, as principais classificagdes quanto a inclusdo de incertezas no FP sdo

apresentadas de forma didatica.

Figura 3 — Classificagdo dos métodos de FP para SD quanto a inclusdo de incertezas.

— Deterministicos
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Fonte: elaborada pelo autor, baseado em Abbasi e Mohammadi (2023).

Conforme mencionado, a presente tese se dedica ao estudo do FPP para SD. Dessa
forma, na proxima secdo estdo contidos os referenciais tedricos e 0s pressupostos

metodologicos desta técnica.

2.2 FLUXO DE POTENCIA PROBABILISTICO

O propodsito do FPP ¢ obter as condigdes de regime permanente de um sistema
analisado tal que as incertezas dos seus parametros estdo contidas em sua formulagdo. Dessa
forma, as variaveis de entrada sdo modeladas por PDFs. Portanto, o processo do FPP engloba

trés etapas primordiais: (/) modelagem das incertezas das variaveis de entrada; (ii) solu¢do do



35

modelo; (ii7) determinagdo das variaveis de saida (Ramadhani et al., 2020). Cada uma das

etapas sera explicada de maneira detalhada em se¢des particulares.

2.2.1 MODELAGEM DAS VARIAVEIS COM INCERTEZAS

A primeira etapa, isto ¢, a modelagem das incertezas das variaveis de entrada, envolve
a decisdo sobre quais varidveis do FP serdo consideradas aleatorias e quais serdo suas
modelagens. Essas escolhas devem ser feitas de maneira criteriosa segundo os objetivos
almejados pelo usuario, pois uma escolha equivocada pode alterar significativamente os
resultados (Abbasi; Mohammadi, 2023). Tradicionalmente, sdo consideradas como variaveis
aleatorias de entrada as geragdes e cargas. No caso de GDs renovaveis, como geradores
fotovoltaicos e edlicos, a consideragdo das incertezas torna-se crucial para a precisao dos
resultados, devido as suas caracteristicas inerentemente estocasticas associadas as condicoes
climaticas (Ramadhani et al., 2020). Além da definicdo das variaveis aleatorias, deve-se
escolher também a fun¢ao densidade de probabilidade que melhor modela os fendmenos que
se deseja representar no FPP. Ramadhani er al. (2020) e Abbasi ¢ Mohammadi. (2023)
relacionam as variaveis mais vistas na literatura com suas fungdes de probabilidade adotadas,

algumas dentre as quais estdo presentes na Tabela 1°.

Tabela 1 — Variaveis aleatorias e suas PDFs mais adotadas.

Elemento elétrico Variavel aleatoria PDF escolhida

Carga Demanda Normal, lognormal binomial,

beta, exponencial

GD fotovoltaica Irradiagao solar Normal, Beta, Uniforme
Temperatura Normal
GD edlica Velocidade do vento Weibull
Bateria Capacidade da bateria Normal

Demanda de carga/descarga Normal, Weibull, Rayleigh

Fonte: (Ramadhani ef al., 2020) ¢ (Abbasi; Mohammadi, 2023).

! Definigdes estatisticas e as descrigdes matematicas completas das variaveis aleatorias empregadas na presente
tese podem ser vistas com detalhes no Apéndice A.
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Estudos atuais dedicam-se ainda a estabelecer correlagdes entre as variaveis adotadas.
Ou seja, ndo basta definir quais sdo as variaveis aleatorias do problema, mas deve-se também
estabelecer como essas varidveis se relacionam. Isso deve ser definido por estudos
estatisticos, uma vez que a distribui¢do de probabilidade de uma variavel pode afetar a
distribui¢do de probabilidade de outra variavel. Diz-se, entdo, que as variaveis sdo
correlacionadas ou dependentes. Segundo Ramadhani et al. (2020), tais correlagdes afetam
significativamente o resultado do FPP. Cargas podem estar correlacionadas devido as rotinas
dos seres humanos, que definem um padrio comum de consumo. As geragdes renovaveis
podem estar correlacionadas devido a localizacdo geografica das mesmas, uma vez que
unidades mais préximas vao estar sujeitas as condi¢des climaticas semelhantes. No entanto,
cargas ¢ geracdes também podem estar correlacionadas. Tudo isso impacta nas incertezas do
FPP ¢ deve-se avaliar cuidadosamente quais serdo as condi¢des adotadas das variaveis. Os
métodos de correlagdo mais adotados sdo correlacdo linear, decomposi¢cdo Cholesky e copulas
estatisticas.

Geralmente, a correlagdo linear entre duas variaveis aleatorias € definida por sua
covaridncia. De modo qualitativo, a covaridncia positiva indica que as varidveis
correlacionadas aumentam conjuntamente € uma covariancia negativa indica que as variaveis
diminuem conjuntamente. Para duas variaveis aleatérias X e Y, a covariancia, denotada por

Cov(X,Y), é dada por (2.1), onde X e y sao as suas respectivas médias.

@.1)

Cov(X,Y) = Z (x; — J?V(Yi -y)

A covariancia normalizada é chamada coeficiente de correlacdo (CC), dada por (2.2),

onde gy e g, sdo os desvios padrdes de X e Y, respectivamente.

Cov(X,Y) 2.2)

0,0,y

CCX,Y) =

O CC indica que uma variagdo em uma variavel aleatéria tende a estar associada a
uma oscilacdo, em mesma ou em oposta direcdo, em uma outra variavel aleatéria. Em alguns
casos, as variaveis tém dependéncia ndo linear, de maneira que o CC sofre alteracdes

chamadas rankings. Alguns exemplos de ranking sdo os CC de Spearman e¢ de Kendall. A
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dependéncia linear foi primeiramente implementada no FPP em Hoese e Garcés (1999) e em
seguida foi aprimorada em Bhat, Prusty e Jena (2017).

Apesar dessa formulacdo ser muito popular devido a sua simplicidade de
implementacdo, ela ndo consegue modelar cendrios mais complexos de dependéncia entre
variaveis aleatorias. A geracdo de correlages entre variaveis ndo-Gaussianas €
particularmente desafiadora. Autores usam a teoria de copulas estatisticas para alcangar tal
fim.

Copulas podem ser definidas como um procedimento estatistico que transforma
distribui¢des marginais em distribuicdes conjuntas e correlacionadas. Trata-se de uma
ferramenta capaz de descrever dependéncias entre variaveis e providenciam uma maneira de

criar distribui¢des que modelam dados multivariados dependentes entre si.

Figura 4 — Fluxograma geral da teoria de copulas.
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Gaussianas multivariadas

n r:

mei
..

Passo 3: Aplicar a transformacgdo
mversa para cada variavel

X1

Fonte: elaborada pelo autor (2025).

A geragdo de amostras correlacionadas, por meio do uso pratico de copulas
estatisticas, para simulacdo de varidveis aleatdrias dependentes segue trés passos principais
(Palahalli; Maffezzoni; Gruosso, 2021), mostrados didaticamente na Figura 4 (com duas

variaveis aleatorias, buscando melhor compreensao):
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Passo 1: considere Z = [Z, Z, ...Z,] , um conjunto de varidveis aleatorias Z; que
seguem fungdes Gaussianas multivariadas? tais que os CC sdo dados e conhecidos.

Passo 2: gere U = [U; U, ...U,], um novo conjunto de variaveis aleatorias U; tal que
U= ®(Z), onde ® é o operador fungdo de probabilidade acumulada (ou CDF, do inglés:
Cumulative Density Function). Note que a aplicacdo desse operador em Z faz com que U seja
composto por distribuigdes uniformes.

Passo 3: obtenha X, um novo conjunto de variaveis aleatorias, tal que X = G~1(U) =
[GT1(Uy) G31(U,) ...GR(Uy)], onde G; é um operador relacionado a alguma distribuigdo
desejada e G; ! sua transformagdo inversa. Note que G; * aplicado em U; gera, por definigio,
densidades de probabilidade que seguem a mesma G.

Em outras palavras, X ¢ uma distribuicdo multivariada de probabilidades tal que as
correlagdes sdo mantidas como sendo iguais as informadas inicialmente. Além disso, as suas
distribui¢des marginais sdo iguais as desejadas, e seguem os operadores G; informados. Dessa
forma, ¢ possivel gerar quaisquer distribuicdes correlacionadas?.

No FPP, copulas foram usadas para estabelecer correlagdes entre cargas, geradores
fotovoltaicos e baterias em Hernandez et al. (2017) e Ruiz-Rodriguez et al. (2018). Foi
utilizada para correlacionar propriedades de geradores edlicos e fotovoltaicos em Yang et al.
(2013). Em Palahalli, Maffezzoni ¢ Gruosso (2021), a técnica foi usada para estabelecer
correlacdes espaciais entre geradores fotovoltaicos em sistemas desequilibrados. Esses
trabalhos mostraram a importancia de se considerar distribuicdes multivariadas
correlacionadas e o impacto que essa consideragao traz aos resultados do FPP. Dessa maneira,
¢ possivel obter resultados mais precisos e mais proximos da realidade. Segundo Ramadhani
et al. (2020), essa teoria ¢ bastante flexivel e pode ser aplicada em diversos métodos de FPP,

0s quais serdo descritos na proxima secao.

2.2.2 SOLUCAO DO MODELO

O objetivo do FPP ¢ obter as varidveis de saida com a contabilizacdo das incertezas
informadas nos parametros de entrada. Para isso, deve-se adotar um método de solugdo. O

método diz respeito a como essa solugdo sera obtida.

2 Existem outros métodos de cépulas que ndo sido provenientes de fungdes Gaussianas multivariadas, porém a
abordagem mais empregada ¢ a relatada na presente tese.
3 A demonstragdo matematica relacionada aos passos da teoria de copulas estd presente no Apéndice A.
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De maneira geral, pode-se dividir os métodos de FPP em trés categorias principais: (i)
métodos analiticos; (if) métodos numéricos; e (iif) métodos de aproximagao.

Os métodos analiticos resolvem o problema realizando operagdes aritméticas nas
PDFs de entrada. Geralmente, ¢ necessaria uma simplificagdo matematica das equacdes de
FP, como a linearizagdo. O primeiro método formulado para solucionar o FPP foi visto em
Borkowska (1974), no qual um procedimento analitico de convolugdo foi introduzido para
tratar as incertezas das injecOes ativas de poténcia. No entanto, esse tipo de abordagem
apresenta uma grande desvantagem associada a enorme quantidade de célculos, mesmo
utilizando Transformada de Fourier, o que aumenta substancialmente o tempo computacional.
Para solucionar esse problema, os métodos baseados em cumulantes foram implementados. A
ideia ¢ determinar os cumulantes de cada variavel de entrada e, a partir disso, formar uma
matriz que relaciona a sensibilidade das entradas com as saidas. Dessa maneira, pode-se obter
diretamente os cumulantes das variaveis de saida e, finalmente, suas PDFs usando alguma
técnica de aproximacao ou séries polinomiais (Hasan; Preece; Milanovic, 2017). Inicialmente,
os métodos analiticos ndo eram capazes de lidar com variaveis correlacionadas. Hoese e
Garcés (1999) alteraram algumas premissas para conseguir simular problemas de variaveis
interdependentes. Porém, até em estudos recentes, tais métodos ndo apresentam resultados
precisos quando um numero muito grande de variaveis aleatérias se faz presente,
principalmente nos casos correlacionados. Além disso, a necessidade de simplificagdo das
equacdes do FP que esses métodos frequentemente requerem pode prejudicar a acuracia das
PDFs das variaveis de saida (Ramadhani et al., 2020).

Os métodos numéricos sdo aqueles que se baseiam na simulagdo do FPD, dadas
amostras das variaveis aleatorias de entrada. Um dos métodos mais comuns dessa categoria é
o Método de Monte Carlo (MCS, do inglés: Monte Carlo Simulation). No MCS classico,
amostras aleatoérias sdo selecionadas ¢ problemas deterministicos sdo simulados para cada
uma. Posteriormente, analises estatisticas sdo conduzidas de sorte a determinar as variaveis
aleatorias de saida, tendo como referéncia as respostas individuais de cada amostra. A
convergéncia do MCS pode se dar pelo nimero maximo de amostras ou pela estagnagdo de
algum parametro de saida pré-selecionado. Sua maior desvantagem ¢ o seu enorme esforgo
computacional, uma vez que sdo necessarias muitas simulagcdes para alcangar resultados
confiaveis (Ramadhani et al., 2020). Por isso, alteracdes desse método foram propostas para
aprimorar seu tempo de execu¢do computacional. Essas modificagdes residem principalmente

na forma pela qual a amostragem ¢ feita. Em Yu et al. (2009) a técnica LHS (do inglés: Latin
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Hypercube Simulation) ¢ sugerida para realizar a amostragem. Ela ¢ baseada em uma
amostragem por intervalos, de maneira que nao ha amostras que cobrem um mesmo intervalo
cuja discretizacdo ¢ pré-definida. Alcanca-se, dessa maneira, uma melhor cobertura do
dominio e uma redugdo do niimero de amostras necessarias para a convergéncia do FPP (Yu
et al., 2009). Outra possibilidade ¢ a técnica UD (do inglés: Uniform Design), proposta em
Cai et al. (2014), em que as amostras sdo uniformemente espalhadas pelo dominio. Outras
abordagens foram propostas: o método Quasi-Monte Carlo (Wong et al., 2013) e o MCS
baseado em cadeias de Markov (Mori; Wenjun Jiang, 2009). As vantagens dos métodos
numéricos sdo sua facilidade de implementacdo, sua flexibilidade quanto a varidveis
aleatorias (sdo aceitas quaisquer PDFs e correlagdes) e sua grande confiabilidade. Por isso, ¢
frequentemente utilizado para validar outros métodos. No entanto, sua maior desvantagem ¢
seu tempo computacional demasiadamente alto, mesmo em suas variagdes de amostragem, o
que o descredencia para diversas aplicagdes (Ramadhani et al., 2020).

Por fim, a ultima categoria corresponde aos métodos por aproximagao. Eles também
sdo baseados na simulagdo deterministica do FP para pontos de operacdo especificos. No
entanto, ao invés de determinar esses pontos por amostragem, tal como nos métodos
numéricos, sdo adotados procedimentos analiticos para tal fim. Logo, trata-se de um “meio
termo” entre os métodos analiticos ¢ numéricos. O método de FPP por aproximacdes mais
comum ¢ o Método da Estimativa dos Pontos (MEP), em que os principais pontos de
concentracdo das variaveis aleatorias sdo calculados tendo como base os seus momentos
estatisticos. Na literatura, existem varios esquemas associados ao MEP, como os de Hong
(1998), chamados métodos 2m, 2m+1, 3m, 4m+1 e outros. Nesses esquemas, o parametro m €
relacionado ao nimero de variaveis aleatérias do problema. Ja o ‘nome’ do esquema revela o
niumero de FPD necessarios para se alcangar a convergéncia. Logo, nota-se de imediato a
principal desvantagem do MEP, e dos métodos por aproximagdo em geral: o nimero de FPD
necessarios sdo diretamente ligados ao numero de varidveis aleatorias do problema. Logo,
aplicacdes de grande porte apresentam tempo computacional excessivamente alto e, em
algumas situa¢des, ndo ha ganho em relagdo aos métodos numéricos usuais. Outras
desvantagens sdo: os momentos de alta ordem sdo estimados com pouca precisdo, a
necessidade de alterar o esquema analitico quando se deseja alterar o nimero de pontos de
concentracdo e a auséncia de possibilidade de simular variaveis correlacionadas sem alteragdo

prévia do método e de suas premissas.
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Apesar de métodos modernos e atualizados terem sido desenvolvidos nos ultimos
anos, a maioria deles podem ser encaixados nessas trés categorias. Outras técnicas podem ser
destacadas, como expansdes polinomiais (Ding et al., 2017), Redes Neurais (Baghaee et al.,
2017) e clustering (Sadeghian et al., 2020). O FPP via clustering é o tema central da presente

tese, e seu referencial tedrico serd abordado de forma especifica na Segdo 2.4*,

2.2.3 DETERMINACAO DAS VARIAVEIS DE SAIDA

Apos a solugdo do modelo, muitas técnicas podem ser utilizadas para tracar as PDFs
das variaveis de saida do FPP. A forma mais simples ¢ definir a priori uma distribuicdo de
probabilidade e calcular apenas os parametros da mesma, usando os dados de solugdo do
modelo. Por exemplo: define-se que uma dada magnitude de tensdo é a priori modelada
através de uma distribuicdo normal, de maneira que basta calcular sua média e desvio padrio,
que sdo extraidos da solu¢ao do modelo.

No entanto, existem métodos mais sofisticados para isso, visto que ndo
necessariamente a variavel que se deseja estudar segue o comportamento estabelecido a
priori. No exemplo anterior, temos que ndo necessariamente tal tensdo sera normalmente
distribuida, pois existem diversos fatores intrinsecos ao FP que podem alterar seu
comportamento.

Para determinar de modo mais realista as PDFs das variaveis de saida, pode-se adotar
séries que dependem dos momentos estatisticos, de maneira que a PDF a ser recuperada pode
incorporar distor¢des causadas por esses momentos de ordem mais alta, o que permite
resultados mais precisos do que a consideracdo anterior. Destacam-se as expansdes Gram-
Charlier, Corinsh-Fisher, Edgeworth e Legendre.

A expansdo Gram-Charlier (EGC) consiste em uma série infinita que reconstrdi uma
PDF desconhecida com base em uma conhecida. De uma forma geral, ela pode ser expressa

segundo (2.3), tendo como base o trabalho de Usaola (2009)°.

© (2.3)
FG) = ) (6 H; ) $ (o)

j=1

4 Os desenvolvimentos mateméticos e os algoritmos detalhados dos métodos utilizados na presente tese como
critério comparativo para o método proposto podem ser vistos com detalhes no Apéndice B. A saber: MCS, MEP
2m, LHS e FPP via K-Means.

> A demonstragdo matematica da EGC, assim como as formulas dos coeficientes e dos polindmios podem ser
vistas com detalhes no Apéndice A.
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Onde: f(x) € a PDF desconhecida que se deseja estimar; ¢; € 0 j-¢simo coeficiente de
Gram-Charlier, associado ao j-ésimo momento estatistico, que dependem dos momentos
estatisticos denotados por p; H; € 0 j-¢simo polindmio de Chebyshev-Hermite, associado ao /-
€simo momento estatistico; ¢(x) € a distribui¢do normal, j € {1, ..., o}.

Geralmente essa série € truncada na terceira (Usaola, 2009) ou na quarta parcela
(Barik; Das, 2019).

Alguns trabalhos abordaram a unido de métodos com a recuperagao analitica via EGC.
Em Xu et al. (2017), o método dos cumulantes ¢ aplicado para calcular os principais
momentos das varidveis aleatorias de saida, e, posteriormente, as suas PDFs sdo estimadas via
EGC. Em Barik et al. (2019), os momentos sdo estimados via MEP e as PDFs sdo
recuperadas usando a mesma expansdo. Logo, ¢ uma técnica que é muito flexivel e pode ser

aplicada conjuntamente com outros métodos, aprimorando-os.

2.3 APLICACOES RECENTES DO FPP EM SISTEMAS DE DISTRIBUICAO

Apesar de muitos métodos e aplicagdes de FPP terem sido propostos na literatura, a
sua grande maioria destina-se a simular ST. Muitos desses trabalhos estdo compilados no
review proposto por Singh et al. (2022). Ndo se pode garantir, no entanto, que tais
procedimentos possam ser generalizados e replicados automaticamente para SD, uma vez que
muitas consideracdes de modelagem especificas para esses sistemas nao sao incluidas, como a
modelagem multifasica, o alto desequilibrio das cargas, topologias predominantemente
radiais, linhas assimétricas, ramais monofasicos e bifasicos, conexdes nao usuais de
transformadores, capacitores monofasicos e desequilibrados, reguladores, entre outras
(Martins; De Araujo; Penido, 2024; Penido et al., 2013).

No entanto, alguns autores direcionaram seus estudos e desenvolveram formulagdes
do FPP exclusivamente para SD. Alguns trabalhos relevantes sdo destacados e discutidos. Em
Constante-Flores e Illindala (2019), o impacto da alocagdo de geradores fotovoltaicos em
redes de distribui¢do é estudado, considerando-se a irradiacdo solar como uma variavel
aleatdria que impacta indiretamente na poténcia produzida por esses geradores. Adota-se uma
distribui¢do de probabilidade ndo Gaussiana para modelar esse parametro, baseada no
estimador de kernel. Além disso, a carga e a velocidade dos ventos em geradores edlicos
também sdo consideradas variaveis aleatorias. O método adotado de solugdo do FPP ¢ o MCS,

adotando-se, para tal, 10000 simula¢des deterministicas. Nao ha consideragdo de correlagdes
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entre as varidveis aleatorias e o sistema adotado para validar o modelo ¢ um sistema de
pequeno porte de 33 barras, representado por sua sequéncia positiva.

Em Gruosso ef al. (2020), uma técnica analitica baseada em uma expansao polinomial
chamada Polynomial Chaos Method ¢ proposta para solucionar o FPP, onde a variavel
aleatoria considerada € a carga do sistema. Os autores consideram a modelagem da carga via
fungdes Gaussianas. Além disso, adotam a representagdo multifasica da rede, através da
utilizagdo do software OpenDSS para executar os problemas de FP. Resultados
probabilisticos de desequilibrio de tensdo sdo avaliados. Para validagdo do modelo, os autores
simulam testes no sistema /EEE European Low Voltage System, que possui 906 noés e 55
cargas. No entanto, ha uma considera¢do de que as cargas estdo agregadas em trés regioes e,
dentro dessas regides, as variaveis aleatdrias sdo perfeitamente correlacionadas. Em regides
diferentes, elas sdo independentes. Logo, apesar do sistema simulado apresentar certa
complexidade, hd uma redug@o substancial do niimero de variaveis aleatorias consideradas
por conta da simplificagdo adotada. Dessa maneira, a escalabilidade do método proposto ndo
foi validada. Correlagdes ndo foram tratadas, tampouco variaveis aleatorias associadas a
geradores renovaveis.

Um método baseado em expansdo polinomial também foi proposto em Chevalier et al.
(2022). Chama-se Neumann Series Expansion ¢ foi adotado para acelerar a convergéncia dos
problemas deterministicos em um ambiente de FPP numérico. Simula¢des foram conduzidas
em uma rede de distribuicdo de grande porte, IEEE 8500, onde a carga é considerada
aleatoria. Ha a consideragdo da modelagem multifasica, onde a matriz de admitincia nodal é
construida no OpenDSS e exportada para alimentar o modelo de FP construido pelos autores.
Assim como no trabalho anterior, os autores também levaram em conta uma série de
simplificagdes: apesar do sistema possuir em sua topologia mais de 2000 cargas, apenas 25
foram assumidas como aleatdrias ¢ as demais permaneceram fixas. Nao foram feitos testes
com as demais cargas sendo aleatérias, o que prejudica a nogao da precisao do método. Além
disso, o FPP com um numero grande de varidveis aleatorias nao foi testado, comprometendo a
escalabilidade do método proposto. Por fim, simula¢des considerando correlagdes ndo foram
conduzidas e geradores renovaveis ndo foram incluidos na modelagem.

O trabalho de Sun et al. (2022) propde uma formulagdo analitica baseada em
cumulantes para solucionar o FPP no qual o interesse ¢ a avaliagdo do impacto de conversores
que conectam geradores fotovoltaicos a rede. A irradiagdo solar ¢ modelada por uma

distribui¢do de probabilidade Beta, enquanto as cargas sdo modeladas por distribuigdes
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normais. Correlagdes entre diferentes geradores fotovoltaicos sdo levados em consideracao,
adotando-se decomposi¢ao Cholesky. As PDFs das variaveis de saida sdo recuperadas usando-
se a EGC. A validagdo ¢ feita através de simulagdes tendo como referéncia a topologia IEEE
34 que, nesse trabalho, ¢ modelada por sua sequéncia positiva. Logo, estudos de desequilibrio
e escalabilidade ndo foram feitos.

Em Sandoval et al. (2023), € proposta uma técnica analitica para solucionar o FPP em
sistemas multifasicos onde as cargas sdo modeladas pela abordagem ZIP. As parcelas
correspondentes a impedancia, corrente e poténcia sdo modeladas cada uma por uma variavel
aleatdria, o que aumenta a seguranca dos resultados e os aproximam de situa¢des praticas. As
variaveis s3o consideradas correlacionadas temporalmente e estudos com GDs fotovoltaicas
sdo abordados. A validagdo ¢ feita utilizando o sistema-teste IEEE 37 barras. Logo, aplicagdes

de grande porte ¢ a escalabilidade do numero de variaveis aleatorias ndo foram tratadas.

2.4 FPP VIA CLUSTERING

Ao longo dos anos, pesquisadores formularam métodos para solucionar o FPP,
buscando solucionar os problemas apontados dos procedimentos tradicionais.
Primordialmente, é desejavel que um método seja:

1. Acessivel, isto €, que apresente uma implementacao simples.

2. Flexivel, ou seja, que seja apto a simular diferentes sistemas, com diferentes
consideragdes de variaveis aleatorias no que diz respeito as suas modelagens e correlagoes,
sem necessidade de alteracdo de seus pressupostos metodoloégicos ou adotar técnicas hibridas
para tal (como a unido de dois ou mais métodos).

3. Confiavel, ou seja, que visa resultados precisos e abrangentes, que traduza situagdes
mais realistas.

4. Escalavel, isto é, que consiga performar de forma satisfatéria considerando-se
aplicacdes de grande porte e, principalmente, com um grande niimero de variaveis aleatorias.
5. Rapido, porque deseja-se que o método seja computacionalmente eficiente.

Segundo Abbasi e Mohammadi (2023), um método que retine todos esses predicados
ainda ndo foi desenvolvido.

Nos tultimos anos, alguns autores adotaram formulagdes baseadas em clustering, pois
eles sdo de implementagdo simples (Abbasi; Mohammadi, 2023), alcangando resultados

precisos em um tempo computacional favoravel (Sadeghian et al., 2020). O processo do FPP
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via clustering (FPPC) pode ser visto como um método por aproximagdes. As técnicas mais

usadas no FPPC sio as particionais, particularmente, K-Means e K-Medoids®.

Figura 5 — Fluxograma dos principais passos do FPPC.

I) Definigao 1I) Amostragem IIT) FPD para IV) Analises
das variaveis e clustering cada cluster estatisticas
aleatorias

Fonte: elaborado pelo autor (2025).

O FPPC ¢ caracterizado por, de uma forma geral, seguir os principais passos
mostrados na Figura 5 e descritos a seguir: (i) modelagem do sistema e das variaveis de
entrada; (ii) amostragem das variaveis de entrada ou aquisicdo de dados reais e clustering;
(iii) execucdo do FPD para cada cluster; (iv) analises estatisticas dos resultados.

Algumas vantagens a respeito do FPPC sdo a possibilidade de se trabalhar com dados
reais, o que traduz situagdes muito praticas, o tempo computacional favoravel e a enorme
flexibilidade em termos de sistemas e variaveis de entrada.

As principais desvantagens sdo a necessidade de se informar o ntimero de clusters
antes da execucdo do FPPC; a definicao da particdo inicial pode levar a convergéncias ruins,
e, principalmente, a maldi¢do da dimensionalidade. Esta ltima ¢é a principal desvantagem e
se manifesta principalmente em algoritmos de clustering baseados em distancias, como K-
Means ¢ K-Medoids. Ela ocorre, pois, ao aumentar muito a dimensionalidade dos dados a
serem comprimidos, as distancias calculadas no processo de clustering comegam a ficar cada
vez mais ineficientes, de maneira que o agrupamento dos dados fica comprometido. Isso
significa que o FPPC vai se tornando cada vez mais impreciso a medida que o nimero de
variaveis aleatorias de entrada aumenta.

Além disso, Wan (2022) aborda mais trés motivos que prejudicam uma particdo de

algoritmos de clustering baseados em distancias, principalmente K-Means: (i) essas técnicas

6 K-Means ¢ K-Medoids sdo duas técnicas de clustering particionais. Dado um conjunto de dados, ambas
particionam os dados em K grupos, onde K ¢ informado pelo usudrio e o critério de afinidade sdo distancias (que
podem ser euclidianas ou ndo). A diferenca reside nos centros de clusters obtidos em cada um dos métodos.
Enquanto K-Means obtém centroides (pontos médios de cada grupo), K-Medoids apresenta medoides, que sdo
pontos que realmente existem no banco de dados (Arora; Deepali; Varshney, 2016). Mais detalhes sobre a
formulacdo matematica de ambos podem ser vistos no Apéndice C.
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sdo muito sensiveis a outliers que podem existir nos dados de entrada; (i7) a convergéncia do
método € local e depende substancialmente da parti¢do inicial informada; (iii) o numero de
clusters informado pode ndo ser apropriado para comprimir eficientemente a base de dados
informada.

Logo, dos cinco itens citados que caracterizam um bom método de FPP, a
escalabilidade passa a ser um aspecto critico do FPPC. Por isso, procedimentos e
modificagdes que melhorem sua performance sob essas condigdes sdo necessarios para o atual

estado da arte.

2.5 APLICACOES DO FPPC EM SISTEMAS DE DISTRIBUICAO

Alguns trabalhos exploraram o FPPC e o usaram para simular especificamente SD.
Em Galvani et al. (2019), o FPP ¢é solucionado para averiguar o estado probabilistico de uma
rede de distribui¢do onde estdo presentes cargas nao lineares aleatérias que produzem
distor¢des harmonicas. A técnica K-Means ¢ empregada para agrupar os dados de entrada e
entdo o FPD ¢é conduzido para cada centroide. Os resultados obtidos foram comparados com
uma simula¢do tradicional de MCS, em que pode ser observada a precisdo das fungdes
densidade de probabilidade obtidas e também a redugdo do esfor¢o computacional. Nao foram
conduzidos testes utilizando varidveis correlacionadas. Além disso, simulagdes com geragoes
renovaveis intermitentes também ndo foram feitas. O sistema-teste empregado foi a topologia
desequilibrada IEEE 37 barras. Apesar da modelagem ser multifasica, trata-se de um sistema
de pequeno porte. A escalabilidade do método ndo foi testada, uma vez que um numero
grande de varidveis aleatdrias ndo foi considerado. Portanto, a questdo da dimensionalidade
de problemas de clustering nao foi tratada nem discutida.

Sadeghian er al. (2020) aprimoram a formulacio de FPPC por meio de um
refinamento dos valores encontrados de centroides. Para isso, varias execugoes da técnica K-
Means sao realizadas para estimar a melhor particdo possivel. Esse ajuste resulta em
melhorias praticas da precisdo das variaveis de saida em um problema em que as poténcias de
saida de geradores edlicos sdo assumidas como variaveis aleatdrias. Testes sdo conduzidos em
topologias equilibradas modeladas por sequéncia positiva. Estudos de correlagdo e
escalabilidade também ndo foram abordados, o que ndo garante que o método pode ser
eficiente em situagdes em que se deseja modelar um nimero muito grande de variaveis

aleatorias.
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Em Rouhani et al. (2022), uma técnica de soft clustering é empregada para solucionar
o problema de FPP em redes de distribui¢do. As varidveis aleatdérias incluem cargas,
geradores fotovoltaicos e edlicos, além de veiculos elétricos conectados a rede. Simulacdes
com correlagdes espaciais e temporais sdo feitas e os testes sdo validados nas topologias
desequilibradas IEEE 34 e IEEE 123. As correlagdes sdo estabelecidas via decomposigdo de
Cholesky. No entanto, as condigdes e ajustes da técnica de clustering empregada sdo definidas
através de simulagdes usando a primeira topologia citada e também comparando os resultados
obtidos com um MCS pré-calculado. Posteriormente, tais definicdes se mantém para a
simulagdo de IEEE 123. Isso significa que o método ¢ dependente de uma outra técnica que
deve ser aplicada em antecedéncia, o que prejudica sua flexibilidade e, principalmente, sua
generalidade. Além disso, sistemas maiores do que o IEEE 123 ndo foram simulados e as
defini¢des adotadas ndo necessariamente vao ser precisas para aplicacdes de grande porte. Por
fim, o tempo computacional do método ndo apresenta ganhos tdo expressivos em relagdo a
outras técnicas analiticas, como a EGC. Comparacdes com outras técnicas de clustering
também nao foram feitas.

No trabalho de Salehi e Rezaei (2023), um algoritmo hibrido baseado em clustering e
no MEP ¢ proposto para estimar de modo mais preciso os momentos estatisticos e as PDFs
das variaveis aleatorias de saida. As poténcias demandadas pelas cargas sdo assumidas como
variaveis aleatorias. No entanto, apenas sistemas equilibrados de pequeno porte foram
considerados nas simulagdes. Além disso, correlagdes entre variaveis ndo foram estudadas.
Simula¢des considerando GDs nao foram levadas em consideragdo. Esses aspectos
enfraquecem a comprovagdo da robustez e da escalabilidade do método proposto. Por fim, o
numero selecionado de clusters foi conduzido de uma forma exaustiva, ou seja, simulando o
mesmo problema com diferentes quantidades até que ocorra uma estagnagdo de um parametro
de saida, o que aumenta substancialmente o tempo computacional demandado e compromete
a generalidade do método.

No trabalho de Putra, Sarjiya e Setyonegoro (2024), a incerteza inerente aos geradores
fotovoltaicos foi modelada no problema de FPP por meio de uma abordagem que mistura
MCS e K-Means. No entanto, o sistema selecionado para a validacdo do método foi um
alimentador equilibrado de pequeno porte, que ndo representa de forma fidedigna as
caracteristicas inerentes de SD, o que compromete a analise. Além disso, a escalabilidade de
variaveis aleatorias ndo foi considerada, fator esse crucial para se testar adequadamente

métodos baseados em clustering. Por fim, variaveis correlacionadas nao foram tratadas.
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Quanto as caracteristicas implementadas do algoritmo de clustering, o niimero escolhido de
clusters ndo foi justificado analiticamente, o que levanta duvidas acerca da reprodutibilidade e
precisdo do método.

Alguns trabalhos exploram aplicagdes de otimizagdo tais que as restricdes envolvem
as equagdes do FPPC. Em Wang ef al. (2019), sdo buscadas as localizagdes e as capacidades
de estagdes de carregamento de veiculos elétricos, geradores renovaveis e baterias. Os
objetivos sdo minimizar o custo de investimento dessas agdes de planejamento e os custos de
confiabilidade, e maximizar a capacidade de carregamento dos veiculos elétricos. Para
solucionar esse modelo multi-objetivo, uma técnica de otimizagdo metaheuristica chamada
Multi-objective Neutral Aggregation Algorithm ¢ adotada. Os cenarios probabilisticos dos
geradores renovaveis sdo criados utilizando-se a técnica de clustering K-Medoids. Sdo
consideradas correlagdes temporais dos dados dos geradores edlicos e fotovoltaicos. A
formulacdo ¢ testada em dois sistemas de pequeno porte equilibrados, um de 25 barras e outro
de 54 barras.

Em Baructu et al. (2020), uma otimizagdo para determinar a maior penetragdo de
poténcia oriunda de geradores fotovoltaicos em SD € proposta. Os cenarios de carga e geracao
sdao sorteados pelo MCS e depois comprimidos usando a técnica K-Means. Os cenarios
obtidos pelo clustering sdo os cenarios a serem otimizados, empregando-se, para tal, o
Meétodo dos Pontos Interiores. O maior sistema simulado possui apenas 25 nds, de maneira
que aplicagdes direcionadas a sistemas de grande porte ndo foram estabelecidas. Além disso,
estudos que levam em consideracdo as fun¢des de probabilidade das variaveis de saida ndo
foram realizados.

Em Razaeian-Marjani et al. (2020), a alocagdo de unidades D-STATCOM
(compensadores estaticos de poténcia reativa para SD) é proposta. A otimizagdo considera
variaveis aleatorias correlacionadas associadas as cargas e as geracdes e6lica e fotovoltaica. A
técnica K-Means ¢ usada para selecionar cenarios pré-calculados pelo método LHS. A
otimizacdo ¢ conduzida pela técnica metaheuristica PSO. A validagdo do modelo ocorre por
meio de simulagdes utilizando o sistema IEEE 69 barras, que é modelado por sua sequéncia

positiva,

2.6 CONCLUSOES PARCIAIS
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Os SD possuem particularidades que inspiraram autores a formularem métodos
especificos de FP. A modelagem multifasica é fundamental para representar adequadamente o
alto desequilibrio presente nesses sistemas. Além disso, a consideracdo de varidveis aleatorias
¢ cada vez mais requisitada para alcangar resultados mais proximos da realidade, uma vez que
as redes estdo dotadas de equipamentos que aumentam a incerteza das condi¢des de operagdo
da rede, como geradores renovaveis distribuidos e baterias.

O FPP ¢ uma das principais ferramentas para lidar com incertezas no FPP. Em sua
formulagdo, os seus pardmetros de entrada podem ser modelados por PDFs. Para solucionar
tal modelo, empregam-se métodos que podem ser divididos em trés grupos principais:
métodos analiticos (baseados em operacdes aritméticas diretamente nas PDFs de entrada);
métodos numéricos (baseados no sorteio de amostras das PDFs e na execu¢do do FPD para
cada amostra); métodos por aproximagdes (similar ao anterior, porém as amostras s3o
calculadas previamente por métodos analiticos). Porém, um método que seja, a0 mesmo
tempo, acessivel, seguro, escalavel e rapido nio foi ainda desenvolvido.

Buscando uma solugdo para isso, autores formularam métodos baseados em clustering.
Usando bancos de dados reais ou amostras oriundas de PDFs, a ideia ¢ comprimir as entradas
e melhorar o tempo computacional em relagdo aos métodos numéricos tradicionais, mantendo
sua precisdo. Nos ultimos anos, alguns trabalhos propuseram diferentes aplicagdes para o
FPPC direcionados a SD e conseguiram alcancar alta precisdo mediante um excelente tempo
computacional. No entanto, existem ainda lacunas a serem tratadas, tanto no ambito da
simulagdo quanto no dmbito da modelagem do problema.

No ambito de simulacdo, nota-se que a maioria dos trabalhos n3o consideram
tratamento das principais causas de imprecisdo do método de clustering: metodologias para
refinar a parti¢do inicial e a otimizagdo do nimero de clusters. Sem ambos, resultados podem
ser dispares (isto €, podem produzir parti¢des muito diferentes de uma execugdo para outra) e
de baixa qualidade (ou seja, a particdo ndo representa estatisticamente a base de dados
original), o que pode levar a erros consideraveis nos resultados das variaveis de saida. Dos
trabalhos citados, apenas em Sadeghian et al. (2020) ha o tratamento da parti¢do inicial.
Nenhum aborda a otimizagdo do ntimero de clusters para o FPP. Além disso, nota-se também
que a maioria dos trabalhos que empregam o FPPC nfo tém a preocupacdo de recuperar as
PDFs das variaveis de saida através de métodos analiticos, o que pode ocasionar equivocos
em suas fun¢des. Um maior rigor estatistico € requisitado para alcancar resultados mais

fidedignos. Por fim, ressalta-se a importancia de se formular métodos que sejam escalaveis,
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principalmente no contexto de técnicas de clustering, e, sobretudo, no que tange aos métodos
baseados em distancias. Sabe-se que estes sdo afetados pela chamada ‘maldicdo da
dimensionalidade’, em que eles perdem muita precisdo quando do aumento do numero de
variaveis de entrada. No entanto, os trabalhos citados na literatura ndo abordam simulagdes
que contemplem sistemas de grande porte munidos de um grande niimero de variaveis
aleatorias. Portanto, ndo se sabe se tais algoritmos sdo escalaveis sem necessidade de

alteragdo prévia de seus pressupostos metodologicos.

Tabela 2 — Comparagoes dos trabalhos recentes sobre FPPC em SD.

Condicdes de Simulagdo Clustering
Trabalho I II III v A% VI VIl
Galvani et al. (2019) v
Wang et al. (2019) v
Barutcu et al. (2020) v v v
Razaeian-Marjani et al. (2020) v
Sadeghian et al. (2020) N4 v
Rouhani ef al. (2022) N4 v
Salehi e Rezaei (2023)
Putra et al. (2024) v
Proposto v v v v v v v

Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Legenda: o caractere ‘v’ ¢ usado quando o trabalho possui a caracteristica em questao.
I — Modelagem multifasica.

II — Geragdo distribuida.

III — Sistemas de grande porte (sistemas com mais de 1000 nos).

IV — Escalabilidade das variaveis aleatorias (mais de 1000 variaveis aleatorias).

V — Correlagdes.

VI — Tratamento da parti¢do inicial.

VII — Otimizacdo do ntimero de clusters.
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No ambito de modelagem, percebe-se que ha uma escassez de trabalhos que adotam o
FPPC para sistemas de representacdo multifasica. A maioria deles ainda apresenta sistemas
modelados sem desequilibrio, o que pode ocasionar severos erros. Posteriormente, aplicagdes
que exploram variaveis aleatorias correlacionadas também sdo restritas. No ambito de
sistemas desequilibrados, sdo completamente ausentes. Essas considera¢des sdo importantes
para que se possa obter resultados mais proximos da realidade e, com isso, tomadas de
decisdo mais seguras.

Nesse sentido, as lacunas observadas sdo tratadas na presente tese de maneira a
aprimorar o FPPC no que se refere a sua validacao, escalabilidade e modelagem.

De forma a resumir os principais trabalhos citados neste capitulo, na Tabela 2 estdo
contidos os seus principais aspectos de simulagdo e de modelagem. Ao final, sdo apresentados
também estes aspectos em relagdo a presente tese, para estimular visualmente a comparagdo
do estado da arte com os desenvolvimentos aqui propostos, assim como suas contribui¢des

para a literatura.
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3 FLUXO DE POTENCIA MULTIFASICO PROBABILISTICO BASEADO EM
CLUSTERING E RECUPERACOES ANALITICAS (FPMP-CRA)

Este capitulo tem por objetivo demonstrar os principais passos ¢ desenvolvimentos
matematicos do método proposto para avaliar o FPP em redes de distribuigao ativas. Ele ¢
denominado Fluxo de Poténcia Multifasico Probabilistico baseado em Clustering e
Recuperacdes Analiticas (FPMP-CRA). Nele, técnicas de clustering sdo usadas para gerar
cenarios probabilisticos que serdo avaliados numericamente pelo FPD multifésico.
Finalmente, os momentos estatisticos das variaveis aleatorias de saida podem ser estimados e
suas PDFs podem ser recuperadas usando-se a EGC. E desejado um procedimento que
proporcione acessibilidade (ou seja, simples implementagao), seguranga e confiabilidade (isto
¢, que seja suficientemente preciso em relagdo a outras técnicas presentes na literatura),
rapidez (que seja eficiente do ponto de vista do tempo computacional requerido para
convergéncia) e escalavel (que possa ser aplicado em sistemas de grande porte ou em sistemas

que contenham um nimero elevado de variaveis aleatdrias de entrada).

3.1 ALGORITMO DO FPMP-CRA

O fluxograma com os principais passos compreendidos pelo FPMP-CRA pode ser
visto por meio da Figura 6. Pode-se constatar que ele ¢ formado por quatro grupos principais
de passos a serem executados. Tais grupos sdo chamados de modulos. Cada um desses
modulos tem uma fungdo especifica no ambito do processo. De forma geral, a importancia
deles pode ser expressa como listado abaixo.

A. Definicdes iniciais: onde se define qual sistema serd simulado e quais serdo as
variaveis aleatérias adotadas e como serdo suas modelagens. O processo de amostragem
dessas variaveis também ¢ conduzido nesse modulo.

B. Clustering: o banco de dados original, formado pelas amostras obtidas no modulo A, é
comprimido através de um processo de clustering.

C. Fluxo de Poténcia: um problema de FPD ¢ conduzido para cada cluster obtido no
modulo B. Os resultados das varidveis aleatorias de saida para cada FPD sdo armazenados.

D. Tratamento estatistico: com base nos resultados encontrados por meio dos problemas
de FPD conduzidos no modulo C, sdo calculados os momentos estatisticos das variaveis de

saida de interesse. Além disso, suas PDFs sdo recuperadas analiticamente usando a EGC.
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Figura 6 — Fluxograma do FPMP-CRA.
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Conforme mencionado nos Capitulos 1 e 2, a aplicacdo de técnicas de clustering
aprimoram o desempenho computacional quanto ao tempo de convergéncia do método,
diminuindo-se o numero de cenarios a serem avaliados. A precisdo do método, no entanto, é
garantida pela recuperacdo analitica das fungdes de probabilidade que, por sua vez, dependem
dos momentos estatisticos das variaveis de saida. Dadas as caracteristicas citadas do método,
pode-se dizer que se trata de um método hibrido, possuindo tanto aspectos numéricos, de
aproximagdo ¢ analiticos. A natureza hibrida do método ¢ mostrada de forma didatica na
Figura 7.

Pode-se dizer que o FPMP-CRA tem carater numérico, pois envolve a solugdo de
problemas deterministicos dadas diferentes condigdes das variaveis aleatorias de entrada. No
entanto, ndo sdo determinadas amostras aleatorias para estimar o estado probabilistico do
sistema, mas sim pontos aproximados, obtidos por meio de técnicas de clustering. Portanto,
lhe ¢ conferido carater de um método por aproximacdes. Todavia, o célculo das PDFs das
variaveis de saida ndo ¢é obtido diretamente do resultado das simula¢des deterministicas, mas
sim os seus resultados s3o utilizados para estimar os principais momentos estatisticos (a
saber: média aritmética, desvio padrio, coeficiente de assimetria e coeficiente de curtose’), e
entdo as suas densidades de probabilidade podem ser recuperadas utilizando-se a técnica

analitica EGC, conferindo ao método carater analitico.

7 O coeficiente de assimetria é aquele que informa o quio simétrica ou assimétrica ¢ uma PDF. PDFs simétricas
como a Gaussiana possuem coeficiente de assimetria nulo. Ja o coeficiente de curtose informa a distor¢do da
PDF em relagdo ao comportamento de uma Gaussiana. Mais detalhes sobre momentos estatisticos estdo
presentes no Apéndice A.
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Figura 7 — Diagrama das caracteristicas do FPMP-CRA.
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Logo, na sua confeccdo, o FPMP-CRA explora as principais vantagens de cada uma
dessas categorias primordiais do FPP, de maneira a garantir um método flexivel e eficiente.
Visando uma melhor compreensdo do método, os passos de cada modulo mostrado na

Figura 6 serdo individualmente detalhados a seguir.

3.1.1 MODULO A: DEFINICOES INICIAIS

O FPMP-CRA inicia-se em Al, onde ¢ definido o sistema que se deseja simular. Com
isso, todas as caracteristicas de sua topologia também s3o definidas. Deve-se adotar
criteriosamente a modelagem de rede de acordo com os designios da simulacdo. Neste
trabalho, sdo enfocadas as analises em SD, de maneira que é priorizada a modelagem
multifasica da rede. Dessa forma, fendmenos inerentes a esses tipos de sistema devem estar
contemplados no equacionamento. Particularmente, destaca-se a inclusdo do desequilibrio do
sistema. No entanto, podem ser considerados também ST e equacionamentos que considerem

a rede como equilibrada e representadas por sua sequéncia positiva. Na Secdo 4.2, os
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resultados probabilisticos serdo analisados sob a 6tica da modelagem de rede e consequéncias
da ado¢ao de um modelo simplificado serdo discutidas criticamente.

Em A2, s3o definidas quais sdo as variaveis do problema que tem seu comportamento
aleatorio. Na formulacdo desse método, quaisquer variaveis de entrada de um FP tradicional
podem ser aleatdrias, dependendo dos objetivos de simulagcdo. Também deve-se fazer essa
escolha com cuidado, pois os resultados dependerdo fortemente dos pressupostos adotados.
Neste trabalho, sdo escolhidas como variaveis aleatorias as geracdes e cargas do sistema.
Nesse passo, também sdo definidas as formas através das quais as varidveis selecionadas se
relacionam. Elas podem ser independentes, isto é, quando a ocorréncia de um evento
relacionado a uma variavel ndo interfere na ocorréncia de um evento relacionado a uma outra
variavel, ou podem ser dependentes ou correlacionadas, caso contrario. Ressalta-se que ambas
as possibilidades podem ser adotadas no presente método, aumentando sua flexibilidade em
relacdo a outros, como o MEP, por exemplo, que ndo permite varidveis correlacionadas. Em
A2, também sdo definidas as modelagens de cada variavel aleatoria. Elas podem ter seu
comportamento definido diretamente por um banco de dados de medigdes reais ou podem ser
modeladas por amostras oriundas de distribuigdes de probabilidade. Uma terceira
possibilidade ¢ a modelagem via distribuicdes de probabilidade cujos parametros sdo
calculados por meio de valores reais medidos. No caso de variaveis correlacionadas, pode-se
adotar distribuigdes multivariadas ou técnicas mais sofisticadas, como cdpulas estatisticas.

Sendo as modelagens das variaveis definidas, em A3 ¢ feito um processo de
amostragem para obter um numero n de cendrios. Tal processo pode ser feito de forma
aleatoria, como no MCS, em que tais cenarios sdo sorteados indiscriminadamente, ou outras
técnicas podem ser usadas, como o LHS, por exemplo. Se forem consideradas variaveis
correlacionadas, deve-se adotar uma técnica de amostragem condizente com esse pressuposto,
como a decomposicao Cholesky, por exemplo. No caso das copulas, os vetores originados ja
podem ser vistos como os cenarios amostrados.

Em A4, as amostras sdo armazenadas em uma Unica matriz, chamada banco de dados
original ou matriz original (MO). Trata-se de uma matriz de dimensdo n x r, onde n € o
niumero de cenarios amostrados e 7 o numero de variaveis aleatorias de entrada. Sua
representagdo matematica € expressa por meio de (3.1), onde x;; € a observagéo referente a j-

ésima variavel do i-ésimo cenario amostrado.
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X11 X12 e Xqrp
X21 X2 . Xor

MO=1: v . 3.1
Xn1 Xn2 - Xpr

3.1.2 MODULO B: CLUSTERING

O segundo modulo visa empregar técnicas de clustering para comprimir a MO de
amostragens obtida no moddulo anterior. Neste trabalho, foram adotados dois algoritmos
particionais baseados em distancias: K-Means e K-Medoids®. Em ambos, divide-se
iterativamente uma base de dados em grupos menores, chamados clusters, em que cada um
deles ¢ representado por um centro de cluster. No caso do K-Means, esse centro ¢ chamado
centroide, e trata-se de um ponto médio que minimiza as distdncias entre ele mesmo e os
outros elementos dentro de um cluster. No caso do K-Medoids, é chamado de medoide, e
trata-se de um ponto real contido na MO que também minimiza as distancias entre os
medoides e os demais pontos do cluster. Esses centros de clusters sdo chamados
genericamente de agentes. Logo, agentes sdo os centroides, caso K-Means seja adotado, ou
medoides, caso K-Medoids seja o método empregado. Nesse trabalho, o K-Means ¢ utilizado
para problemas com um pequeno nimero de variaveis aleatorias e um K-Medoids modificado
¢ adotado para aplicagdes de grande porte. Isso ¢ justificado pela ja citada “maldi¢do da
dimensionalidade”, que faz com que algoritmos de clustering percam sua precisdo a medida
que o numero de variaveis aumenta. Logo, modificagdes sdo imprescindiveis para garantir a
escalabilidade do método de FPP proposto. Nesse sentido, ¢ adotado o algoritmo K-Medoids
CLARA (do inglés: Clustering for Large Applications)’ para alcangar esse propésito nesses
casos mais complexos.

Em BI1 s@o escolhidas as defini¢des do algoritmo de clustering. A saber: o método
empregado; a métrica escolhida, ou seja, qual distdncia serd definida para agrupar os dados
(euclidiana, manhattan, minkovsky, entre outras); o procedimento adotado para definir a
parti¢do inicial ¢ o nimero de clusters. Segundo Wan (2022), esses trés quesitos sdo
fundamentais para se obter uma boa parti¢do. Por isso, foi desenvolvido um método particular

para estimar o nimero 6timo de clusters para o FPMP-CRA. Esse método foi construido para

8 Os algoritmos e desenvolvimentos matematicos dos dois algoritmos de clustering utilizados nesse trabalho (K-
Means e K-Medoids) podem ser vistos com detalhes no Apéndice C.

° O algoritmo K-Medoids CLARA ¢ uma alteragdo do tradicional K-Medoids para ser aplicado em problemas de
grande porte. Ele ¢ baseado na procura exaustiva dos medoides considerando subgrupos aleatorios do banco de
dados original a ser comprimido, o que melhora sua eficiéncia. Mais detalhes podem ser vistos no Apéndice C.
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tratar especificamente do problema de FPPC, onde a defini¢do do nimero 6timo de clusters ¢
um fator critico para se obter a precisdo desejada, e € uma contribui¢do da presente tese. O
desenvolvimento matematico deste método ¢ apresentado em uma secdo particular dada sua
importancia. Trata-se da Segdo 3.2.

Ap6s suas respectivas definigdes, o algoritmo de clustering escolhido € aplicado em
B2 para comprimir a MO obtida no Médulo A. Dessa maneira, diminui-se o nimero de linhas
de n para K, onde K < n e K é o nimero de clusters adotado. Obtém-se, portanto, uma matriz
comprimida (MC), formada pelos K agentes calculados por meio do algoritmo de clustering.
Sua representagdo matematica € expressa por (3.2), onde a;; € o elemento referente a j-€sima

variavel do i-ésimo agente de clustering.

a1 (24} [247%
a a 4

MC = :21 :22 . :2r talque K K n (3.2)
g1 Qg2 v Qgp

Essa matriz é armazenada em B3, onde encerra-se o modulo B.

3.1.3 MODULO C: FLUXO DE POTENCIA

O Modulo C ¢ responsavel pela execugdo de problemas de FPD para cada agente que
esta contido na MC, obtida, por sua vez, no Moédulo B. Em Cl1, inicia-se o contador i dos
agentes em i = 1. Em C2, toma-se a i-¢sima linha da MC, que corresponde ao i-ésimo agente.
Ele ¢ formado por observagdes para cada variavel aleatoria de entrada. Logo, sdo » valores
selecionados. Em C3, a topologia do sistema ¢ atualizada de acordo com o i-ésimo agente.

Por exemplo, se um problema de FPP possui duas varidveis aleatorias, sendo uma a
poténcia ativa de uma carga e a outra a sua poténcia reativa, o valor de r ¢ igual a 2. Por isso,
cada agente possui dois valores, um correspondente a poténcia ativa e o outro relacionado a
poténcia reativa. No i-ésimo cenario (ou cluster), a topologia sera atualizada de acordo com o
i-ésimo agente, que ¢ a i-ésima linha da MC. Isso quer dizer que, em tal cenario, a poténcia
ativa da carga sera o valor contido na i-ésima linha e primeira coluna da MC. Similarmente, a
poténcia reativa, nesse caso, serd o valor contido na i-ésima linha e segunda coluna.

Em C4, é executado um problema de FPD considerando o i-ésimo cenario.

Novamente, ¢ ressaltado que se deve escolher criteriosamente um método de FP que esteja
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consoante com os objetivos do usuario e com as modelagens de rede adotadas no modulo A.
No presente trabalho, foi escolhido o MICN (Penido et al., 2013) devido a sua capacidade de
trabalhar de forma eficiente com sistemas multifésicos, tal como mencionado no Capitulo 2.
No MICN, todas as inje¢des de corrente correspondentes aos elementos elétricos sdo
contabilizadas para cada n6, de maneira que se cria um sistema de equagdes ndo lineares de
acordo com a Lei de Kirchhoff para os nés. As contribuigdes de corrente sdo escritas em
coordenadas retangulares e as variaveis de estado sdo as componentes reais ¢ imaginarias de
todas as tensoes nodais. Para melhor visualizagdo, considere o desenho esquematico de um no

genérico s, localizado em uma barra genérica k, mostrado por meio da Figura 8.

Figura 8 — Esquema didatico da representacdo de um né no MICN.

®

| Tiem1 Pem2 |

bl 1o L
|

GD Carga Equipamento
Sg S, z

A
v

Fonte: elaborada pelo autor (2025).

De acordo com a Figura 8, no i-ésimo cendrio (ou cluster), a injecao total de corrente
no nd representado € igual a Iy, = L, + lem, + Igp i + Icx + Iz Mais detalhadamente, a

expressao mostrada na equagao (3.3).

. . S-S\ Ve, 69
th = . Gt + (e = Vi Do) + (2220 T

meQy teap k

Onde:
Vk‘_t ¢ a tensdo da barra £, entre a fase ¢ e terra, no cenario i;
V¢ € a tensdo da barra m, entre a fase ¢ e terra, no cenario ;

bit. ¢é a susceptincia shunt da linha k-m
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yiL, é a admitancia série da linha k-m;
S&ks ¢ a poténcia complexa gerada por uma GD conectada a barra £, fase s, no cenario i;
S¢,., € a poténcia complexa demandada por uma carga conectada a barra £, fase s, no cenério
I
s . A . . _
z; ¢ a impedancia de um equipamento conectado & barra k, fase s, como capacitores e
indutores, por exemplo;
Q,, € o conjunto de todas as barras conectadas a barra £;

ap € o conjunto de todas as fases do sistema, ou seja {a,b,c,n}.

Finalmente, a solu¢do do FPD para o i-€simo cenario (ou cluster) € obtida através do
sistema de equagdes construido por meio da contabilizacdo de todas as injegcdes de corrente
para todos os nds, igualando-as a zero. Isso é expresso matematicamente pelas equagdes (3.4)

e (3.5).
Re[I},; (Vie, Vi, PL,QD] = 0 (3.4)
Imag[I},;(Vie, Vim, P, Q)] = 0 3.5)

Apos a solucdo do FPD, todas as variaveis de saida de interesse sdo armazenadas em
C5. Tais variaveis consistem nas tradicionalmente calculadas em um FP, como tensdes em
magnitudes e angulos, correntes em magnitudes e angulos, poténcias ativas e reativas que
transitam nas linhas, perdas ativas ou quaisquer outras que se possa calcular por meio do
equacionamento exposto.

Em seguida, averigua-se se todos os K cenarios foram percorridos. Caso ndo seja
verdade, incrementa-se o contador em C6 e o processo retorna ao passo C2, onde o proximo

agente serd tomado. Caso todos os agentes tenham sido simulados, o médulo C se encerra.

3.1.4 MODULO D: TRATAMENTO ESTATISTICO

O modulo D € o responsavel pelo tratamento estatistico dos resultados obtidos no

modulo anterior. Em D1, o contador de variaveis aleatérias de saida € inicializado em s = 1.
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Em D2, sao selecionados os resultados da s-é€sima variavel de saida, calculadas por meio dos
FPD do médulo anterior.

Em D3, sdo calculados os momentos estatisticos dessa variavel. Seja Y uma variavel
aleatdria de saida e sejam Y; as respostas dessa variavel para cada agente i simulado, para todo
i €{1,..,K}. O momento bruto de primeira ordem de Y ¢ dado por (3.6) ¢ também ¢é
conhecido como média aritmética, e denota a tendéncia central, ou valor esperado, dessa

variavel aleatoria.

K (3.6)

Onde §; € o fator de peso de Y;, dado pela razdo do nimero de elementos contidos no
cluster i, denotado por n;, pelo nimero total de elementos, denotado por n. Isto € § = n;/n.

Os momentos centrais de ordem p sdo dados por (3.7).

K (3.7
my, = Z &(Y; —My)?P
i=1

O momento central de ordem 2 tem importancia particular e ¢ chamado de variancia
da variavel aleatoria. Ela denota a dispersdo da mesma em torno de sua tendéncia central. A
raiz quadrada da variancia ¢ chamada de desvio padrao, indicada por .

Os momentos centrais normalizados de ordem p sdo calculados por meio de (3.8).

_Mp (3.8)
Hp = "o

Os momentos centrais normalizados de ordem 3 e 4 tém importancia particular, ¢ sdo
chamados de coeficiente de assimetria e curtose, respectivamente. O primeiro mensura a
simetria da PDF da variavel aleatéria e o segundo esta atrelado a distor¢do da forma da
mesma em relagdo a uma Gaussiana'’.

Por meio desses momentos, ¢ possivel estimar a PDF da variavel aleatoria de interesse
usando a técnica analitica EGC, em D4. Conforme ja mencionado no Capitulo 2, trata-se de

uma expansdo polinomial infinita em que cada parcela esta associada a um momento

10 Mais detalhes sobre os momentos estatisticos podem ser acessados no Apéndice A.
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estatistico. Logo, ela é capaz de recuperar a PDF considerando-se esses momentos de ordem
maior que podem, porventura, distorcer seus graficos e impactar nos resultados. Por isso, essa
etapa ¢ de suma importancia, pois garante a precisdo das funcdes estimadas. A expressao

analitica da EGC até a quarta ordem é mostrada em (3.9)'!.

foo =1+ %ug(f ~3%) + %(m @ - 6% +3)|p(rymye) O

Onde X = (x —my) /o ¢ ¢p(x,m;,0) é uma PDF Gaussiana de média m; e desvio
padrio o.

A CDF da variavel aleatéria pode ser obtida por integracdo numérica da expressao
(3.9). Em D5, a PDF e a CDF da variavel de saida de interesse sdo plotadas. Em D6, ¢é
averiguado se todas as variaveis de saida de interesse tiveram suas PDFs e CDFs estimadas e
plotadas, respectivamente. Caso nao seja verdade, incremente o contador em D7 e passe para

a proxima variavel em D2. Caso contrario, o processo do FPMP-CRA ¢ encerrado.

3.2 METODO PARA ESTIMAR NUMERO OTIMO DE CLUSTERS

Segundo Wan (2022), existem trés fatores que prejudicam o desempenho de um
algoritmo de clustering de particdes baseado em distancias: a sua sensibilidade quanto a
outliers; a definicdo aleatoria de sua particdo inicial e a defini¢do inadequada do ntimero de
clusters. Logo, segundo o mesmo autor, a definicdo correta do numero de clusters ¢é
fundamental para se obter resultados precisos das parti¢des. Quando uma quantidade de
agentes ¢ muito inferior ao requisitado, geralmente a MC n@o representa estatisticamente a
MO. No caso concreto do FPP, isso leva a resultados imprecisos das PDFs das varidveis de
saida. Portanto, isso pode conduzir usuarios a tomarem decisdes equivocadas de planejamento

ou operacao.
3.2.1 ESTADO DA ARTE

Existem trés formas basicas de estimar um numero adequado de clusters. A primeira

refere-se a simulacdo do problema varias vezes com quantidades aleatorias de clusters. Aqui,

' Mais detalhes acerca da sua demonstragdo matematica podem ser conferidos no Apéndice A.
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essa abordagem sera chamada de ‘método exaustivo’. No caso do FPP, ¢ a alternativa mais
vista na literatura, como em Sadeghian et al. (2020). Ou seja, simula-se o FPP N vezes,
aumentando-se progressivamente o numero de clusters, até que o resultado probabilistico de
uma variavel de saida analisada tenha sua estagnagdo. No entanto, essa abordagem apresenta
uma série de problemas. Primeiramente, ela requer um tempo computacional exageradamente
alto devido as intimeras simulag¢des que devem ser feitas. Em segundo lugar, para estimar um
valor muito preciso de clusters, deve-se utilizar um intervalo muito discretizado, aumentando-
se demasiadamente o nimero N. Como isso geralmente ndo ¢ feito, ¢ muito comum que os
resultados sejam sobredimensionados. Em Sadeghian et al. (2020), por exemplo, sdo testados
8 grupos de clusters, variando de 25 em 25, até um limite de 200 clusters. Apesar de a
simulacdo final apresentar grande diferenga de tempo computacional em relagdo ao MCS (no
artigo € reportado que a abordagem de clustering levou aproximadamente 1,60 segundo
contra 17,24 segundos do método numérico, considerando a topologia IEEE 118 barras),
quando sdo somados todos os tempos computacionais demandados até se chegar no niimero
ideal de 100 clusters, € visto que a diferenca ndo ¢ tdo grande assim (14,40 versus 17,24
segundos'?). Logo, tal abordagem exaustiva se apresenta como pouco efetiva, considerando
também que o numero de clusters varia de acordo com a aplicagdo desejada.

A segunda forma basica de se estimar o numero de clusters ¢ através de métodos que
levam em consideragdo as distancias intra-clusters. Ou seja, distancias dos elementos de um
cluster até o seu agente (centroide/medoide) mais proximo. O método mais comum ¢ o
conhecido como “método do cotovelo”, e alguns trabalhos utilizam essa técnica, como em
Singh et al. (2023), onde o FPP ¢ simulado para avaliar o estado de ST. Neste método,
calcula-se a distancia total intra-cluster, isto ¢, a distancia de todos os pontos até seus centros
de cluster mais proximos, a medida que o numero de clusters aumenta, tragando-se uma curva
que tem um formato semelhante ao de um cotovelo. O nimero adequado de clusters sera
aquele no qual a partir dele as distancias intra-clusters ndo variam significativamente. Apesar
de ser o método mais comum para avaliar o numero requerido de clusters em muitas
aplicagdes, Schubert (2023) argumenta que ele apresenta desvantagens substanciais:
primeiramente, ele é muito eficiente para bancos de dados cujos pontos se acumulam em

regides bem separadas umas das outras. Mas, em casos de dados sobrepostos, o algoritmo nao

12 Esse tempo computacional ndo foi apresentado no trabalho de Sadeghian et al. (2020). Porém pode ser
estimado através de uma aproximag¢do do tempo computacional médio para a convergéncia do FPD, dados os
tempos demandados totais informados e o ntimero de clusters.
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¢ tao eficiente, pois em sua propria curva do cotovelo a escolha do niimero de clusters se
apresenta como ambigua. Isso pode ser visto nas comparagdes mostradas nas Figuras 9 e 10.

A Figura 9 (a) mostra um banco cujos dados ndo sdo tdo sobrepostos e sdo
relativamente bem espagados no plano. Isso faz com que o método do cotovelo aplicado a ele,
tal como mostrado na Figura 9 (b) aponte sem maiores duvidas que o numero ideal de clusters
¢ igual a 5, uma vez que, apés essa quantidade, quase ndo ha variagdo nas distancias intra-
cluster. Segundo Schubert (2023), este ¢ o comportamento esperado de uma “curva do
cotovelo”.

Por outro lado, a Figura 10 (a) apresenta um banco de dados normalmente distribuido.
Aqui, os dados tendem a se sobrepor mais em relagdo a situagdo anterior. Por isso, o método
do cotovelo, cujos resultados s3o vistos na Figura 10 (b) sdo inconclusivos. Nao se pode
apontar com clareza qual ¢ o numero de clusters indicado, pois ndo ha um valor que cause
uma diminuigdo tamanha nas distancias intra-cluster.

Schubert (2023) argumenta que isso faz com que tal método ndo seja eficiente para
lidar com dados distribuidos de maneira mais abrangente, como dados uniformemente
distribuidos ou normalmente distribuidos. Isto posto, esse método ndo € visto como adequado
para estimar numero de clusters para o problema de FPP, pois a maioria dos dados tém suas
distribuigdes de probabilidade definidas de maneira que eles se tornam muitas vezes
sobrepostos, o que faz com que o método do cotovelo proporcione um numero de clusters

ambiguo.

Figura 9 — Aplicagdo do método do cotovelo para banco de dados tutorial.
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).
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Figura 10 — Aplicagdo do método do cotovelo para dados normalmente distribuidos.
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

A terceira forma mais comum para estimar o nimero de clusters € por via de métodos
que considerem tanto a distincia intra-cluster quanto a distancia inter-cluster. Ou seja, sao
levadas em conta ndo sé as distancias dos pontos até seus centros, mas também as distancias
entre os proprios clusters. Apesar de essa abordagem ndo ser comum na aplicacdo do FPP, na
literatura diz-se que ela é mais segura e abrangente em relacdo ao método do cotovelo.
Particularmente, destaca-se o “método da silhueta” ou “método da sombra” (conhecido em
inglés como silhouette method). Nele, busca-se minimizar as distancias intra-clusters e
maximizar as distancias inter-clusters por meio da avaliacdo de “coeficientes de silhueta”
para cada dado, garantindo, dessa forma, semelhanga para elementos dentro de um mesmo
cluster e maior diferenca para elementos de clusters diferentes.

No caso do FPP, essa abordagem também incorre em grandes desvantagens: deve-se
adotar um intervalo de clusters pré-definido em que esses coeficientes de silhueta serdo
avaliados e isso pode ser muito custoso computacionalmente, especialmente para bancos de
dados de alta dimensionalidade (Martins; De Araujo; Penido, 2024). A principal desvantagem
¢ em relagdo a curva de silhueta, que ndo é unimodal, o que forga o usuario a simular todos os

pontos informados a priori para se obter o melhor coeficiente de silhueta.

3.2.2 METODO PROPOSTO

Tendo em vista as vantagens e desvantagens de todas as principais abordagens para

estimar o nimero 6timo de clusters, busca-se, no presente trabalho, uma formulagido que seja
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benéfica para o problema do FPP em especifico. Em outras palavras, busca-se um
procedimento que seja eficiente computacionalmente como o “método do cotovelo”, mas que
seja abrangente como o “método da silhueta”. O procedimento desenvolvido ¢ uma
contribui¢do da presente tese e ¢ eficiente para estimar o nimero de clusters para o FPPC.

Seus principais passos podem ser vistos na Figura 11.

Figura 11 — Fluxograma do método proposto para estimar nimero 6timo de clusters.
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

O método se baseia no calculo das distancias intra-cluster € inter-cluster, assim como
no método da silhueta. Porém, busca-se uma formula¢do que estabeleca uma curva de
avaliagdo convexa (ou, no minimo, gquasi-convexa), para melhorar o desempenho
computacional em relagdo a técnica citada.

Em S1, o procedimento ¢ iniciado. Em S2, a MO que contém os dados a serem
comprimidos ¢ lida. Recorda-se que essa matriz ¢ obtida no moédulo A do algoritmo do
FPMP-CRA. Em seguida, sao calculados dois pardmetros importantes « e 5, em S3.

O pardmetro a consiste na distancia total de todos os pontos em relagdo a um ponto
médio de MO. Em outras palavras, ¢ a distancia intra-cluster total no caso em que ha apenas

um unico cluster. Seu calculo pode ser visto na expressdo (3.10), onde g é o vetor médio de

MO.

a= ) |lx-ulf’ (3.10)

XEMO

Ja o pardmetro 8 consiste na distancia total de todos os pontos de MO, tomados dois a
dois. Em outras palavras, ¢ a distancia total inter-cluster no caso em que o numero de clusters

¢ igual a dimens@o da propria MO. Seu célculo ¢ expresso em (3.11).
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p= 3 fnlf o1

i,je{1,..,n}
i#j

Em S4 ¢ iniciado o contador de clusters K = k,. E recomendado que se comece em
ko = 2. Em S5, sdo calculadas duas fungdes g, e g, que, por sua vez, dependem da parti¢ao
dos dados da MO em K clusters. Logo, apos a aplicagdo da técnica de clustering adotada, sdo
colhidas duas informacdes:

o g1(K): é a distancia total intra-cluster de todos os pontos em relagdo aos seus centros
de cluster mais préoximos. Trata-se do mesmo pardmetro visto no “método do cotovelo”
tradicional. Isto €, a distancia total intra-cluster considerando-se K clusters.

o g2 (K): é a distancia total entre todos os K centros de clusters, tomados dois a dois. Em
outras palavras, a distancia total inter-cluster, considerando-se K clusters.

As expressoes de ambas as fungdes estdo representadas em (3.12) e (3.13),

respectivamente.

K , (3.12)
AGEDINEIE|
i=1 jeqQ;
2
go(K) = Z ||ﬂi—ﬂj|| (3.13)
i,je{1,...K}
i#j

Onde: x;; € o vetor que denota o j-¢simo elemento contido no i-ésimo cluster; p; € o
vetor centro do i-ésimo cluster; £; é o conjunto de elementos contidos no i-ésimo cluster.
Dessa forma, sdo observadas algumas consideragdes importantes:
. g1(K =1) = a, pois trata-se justamente da distancia intra-cluster entre todos os
elementos da MO em relagdo a um tnico centro de cluster, justamente a definicdo de .
. g1(K =n) = 0, pois cada ponto da MO sera aproximadamente igual a um centro de
cluster, de maneira que a distancia intra-cluster total torna-se aproximadamente zero.
o g>(K = 1) = 0, pois trata-se da distdncia entre dois elementos iguais, uma vez que ha

apenas um centro de cluster.
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. g2(K =n) = B, pois trata-se da distancia inter-cluster total entre todos os elementos
da MO, que ¢ justamente a definicdo de £5.

Logo, pode-se dividir g, (K) por @ e g,(K) por  a fim de normalizar tais curvas.
Denota-se ng(K) = G,(K) e%’o = G,(K).

Agora, nota-se que G;(K) € uma curva que contém as distdncias normalizadas intra-
clusters e trata-se de uma curva que varia de 1 até sua convergéncia em 0, tal como mostrado
na Figura 12 (a). J4 G,(K) € uma curva que contém as distdncias normalizadas inter-clusters e
trata-se de uma curva que varia de 0 até sua convergéncia em 1, tal como revelado por meio
da Figura 12 (b).

Na Figura 12, ambas as curvas sdo obtidas considerando-se uma MO tutorial formada
por 100 amostras de uma distribuicdo normal. O intervalo analisado de clusters, portanto, foi

de 1 a100.

Figura 12 — Graficos tipicos para G1(K) e G2(K).
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Ora, ja que as curvas estdo normalizadas, ¢ possivel soma-las, calculando-se uma
unica curva G(K) = G,(K) + G,(K), em S5. O comportamento dessa fungao resultante pode
ser visto na Figura 13 (a). Ja na Figura 13 (b) é apresentado um zoom da funcao perto do seu
ponto de minimo global.

Algumas consideragdes podem ser observadas. Em um primeiro momento, a funcio
decresce, o que significa que G, (K) > G,(K). Em outras palavras, as distancias intra-clusters
sdo maiores do que as distancias inter-clusters, o que significa que as particdes nio sdo

precisas o suficiente. Em um segundo momento, a fungdo atinge um ponto de minimo global
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e comega a crescer. Nesse momento, G,(K) > G;(K), o que significa que as distancias intra-
clusters ja sdo reduzidas o suficiente e as distincias entre os clusters ja sdo superiores as
distancias dos elementos dentro dos clusters. Isso, de acordo com a teoria do método da
silhueta, indica que a partigdo é bem-sucedida. Em outros termos, a MC representa

estatisticamente a MO.

Figura 13 — Curva resultante G(K) = G1(K) + G2(K).
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Note que, a medida que o numero de clusters cresce, maior sera o tempo
computacional requerido pelo FPMP-CRA convergir, pois tal quantidade indica o nimero de
FPD necessarios para estimar os momentos das variaveis aleatdrias de saida. Entdo, € preciso
determinar o menor numero de clusters possivel tal que ha a garantia de que a partigcdo sera
bem-sucedida.

Ora, sob o ponto de vista do método desenvolvido, o nimero indicado de clusters sera
justamente o ponto de minimo global da curva G(K), pois, nesse ponto, as distancias intra-
clusters sdo pequenas o suficiente e, além disso, ¢ o ponto no qual as distancias infer-clusters
sdo superiores as intra-clusters, garantindo uma particdo bem-sucedida. Ressalta-se que
valores maiores do que ponto de minimo, denotado a partir de agora como K*, podem resultar
em particdes mais precisas, porém o tempo computacional do FPMP-CRA também sofrera
acréscimos. Logo, a configuragdo em K* ¢ aquela que garante a melhor qualidade de solugdo
mediante o tempo computacional favoravel.

Para melhorar ainda mais o tempo computacional de execugdo do método, pode-se

avaliar o numero de clusters até que tal ponto de minimo global seja atingido. Essa condicao ¢
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verificada em S6. Se o ponto de minimo for atingido, o processo se encerra em S8. Caso
contrario, uma quantidade AK de clusters é adicionada em S7, e a funcdo G(K + AK) ¢

avaliada para essa nova configuragao.

3.3 CONCLUSOES PARCIAIS

Foi desenvolvido um novo método de FPP para ser aplicado em SD desequilibrados.
Ele ¢ chamado Fluxo de Poténcia Multifasico Probabilistico Baseado em Clustering e
Recuperacdes Analiticas (FPMP-CRA). Nele, sdo consideradas formulagcdes numeéricas e
analiticas para garantir maior robustez, eficiéncia computacional e escalabilidade do método.
Primeiramente, as varidveis aleatorias de entrada sdo definidas e amostradas através de
técnicas convencionais numéricas. Em segundo lugar, algoritmos de clustering sdo
executados para comprimir o nimero de amostras. Posteriormente, um FPD ¢ executado para
cada centro de cluster obtido, armazenando-se as respectivas variaveis de saida de interesse.
Em seguida, os principais momentos estatisticos dessas ultimas sdo estimados tendo como
base os resultados deterministicos para cada cluster. Finalmente, as PDFs das variaveis sdo
recuperadas utilizando-se a técnica analitica EGC.

Para que o método alcance sucesso, ¢ necessario informar com antecedéncia o nimero
correto de clusters. Métodos convencionais podem ser divididos em procedimentos
exaustivos, procedimentos intra-cluster e procedimentos inter-cluster. Neste trabalho, ¢
sugerida uma formulag@o que se baseia no calculo dos dois tltimos citados, garantindo que os
centros de clusters obtidos representam estatisticamente o banco de dados original mediante

um bom tempo computacional.
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4 RESULTADOS OBTIDOS PELA APLICACAO DO FPMP-CRA

Neste capitulo, os principais resultados alcangados mediante a aplicagdo do método
proposto, isto é, o FPMP-CRA, s3o expostos, além de discussdes criticas acerca dos mesmos.
Primeiramente, sdo informadas as condigdes gerais de simulagdo. Em seguida, os resultados e

analises referentes a cada um dos testes sdo apresentados em sec¢des individuais.

4.1 OBJETIVOS E CONDICOES GERAIS DE SIMULACAO

Os testes sdo realizados mediante dois grupos de objetivos gerais:

1. Objetivos técnicos: avaliar criticamente os resultados do FPMP-CRA considerando-se
situacdes proprias a sistemas desequilibrados, variando-se as condi¢des das topologias
como modelagens de redes, desequilibrios, cargas, presenca ou auséncia de GD renovavel,
correlagdes entre variaveis aleatorias, neutros e aterramentos, entre outras. Muitas dessas
situacdes ainda ndo foram consideradas na literatura ¢ a simulagdo desses casos ¢
imprescindivel para enriquecer o estado da arte de métodos probabilisticos para sistemas
multifasicos, além de justificar a robustez do método.

2. Objetivos computacionais: demonstrar os beneficios do método proposto sob a
perspectiva de sua implementacdo e do tempo computacional demandado, destacando sua
eficiéncia e comparando com outros métodos presentes na literatura, como o MCS ¢ o
MEP. A andlise da escalabilidade do método torna-se fundamental para verificar a
robustez do método desenvolvido, para justificar aplicacdes mais proximas de sistemas
reais e para averiguar questdes relacionadas a “maldi¢do da dimensionalidade”, citada nos
Capitulos 2 e 3. Um método robusto e eficiente deve apresentar boa precisdo para
situacdes nas quais um numero alto de varidveis aleatdrias € introduzido, o que ¢

altamente requisitado para o atual contexto de métodos probabilisticos.

Logo, cada teste tem seus objetivos especificos que se condensam nos dois objetivos
gerais citados. Para melhor organiza¢do do texto, cada um ¢ apresentado em uma secao
particular, em que sdo introduzidas as caracteristicas da topologia adotada, as condigdes
especificas de simulacdo, além dos objetivos proprios de cada uma delas. De modo resumido,

0s testes com seus respectivos intuitos estdo listados na Tabela 3.
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Tabela 3 — Breve resumo dos testes realizados e seus objetivos.

Variaveis
Topologia Condigodes de Simulagao Objetivos aleatorias
IEEE 33 Simular o FPMP-CRA Averiguar criticamente Cargas.
considerando-se dois o impacto da
modelos de rede: um modelagem multifasica
baseado em sequéncia no ambito
positiva e outro usando a probabilistico de
abordagem multifasica, analise de redes de
com diferentes niveis de distribuigao.
desequilibrio.
IEEE 4 Simular o FPMP-CRA Averiguar criticamente Cargas.
considerando-se cargas com o impacto nas PDFs
diferentes correlagoes das variaveis de saida
espaciais entre variaveis das correlagdes entre
aleatorias de entrada. cargas.
IEEE 13 Simular o FPMP-CRA com  Averiguar criticamente Cargas.
diferentes numeros de o impacto do nimero
variaveis aleatorias de de variaveis aleatorias
entrada. Propor diretrizes na quantidade
para redugdo de requerida de clusters,
dimensionalidade. tempo computacional
do método e precisdo
de resultados. Testar
diferentes técnicas de
amostragem ¢
clustering.
IEEE 123 Simular o FPMP-CRA com  Averiguar criticamente Cargas e

inser¢ao de GDs
fotovoltaicas e
considerando correlacdes

temporais.

o comportamento do irradiagdo solar.
FPMP-CRA quando
variaveis aleatorias.
relacionadas a GDs

modeladas por fung¢des
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nao Gaussianas sao
inseridas; analises dos
resultados
probabilisticos quanto
a violagdes de tensao
em redes de

distribuicao ativas.

IEEE NEV Simular o FPMP-CRA em  Averiguar criticamente  Resisténcias de
sistemas cujos condutores  como se comportam as aterramento.
de neutro e aterramentos PDFs das tensdes de
sdo modelados neutro e utilizar o
explicitamente. FPMP-CRA como

ferramenta para acessar
seguranca de tensao de

neutro.

IEEE 8500 Simular o FPMP-CRA Averiguar criticamente Cargas.
considerando um sistema de a escalabilidade do
altissimo porte. método proposto.
Comparar com outros

métodos.

Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Em todos os testes, as cargas sdo representadas por seu modelo “poténcia constante”.

Todos os casos foram simulados em um computador de processador Intel® CoreTM
17-7200 U, 2.50 GHz CPU com dois nucleos, 8GB RAM. Os codigos foram implementados
em Matlab®.

4.2 TESTE 1: ESTUDO DA MODELAGEM DE REDE NO AMBITO DO FPP

Neste primeiro teste, o objetivo é averiguar quais os impactos que a modelagem de
rede ocasiona no calculo probabilistico do estado de SD. Em outras palavras, busca-se
verificar a diferenca de resultados das fun¢des de probabilidade das variaveis de saida quando

modelagens simplificadas para representar as redes de distribuigdo sdo adotadas, em contraste
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com uma modelagem multifasica. Para efetuar os testes, ¢ utilizada a topologia IEEE 33
barras, que é um sistema muito empregado na literatura para simulagdo de métodos

probabilisticos na distribuigdo.
4.2.1 APRESENTACAO DA TOPOLOGIA IEEE 33 E CONDICOES DE SIMULACAO

A topologia unifilar do sistema-teste IEEE 33 Barras pode ser vista na Figura 14.
Trata-se de um sistema radial que contém 33 barras e 32 cargas trifasicas, sendo seu
carregamento total originalmente igual a 3715 + j2300 kVA. Os dados completos do sistema

podem ser acessados em Baran e Wu (1989).

Figura 14 — Sistema [EEE 33 Barras.
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Trata-se de um sistema originalmente modelado pela sua sequéncia positiva, o que
significa que ndo ha consideragdo do desequilibrio inerente aos SD. Apesar de ser uma
modelagem simplificada, muitos autores a empregam para efetuar simulacdes. No ambito
probabilistico, ainda ¢ muito comum que sistemas como esse sejam usados para validagdo dos
métodos, como em Constante-Flores e Illindala (2019), Sadeghian et al. (2020), e Uniyal e
Sarangi (2021). Conforme visto no Capitulo 2, a desconsideracdo do desequilibrio pode
ocasionar sérios erros nos resultados das variaveis de saida do FP, o que leva a decisdes
equivocadas de planejamento e operacdo das redes. Partindo dessa premissa, busca-se, por
meio da presente simulagdo, atestar qual o impacto da modelagem de rede também no ambito
probabilistico, visto que ndo sdo poucos os autores que ainda utilizam estas simplificagdes nos
calculos de métodos dessa natureza.

Para averiguar criticamente os resultados utilizando-se diferentes modelagens de rede,

foram definidos trés casos a serem examinados sob a perspectiva probabilistica:
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o Caso A: o sistema ¢ considerado equilibrado, tal como a topologia originalmente se
apresenta e tal como os autores citados a empregam nas suas validagdes dos métodos
probabilisticos. Em outras palavras, as cargas sdo distribuidas de forma igualitaria entre as
fases.

. Caso B: o sistema ¢ concebido de uma maneira multifasica, de maneira que as cargas
sdo distribuidas de maneira desigual entre as fases. Neste caso, as cargas conectadas na fase A
sdo aumentadas em 10%, enquanto as cargas conectadas na fase C sdo reduzidas em 10%.
Note que o valor total do carregamento continua o mesmo do Caso 1, alterando-se apenas a
distribui¢do das cargas entre as fases e, consequentemente, o desequilibrio do sistema.

. Caso C: as condi¢des sdo as mesmas das vistas no Caso B, porém ¢ sugerido um
desequilibrio extremo. As cargas conectadas na fase A sdo aumentadas em 50% e as cargas
conectadas na fase C sdo reduzidas em 50%. Embora seja uma situagdo critica, que inclusive
deve-se evitar em planejamentos de redes, esse cenario de altissimo desequilibrio ¢ incluido
para analisar criticamente o desempenho da modelagem de rede no dmbito probabilistico.

Em relagdo as condicdes das varidveis aleatorias de entrada, as cargas s@o
consideradas incertas em todos os casos. Nao ha a inclusdo de geragdo distribuida porque o
objetivo desta primeira simulagdo ¢ verificar a precisdo dos resultados probabilisticos tendo
em vista diferentes modelagens de rede. As cargas sdo consideradas perfeitamente
correlacionadas, o que significa que todas elas t€ém seu comportamento atrelado a uma tnica
distribui¢do de probabilidade. Em outras palavras, a variavel aleatéria empregada sido fatores
multiplicativos que se aplicam igualmente a todas as cargas dentro de um mesmo cenério,
mantendo-se a propor¢do original entre elas. Isso garante que o desequilibrio original dos
casos ¢ mantido, o que permite a avaliagdo do modelo da rede, que é o objetivo primordial da
presente simulacdo. Alternativas serdo estudadas nas secdes seguintes, como varidveis
independentes e correlacionadas, dependendo dos objetivos de cada simulagdo.

Para modelar a carga, ¢ utilizada uma distribuicdo normal cuja média ¢ 1,00 pu (ou
seja, ja assumindo valores normalizados) e seu intervalo de confianga adotado varia de
aproximadamente 0,90 a 1,10, isto €, admite-se no maximo 10% de variagdo da carga. Isso
resulta em um desvio padrdo de 0,032 pu. Frisa-se que as cargas sdo representadas por seu
modelo “poténcia constante”.

Sdo coletadas 1000 amostras aleatorias dessa PDF para construir o banco de dados
original que alimenta o FPMP-CRA. A compressdo dos dados ¢ feita através do método K-

Means e o numero 6timo de clusters ¢ determinado usando o procedimento mostrado na
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Secdo 3.2.2. Como a base de dados de entrada é a mesma para todos os casos, 0 nimero 6timo

de clusters ¢ mantido o mesmo para as trés simula¢des. Ressalta-se que apenas o

carregamento base ¢ alterado nos casos, sendo que a aleatoriedade da carga se manifesta de

maneira igual, porém o desequilibrio sera diferente devido a diferente disposi¢éo das cargas

originais entre as fases de acordo com o caso.

4.2.2 IEEE 33: RESULTADOS DO FPMP-CRA

O método desenvolvido FPMP-CRA foi aplicado ao sistema IEEE 33 sob as condigdes
expressas na Secao 4.2.1. Foi obtido um ntimero 6timo de 33 clusters. O procedimento de
otimizagdo do nimero de clusters levou 0,84 segundo para convergir. O processo completo do
FPMP-CRA levou 9,83 segundos para convergir. Na Secdo 4.7, as comparagdes a respeito do

tempo computacional em relagdo a outros métodos serdo exploradas minuciosamente.

Figura 15 — IEEE 33: Resultados de tensdo. (a) Barra 33, fase A (magnitude); (b) Barra 33,
fase B (magnitude); (c) Barra 33, fase C (magnitude); (d) Barra 33, fase A (angulo); (¢) Barra
33, fase B (angulo); (f) Barra 33, fase C (angulo).
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

As PDFs de tensdo, em magnitude e angulo, obtidas apds a recuperagdo analitica via

EGC sdo mostradas na Figura 15. Por questdes de conveniéncia de aproveitamento do espago
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da presente tese, optou-se por mostrar os resultados relacionados a barra 33, mas as
conclusoes podem ser generalizadas para quaisquer posi¢des. Na Figura 15 (a), (b) e (c), os
resultados das PDFs de magnitude de tensdo estdo demonstrados, enquanto nas figuras (d), (e)
e (f) sdo revelados os angulos. Os resultados dos Casos A, B e C estdo representados nas
cores vermelho, azul e verde, respectivamente.

E possivel perceber que as fungdes de probabilidade obtidas sdo muito distintas,
dependendo do caso.

Quanto a magnitude, os resultados para o Caso A s@o exatamente iguais para as trés
fases, o que € esperado, pois neste caso o sistema ¢ tratado como equilibrado. No entanto, a
medida que o desequilibrio aumenta, as fungdes de probabilidade passam a se comportar de
maneira muito diferente em relagdo ao caso simplificado. Considerando 10% de desequilibrio,
por exemplo, nota-se que a maior parte dos cendrios de fases A e C ndo sdo levados em
consideragdo quando a modelagem equilibrada é adotada (pois a curva em azul esta quase
totalmente a esquerda da curva vermelha, na fase A, ou quase totalmente a direita, na fase C).
Em outros termos, quando ha um desequilibrio consideravel no sistema, a maior parte da
densidade de probabilidade das tensdes nao é constatada quando uma abordagem equilibrada
¢ utilizada. Como os SD sdo altamente desequilibrados, a consideragdo de uma modelagem
multifasica ¢ imprescindivel para contabilizar corretamente os resultados probabilisticos das
tensdes. Analisando-se as respostas obtidas no Caso C, essa discrepancia se apresenta como
critica: enquanto na modelagem equilibrada quase nao sdo detectadas tensdes abaixo de 0,90
pu para a fase A, a modelagem desequilibrada aponta que ha 100% de certeza acerca de
subtensdo para esse no. Isso reforca ainda mais a preocupagdo de engenheiros de
planejamento em se adotar modelagens mais completas para representar a rede no FPP, de
maneira que esses erros na avaliacdo sejam minimizados. Os resultados para a fase B sdo
aproximadamente idénticos, uma vez que o carregamento dessa fase foi mantido igual nos trés
casos.

Conclusdes similares podem ser feitas quanto aos angulos: diferentes modelagens de
rede levam a resultados completamente diferentes. E importante ressaltar que erros grosseiros
no tratamento dos angulos podem levar a imprecisdes graves nos calculos das correntes
elétricas que fluem nos ramos do sistema.

Comparagoes acerca das correntes elétricas sdo mostradas na Figura 16. Novamente,

por questdo de aproveitamento de espacgo, optou-se por demonstrar os resultados referentes a
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linha que conecta as barras 1 e 2. Porém, as conclusdes podem ser generalizadas para as
demais.

Anadlises analogas as anteriores podem ser conduzidas para as correntes elétricas.
Quando o desequilibrio ¢ muito alto, como no Caso C, a corrente na fase de maior
carregamento sera muito mais expressiva em relagdo as demais, o que pode ser constatado na
Figura 16 (a). O engenheiro de planejamento deve estar ciente desse efeito, principalmente
para que os condutores possam ser corretamente dimensionados. Além disso, a probabilidade
da violagdo do valor maximo de corrente pode ser corretamente estimada caso uma

modelagem mais ampla das redes, tal como a multifasica, for considerada no planejamento

probabilistico, o que subsidia também formulagdes de Fluxo de Poténcia Otimo.

Figura 16 — IEEE 33: Resultados de corrente. (a) Linha 1-2, fase A (magnitude); (b) Linha 1-
2, fase B (magnitude); (c) Linha 1-2, fase C (magnitude); (d) Linha 1-2, fase A (4ngulo); (e)
Linha 1-2, fase B (a4ngulo); (f) Linha 1-2, fase C (angulo).
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

4.2.3 COMPARACOES ENTRE MODELOS DE REDE A LUZ DA NATUREZA DO
FLUXO DE POTENCIA

Conforme visto no Capitulo 2 e na introdu¢do do presente capitulo, ainda ¢

largamente empregada a modelagem equilibrada das redes de distribuicdo em trabalhos que
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tratam de planejamento de SD por meio do FPP. Na secdo anterior, foi constatado um enorme
erro nos resultados probabilisticos de tensdo e corrente quando uma modelagem equilibrada ¢
adotada, sendo esse erro cada vez maior a medida que cresce o desequilibrio do sistema, o que
pode prejudicar as agdes de planejamento.

Portanto, o objetivo da presente se¢do é propor uma analise de sensibilidade para
averiguar se 0 usuario incorre em um erro maior se empregar um modelo deterministico,
porém multifasico, ou se adotar um modelo probabilistico, porém monofasico.

Para efetivar a analise, sdo propostos dois casos:

. Caso Deterministico e Multifasico (denotado por DM): ¢é simulado um FP
deterministico, considerando carregamento médio para o IEEE 33 Barras, dotado de
modelagem multifasica, em que ha 10% de desequilibrio (carregamento base do Caso 2 da
se¢do anterior).

J Caso Probabilistico e Equilibrado (denotado por PE): ¢ equivalente ao Caso 1 da secdo
anterior. Ou seja, a rede ¢ considerada equilibrada, porém com tratamento probabilistico. O
FPMP-CRA ¢ usado para simular probabilisticamente.

Para comparar ambos os casos, ¢ preciso adotar uma métrica de erro que seja aplicavel
tanto no caso deterministico quanto probabilistico. A métrica escolhida é a seguinte: o erro
sera a maior diferenga percentual possivel no valor encontrado no caso simulado em relagéo a
um caso de referéncia, considerando-se uma variavel de saida do FP. O caso de referéncia
adotado ¢é justamente o Caso 2 da secdo anterior, denotado por REF, que contempla tanto a
modelagem probabilistica quanto a multifasica. A variavel considerada é a tensdo em
magnitude na barra 33, fase A.

No caso deterministico, s6 ha um valor de saida. Logo, o erro sera a maior diferenca
entre tal valor e o 5° ou 95° percentil'> da CDF calculada no FMPF-CRA. No caso
probabilistico, o erro sera a maior diferenca entre os 5° ou 95° percentis das CDFs
calculadas em ambas as situagdes. Essas expressoes sdo matematicamente definidas em (4.1)
e (4.2). O intervalo entre o 5° e 95 percentil constitui um intervalo de confianga no qual
90% dos cenarios estdo incluidos. Ou seja, sdo excluidos outliers ou cenarios altamente

improvaveis para promover uma comparagdo mais conservadora.

13 Os valores de 5° e 95° percentis sdo adotados para se estimar valores minimos e maximos para a variavel
aleatoria considerada. 5° percentil: trata-se do valor cuja probabilidade de a variavel aleatdria ser menor ou igual
vale 5%. 95° percentil: trata-se do valor cuja probabilidade de a variavel aleatdria ser maior vale também 5%.
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B [Vor — Vaer| |Vom — Vizr| (4.1)
€py = Max < , o3
VREF VREF
B Ve — VRer| VR — Vizr (4.2)
€pp = Max 3 , 95
I/'REF VREF

Onde: €py € €pgpsdo os erros cometidos usando as abordagens DM e PE,
respectivamente. Vj,, € a magnitude de tensdo na barra 33, fase A, usando a abordagem DM.
Ve e Vag sdo, respectivamente, o 5° e 95° percentil da CDF da magnitude de tensdo da barra
33, fase A, calculados usando a abordagem PE. Vi e Vggr sdo, respectivamente, o 5° e
95° percentil da CDF da magnitude de tensdo da barra 33, fase A, calculados usando a

abordagem de referéncia. Os resultados obtidos estdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 — Resultados da analise de sensibilidade (modelo de rede versus natureza do FP),
usando caso de 10% de desequilibrio como referéncia.

Valor/intervalo Intervalo de confianca Erro
Caso encontrado [pu] (Caso 2) [pu] maximo [%]
DM 0,9073 [0,9023 — 0,9132] 0,646%
PE [0,9120 - 0,9217] [0,9023 — 0,9132] 1,075%

Fonte: elaborada pelo autor (2025).

E possivel perceber que o erro ¢ maior quando uma formulagio equilibrada é proposta,
ainda que haja tratamento probabilistico do FP. Isso significa que, nessa situacdo, a utilizagao
da modelagem multifasica das redes ¢ mais imprescindivel para alcancar resultados precisos
do que o proprio equacionamento probabilistico. Isso demonstra a importancia da
consideragdo de um equacionamento que esteja apto a representar o desequilibrio, inerente a
esse tipo de sistema.

Tais imprecisdes aumentam a medida que o desequilibrio do sistema também se torna
mais significativo. Pode-se fazer a mesma analise quando o Caso 3 € o referencial, ou seja,
considerando agora 50% de desequilibrio. Neste caso, a abordagem DM adota o carregamento
médio do Caso 3. Os resultados estdo disponibilizados na Tabela 5.

Mais uma vez, o erro ¢ maior quando a modelagem equilibrada é adotada. Novamente,
conclui-se que, nesse caso, a formulagdo multifasica do FP ¢ mais importante do que o

tratamento estatistico. Com um desequilibrio critico, existe um agravante: enquanto a tensdo
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assume valores de 0,8612 a 0,8775 pu em 90% dos cenarios, o que € um panorama
extremamente critico, uma formulacdo equivocada que desconsidera o desequilibrio chega a
conclusdo que a tensdo varia de 0,9120 a 0,9217 pu. Logo, hd um claro erro de avaliagcdo que
pode conduzir a erros drasticos de planejamento e operagdo, que foi gerado por uma decisdo

equivocada da modelagem da rede.

Tabela 5 — Resultados da analise de sensibilidade (modelo de rede versus natureza do FP),
usando caso de 50% de desequilibrio como referéncia.

Valor/intervalo Intervalo de confianca Erro
Caso encontrado [pu] (Caso 3) [pu] maximo [%]
DM 0,8687 [0,8612 —0,8775] 1,003%
PE [0,9120 - 0,9217] [0,8612 —0,8775] 5,900%

Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Em resumo, o engenheiro de planejamento deve estar ciente das caracteristicas do
sistema a ser modelado e adotar as melhores condi¢des possiveis para representa-lo, de
maneira a minimizar possiveis erros em relagdo ao estado real desses sistemas. No caso de
redes de distribuicdo, a formulagdo multifasica é imprescindivel para que o desequilibrio
possa ser devidamente incluido no equacionamento e nos resultados.

Ressalta-se, também, que os erros da formulagdo deterministica em relagdo a
probabilistica foram reduzidos devido a alguns motivos, a saber: a carga foi considerada
perfeitamente correlacionada, o desvio padrio adotado para a carga foi baixo e ndo foram
incluidas GDs de alta incerteza, como as baseadas em geracao renovavel. Tudo isso colabora
para que os desvios padrdes das tensdes elétricas sejam limitadas, o que aproxima os
resultados probabilisticos dos obtidos por vias deterministicas. Porém, nem sempre isso
ocorre, como ficara claro nas proximas se¢des, em que diferentes condigdes de entrada serdo

estudadas.

4.2.4 CONCLUSOES PARCIAIS DO TESTE 1

Dos resultados do teste 1, pode-se concluir que a modelagem de rede é fator muito
importante de se considerar com rigor para que agdes precisas possam ser tomadas. Como os

SD sao inerentemente desequilibrados, ¢ imprescindivel que uma formulagao multifasica seja
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adotada. Apesar de muitos autores ainda trabalharem com modelagens equilibradas nos seus
trabalhos relacionados ao FPP, foi visto que o erro cometido ao adotar simplificagdes na rede
pode ser maior do que o proprio efeito estocastico que se pretende modelar. Logo, os
resultados obtidos carecem de qualquer relevancia, pois ndo representam adequadamente a
realidade pratica.

Dessa maneira, deve-se estar ciente sobre quais fendmenos sdo necessarios modelar e
representa-los da maneira mais fiel possivel. Diante disso, foi visto que, na presenca de
desequilibrios extremos, as fun¢des densidade de probabilidade de tensdes e correntes podem
ser muito distintas em relacdo a uma modelagem equilibrada, o que pode gerar equivocos
notaveis nas agdes de planejamento e/ou operagao.

Vista a importancia de tal questdo, a partir de agora, todos os testes serdo executados
mediante aplicagdo da formulagdo multifasica das redes. Vale a pena ressaltar também que o
FPMP-CRA apresenta grande flexibilidade, podendo simular tanto sistemas equilibrados

quanto desequilibrados sem necessidade de alteragdo de seus pressupostos metodoldgicos.

4.3 TESTE 2: ESTUDO DA MODELAGEM DA CARGA E CONSIDERACAO DE
DIFERENTES CORRELACOES ESPACIAIS

O objetivo do teste 2 ¢ verificar o impacto da representacdo da carga no FPP,
considerando diferentes modelagens probabilisticas e niveis de correlacdes em cargas
localizadas em diferentes fases. Conforme apontado na revisdo bibliografica conduzida no
Capitulo 2, muitos trabalhos presentes na literatura consideram as cargas ou totalmente
independentes (isto ¢, a distribui¢do de probabilidade de uma carga ndo impacta na
distribui¢do de probabilidade das demais), ou totalmente correlacionadas (ou seja, todas as
cargas variam mediante uma unica fungdo de probabilidade). Diante disso, busca-se
compreender o impacto de se adotar um ou outro, ou até correlagdes intermediarias, nos
resultados referentes as PDFs das variaveis de saida.

O método FPMP-CRA consegue lidar com entradas correlacionadas ou independentes,
0 que o torna extremamente versatil. A demonstracdo de sua aplicabilidade sob essas
condi¢des também ¢ objetivo da presente se¢do. As simulagdes sdo realizadas considerando-

se a topologia IEEE 4 Barras.
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4.3.1 APRESENTACAO DA TOPOLOGIA IEEE 4 E CONDICOES DE SIMULACAO

A topologia IEEE 4 ¢ um alimentador teste utilizado para simulacdes de SD. Trata-se
de uma topologia simples, porém desequilibrada, o que permite uma representagdo mais
adequada das redes de distribui¢do. Possui 4 barras trifasicas, duas linhas, um transformador e
uma carga desequilibrada conectada na barra 4. A poténcia total vale, originalmente, 1275 +
j791 kVA, 1800 + j873 kVA e 2375 + j782 kVA, nas fases A, B e C, respectivamente. A
topologia em sua forma unifilar pode ser vista na Figura 17. Informagdes detalhadas acerca da

topologia podem ser vistas em /[EEE PES Test Feeders (2024).

Figura 17 — Topologia IEEE 4.
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Assim como no teste 1, as cargas aqui também s@o consideradas variaveis aleatorias.
No entanto, o objetivo sera a simulagdo de diferentes condi¢des de entrada para o FPMP-CRA
no que tange a modelagem probabilistica desses elementos. Em todos os casos, as cargas sdo
modeladas por meio de distribuicdes Gaussianas multivariadas'®. Optou-se por considerar,
como carregamento médio, a metade do valor original, para evitar o sorteio de cenarios que
nao possuem convergéncia (pois podem exceder, justamente, o ponto de maior carregamento).
Adotando-se um carregamento médio menor, essas ocorréncias sdo mitigadas. O desvio
padrdo adotado para as cargas, por sua vez, ¢ igual a 10% do valor médio. A analise proposta
consiste na simulacdo do FPMP-CRA considerando-se diferentes correlagdes entre cargas
modeladas por fungdes Gaussianas.

Para gerar as amostras correlacionadas, ¢ adotado o método de copulas estatisticas,
cujos passos sdo mostrados no Capitulo 2. As cargas, nesse caso, sdo modeladas como PDFs
Gaussianas. Logo, basta informar os coeficientes de correlagdo (CC) entre as trés cargas,

tomadas duas a duas. Para facilitar e padronizar a notagdo, o simbolo pyy denota o CC entre

4 A distribui¢do de probabilidade Gaussiana multivariada consiste em uma fungio densidade de probabilidade
normalmente distribuida para mais de uma variavel aleatéria, sendo, portanto, uma fun¢do de probabilidade
conjunta. Nela, as distribuigdes marginais so Gaussianas, e o coeficiente de correlagdo determina seu
comportamento. Mais detalhes no Apéndice A.
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as cargas localizadas nas fases X e Y. Para efetuar uma analise de sensibilidade, sdo

analisados quatro casos. A saber:

e C(Caso A: as cargas sdo todas fracamente correlacionadas. Isto ¢, a distribuicdo de
probabilidade de uma carga ndo afeta intensamente a distribuicdo das demais. Todos os
CCsaoiguaisap = 0,1.

e C(Caso B: as cargas sdo moderadamente correlacionadas. Nesse caso, todos os CC sdo
iguaisa p = 0,5.

e C(Caso C: as cargas sdo fortemente correlacionadas. Nesse caso, todos os CC sdo iguais a
p=009.

e (Caso D: o comportamento das cargas apresenta correlacdes diferentes de acordo com as
fases nas quais estdo conectadas. Foram adotados os seguintes CC: pup = 0,4,pc4 =
0,2 e pgc = —0,8. Note que o ultimo ¢ um valor negativo, o que significa que a correlagdo
¢ inversa em relagdo aos outros pares. Apesar de ndo ser uma tendéncia do
comportamento humano no que tange a demanda de poténcia, essa consideragdo foi
incluida para testar o FPMP-CRA sob diferentes condi¢des de entrada.

Em todos os casos, foram geradas 1000 amostras das copulas resultantes, que podem
ser vistas na Figura 18. Nela, estdo expostas as amostras com referéncia a poténcia ativa de
cada caso, mas recorda-se que o fator de poténcia sempre é mantido constante em rela¢do aos
valores originais da topologia.

Em outras palavras, a Figura 18 apresenta os espagos a serem comprimidos pela

técnica de clustering que, para as simulagdes da presente se¢do, € o algoritmo K-Means.

4.3.2 IEEE 4: RESULTADOS DO FPMP-CRA

O numero 6timo de clusters, o tempo de execucdo da técnica de otimizagdo do nimero
de clusters e o tempo computacional total demandado pelo FPMP-CRA estdo apresentados na
Tabela 6, considerando cada um dos quatro casos. Em todos os casos, o nlimero 6timo de
clusters ¢ muito maior em relagdo ao teste 1, em que foi constatado um valor de 33 clusters.
Isso ¢ devido a inclusdo de uma PDF por carga, o que triplica o numero de variaveis aleatorias

do problema em relag@o ao caso perfeitamente correlacionado.
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Figura 18 — Amostras geradas pela copula para cada caso.
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Tabela 6 — Resultados do FPMP-CRA para IEEE 4.

Tempo requerido Tempo demandado
Caso Numero 6timo de  para otimizar nimero  total do FPMP-CRA
clusters de clusters [s] [s]
A 143 2,58 8,065
B 123 1,85 7,16
C 82 0,89 4,79
D 92 1,01 5,39

Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Conforme ja mencionado nos Capitulos 1 e 2, o aumento do nimero de variaveis
aleatorias acarreta uma maior dificuldade para o algoritmo de clustering obter €xito, o que
causa o aumento da quantidade necessaria de grupos para representar adequadamente o
espaco a ser comprimido. No entanto, nota-se também que, mesmo no pior caso, alcancga-se
uma redugdo consideravel de amostras por meio do método proposto (reduz-se de 1000
amostras para 143, ou seja, 85,7% dos pontos a serem avaliados foram eliminados).

Outro aspecto que se pode intuir ao analisar os resultados € que os casos com menor
coeficiente de correlagdo apresentam um maior numero Otimo de clusters. Ora, isso ¢é
perfeitamente coerente com a teoria de clustering, visto que quanto mais as amostras siao
independentes, mais elas tendem a se espalhar espacialmente. Logo, as distancias entre os
pontos aumentam, o que leva a necessidade de se ter um numero maior de clusters para
representar adequadamente esse espaco de amostras. De forma analoga, quanto maior o
coeficiente de correlacdo entre as variaveis aleatorias, maior a tendéncia das amostras se
localizarem em uma mesma regido espacial. Isso explica a diferenca consideravel de clusters
em cada um dos casos. No ultimo caso, apenas um par de cargas ¢ fortemente correlacionado,
0 que faz o nimero 6timo de clusters ser um valor intermediario entre os alcangados no Caso
A e no Caso C. Quanto ao tempo computacional, todas as simula¢des convergiram em menos
de 10 segundos, o que indica um excelente desempenho. Nas proximas segdes, serao
apresentadas diretrizes para diminuir ainda mais o tempo demandado e técnicas para acelerar
o método, principalmente para aplicagdes de grande porte.

As PDFs relacionadas as magnitudes e angulos das tensdes elétricas estdo

representadas na Figura 19, para cada caso simulado. Por questdo de conveniéncia de
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aproveitamento do espago, optou-se por mostrar os resultados referentes a barra 4, que ¢
justamente a posi¢do na qual a carga, que ¢ a varidvel aleatoéria adotada, esta conectada.

De maneira andloga aos resultados vistos na Se¢do 4.2, em que foi estudada a
modelagem da rede, pode-se verificar que também na modelagem da carga diferentes
consideragdes podem levar a PDFs de tensdo bem diferentes, sobretudo no que tange ao
desvio padrao. De uma maneira geral, infere-se que quanto maior o coeficiente de correlagéo
das cargas, menor sera o desvio padrio das tensdes — o que pode ser constatado visualmente
por meio das curvas em cor roxa na Figura 19, que possuem geralmente um maior ‘pico’ de
densidade de probabilidade e, consequentemente, menor desvio padrdo. Isso significa que
cargas correlacionadas tendem a produzir um intervalo menor de operagdo das tensoes, devido
ao seu baixo desvio padrdo. Em suma, os engenheiros devem estar atentos as caracterizagdes
das cargas para alcangarem resultados precisos que vao subsidiar os estudos de planejamento
e de operagdo. Nesse sentido, ¢ imprescindivel que os mesmos adotem métodos capazes de

incluir correlagdes de varidveis aleatorias como o FPMP-CRA.

Figura 19 — Resultados das PDFs de tensdes elétricas (IEEE 4).
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Para ilustrar essa questdo, ¢ calculada, para cada caso simulado, a probabilidade de

violagdo de tensdo (subtensiao) por meio das PDFs obtidas usando o FPMP-CRA. Em outras
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palavras, calcula-se a probabilidade de a tensdo ser menor do que 0,90 pu para cada caso. Os
resultados estdo dispostos na Tabela 7.

Apesar de todos os niveis de correlagdo apontarem que ndo ha qualquer chance de
subtensdo para a barra 4, fase A, nota-se que nas demais posigoes a probabilidade de violagdo
¢ muito distinta. Isso reforga a ideia de que resultados dispares podem ser obtidos mediante
diferentes niveis de correlagdo entre as cargas.

Outro fator importante de ser ressaltado € em relagdo as probabilidades de violagdo do
Caso D, que sdo muito diferentes dos demais. Em Chevalier et al. (2022), ¢ citado que basta
calcular o estado probabilistico sob as duas correlacdes extremas (ou seja, perfeitamente
correlacionado e perfeitamente independente) para se averiguar a precisao de um método de
FPP, pois todas as outras correlacdes estariam em posicdes intermedidrias a ambas. No
entanto, ¢ possivel perceber que a probabilidade de violagdo no né 4C em se tratando do Caso
D ¢ superior em relacdo ao Caso A. Em outras palavras, foi visto que a consideracdo de cargas
totalmente independentes ndo se configura como o mais conservador possivel, conforme
alguns trabalhos na literatura apontam. Apesar de ndo ser o mais desafiador sob a perspectiva
do clustering, o Caso D aponta maior chance de violagdo. Isso sublinha ainda mais a
importdncia de uma modelagem de rede multifasica e, sobretudo, de uma modelagem
apropriada da carga no que tange as suas correlagdes. A primeira porque permite a
representagdo de cargas conectadas em diferentes fases e, portanto, a inclusdo do
desequilibrio. A segunda porque introduz a forma como essas cargas variam sob uma

perspectiva probabilistica mais realista.

Tabela 7 — Probabilidades de subtensdo de acordo com o caso (IEEE 4).

Pr (V < 0,90) [%]

Caso 4A 4B 4C
A 0,00 14,08 10,96
B 0,00 12,05 10,22
C 0,00 9,45 6,20
D 0,00 11,06 19,21

Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Enfatiza-se que um calculo preciso das PDFs das variaveis de saida ¢ imprescindivel

para o condicionamento correto de restricdes em problemas de otimizagdo estocasticos, em
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que as probabilidades de violagdo de parametros de redes associados a qualidade de energia
sdo introduzidas para que se possa obter solugdes de planejamento boas e confidveis. Nesse
sentido, ¢ de suma importancia a consideragao correta da modelagem de rede, vista no teste 1
e da carga, vista no presente teste.

Por fim, ¢ feita uma analise comparativa acerca do FP deterministico em oposi¢do ao
FPMP-CRA. Em oposi¢ao aos resultados encontrados no teste 1, é possivel perceber, agora,
que o erro cometido ao utilizar uma abordagem que considera apenas um cenario pode ser
muito grave, devido ao maior desvio padrdo e as correlagdes das cargas. Os resultados estdao

dispostos na Tabela 8, em que a grandeza analisada ¢ a magnitude de tensdo na barra 4.

Tabela 8 — Comparagdo do FP deterministico versus FPMP-CRA.

Valor maximo Valor minimo
Valor deterministico utilizando FPMP- utilizando FPMP-
Caso [pu] CRA [pu] CRA [pu]

4A 4B 4C 4A 4B 4C 4A 4B 4C

095 091 092 098 095 097 092 0,8 0,85
095 091 091 097 09 095 093 0,8 0,87
095 091 092 097 094 095 093 0,88 0,88
D 095 091 092 09 094 097 092 087 0,86

aQ w »

Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Logo, as tensdes podem assumir valores muito mais altos ou muito mais baixos em
relacdo aos constatados pela abordagem deterministica. Inclusive, podem assumir valores
extremamente criticos, como os minimos verificados para o n6 4C, que chegam a 0,85 pu, ao
passo que o FP convencional aponta valores préoximos do minimo estabelecido no
PRODIST", ndo detectando, portanto, violagdes tdo contundentes. Isso ocorre devido aos
patamares de carga ndo avaliados por meio da abordagem deterministica, que se limita a um
unico cenario. Portanto, torna-se imprescindivel para os estudos de planejamento modernos

considerarem uma ferramenta de analise mais ampla, tal como o FPMP-CRA.

15 0s “Procedimentos de Distribuigdo” (ou PRODIST) referem-se as normas estabelecidas pela Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) no que tange as condi¢des de operagao dos SDs. Mais especificamente, o
Moddulo 8 trata dos requisitos minimos de qualidade de energia elétrica, em que ha considera¢des acerca de
subtensao, sobretensdo, entre outros disturbios elétricos de tensdo (ANEEL, 2022).
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4.3.3 CONCLUSOES PARCIAIS DO TESTE 2

Apo6s a constatacdo de que a modelagem correta da rede ¢ fundamental para alcancar
resultados precisos no ambito do FPP, pode-se concluir também que a representagdo da carga
possui igual importancia. Além de assumir a carga como variavel aleatoria, ¢ importante a
correta modelagem de como tais elementos se comportam entre si, isto €, como a distribui¢do
de probabilidade de uma carga afeta as demais, e como seus diferentes comportamentos
afetam as distribuig¢des de probabilidade das variaveis aleatorias de saida do FPP.

No caso do FPMP-CRA, a consideragdo de diferentes graus de correlacdo entre as
cargas acarreta diferentes nimeros 6timos de clusters, o que impacta no tempo computacional
demandado pelo método. No entanto, percebe-se que, ao assumir correlagdes muito fortes
entre as cargas, as variaveis aleatorias de saida tendem a apresentar PDFs mais limitadas. Em
outras palavras, seus desvios padrdes tendem a ser menores, reduzindo o intervalo de
confianca dessas fungdes. Logo, cenarios importantes de operacdo podem equivocadamente
ser negligenciados. Em suma, a consideragdo de cargas fortemente correlacionadas, embora
faca com que o algoritmo tenha uma melhor performance computacional, pode ocasionar em
perda de informagao e, consequentemente, acdes insatisfatorias de planejamento.

Foi visto que correlagdes diferentes em cargas localizadas em fases distintas podem
levar a resultados muito diferentes em relagao as PDFs de casos fortemente correlacionados
ou fortemente independentes — que sdo as abordagens mais comuns na literatura e muitas
vezes assumidas como casos extremos e conservadores. Isso ressalta ainda mais a grande
importancia de adotar uma modelagem multifasica que proporcione a representacdo de cargas
conectadas em fases diferentes do sistema.

Por fim, foi constatada a enorme diferenca entre a abordagem convencional
deterministica e o FPMP-CRA, enfatizando a relevancia de técnicas probabilisticas quando a
carga possui uma modelagem mais completa, que inclui as correlagdes estatisticas e,
sobretudo, quando o desvio padrdo desses elementos ¢ grande o suficiente. Nesses casos, ¢
imprescindivel que métodos probabilisticos que estejam aptos a contemplar tais condigdes de

entrada sejam adotados.

4.4 TESTE 3: ESTUDO DA DIMENSIONALIDADE DO FPMP-CRA
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No Capitulo 2, foi enfatizado que uma das motivagdes do presente trabalho é o
desenvolvimento de um algoritmo eficiente de FPP que seja escalavel, isto €, que seja apto a
simular aplicagdes de grande porte. Nesse sentido, ¢ importante que o método consiga simular
com boa precisdo sistemas maiores e, sobretudo, situagdes nas quais um grande nimero de
variaveis aleatorias sdo introduzidas. No caso de técnicas baseadas em clustering, tal teste €
critico, devido a ‘maldi¢cdo da dimensionalidade’, a qual sustenta que esses métodos perdem
muita precisdo a medida que o numero de varidveis incertas do problema aumenta. A partir
disso, o objetivo do teste 3 ¢ efetuar uma analise critica a respeito do desempenho do FPMP-

CRA diante de diferentes dimensionalidades das condi¢oes de entrada.

4.4.1 APRESENTACAO DA TOPOLOGIA IEEE 13 E CONDICOES DE SIMULACAO

Para efetuar o estudo proposto, sdo realizadas simulagdes considerando a topologia
IEEE 13 (IEEE PES Test Feeders, 2024). Trata-se de um SD desequilibrado, que contém 20
cargas, 10 linhas, e um transformador que abaixa a tensdo de 4,16 kV para 0,48 kV. H4 linhas
de distribuicdo trifasicas, bifasicas e monofasicas, cargas equilibradas ¢ desequilibradas, em
delta e em estrela. Logo, trata-se de uma topologia altamente desequilibrada, propria para
simular comportamentos inerentes aos SD. Seu carregamento base total vale 1175 + j616
kVA, 1039 +j665 kVA e 1252 + j821 kVA, nas fases A, B e C, respectivamente. O regulador
de tensdo e os capacitores originalmente presentes foram desconsiderados para enaltecer os
resultados referentes as variaveis aleatorias consideradas no estudo. Nos trabalhos futuros, o
seu impacto em estudos probabilisticos serd devidamente estudado. Seu diagrama unifilar
pode ser visto na Figura 20.

O presente teste contempla dois estudos. O primeiro consiste na simulagdo do FPMP-
CRA considerando diferentes dimensionalidades das variaveis aleatorias de entrada (isto €,
diferentes numeros de varidveis aleatorias e diferentes nimeros de amostragens por variavel
aleatoria). O intuito é averiguar a eficiéncia do método proposto sob condigdes diferentes
quanto a dimensionalidade do banco de dados de entrada. J4 o segundo estudo consiste na
formulagao de diretrizes para aprimorar ainda mais o desempenho do FPMP-CRA, sobretudo
quando ha condigdes de alta dimensionalidade, fundamentais para a simulacdo de um FPP

escalavel.



91

Figura 20 — Topologia IEEE 13.
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Em ambos, as varidveis aleatorias sdo as cargas, modeladas por distribuigdes de
probabilidade Gaussianas cujas médias sdo os valores originais da topologia e os desvios
padrdes valem 10% dos valores médios. As cargas sdo todas tratadas como independentes,
pois no teste 2 foi visto essa configuragdo resulta no caso mais desafiador sob a perspectiva

do clustering.

4.4.2 ESTUDO 1: VARIANDO A DIMENSIONALIDADE DO FPMP-CRA

No primeiro estudo avaliado, o FPMP-CRA ¢ simulado utilizando a topologia IEEE
13 sob diferentes condi¢des de entrada. Sdo conduzidas simulag¢des considerando diferentes
nimeros de variaveis aleatorias e amostragens por variaveis aleatorias. Conforme
mencionado, o objetivo ¢é investigar o comportamento do método proposto mediante
diferentes dimensionalidades do banco de dados de entrada.

Como o sistema originalmente possui 20 cargas, foram feitas simulagdes considerando
1, 3, 5, 10 e 20 variaveis aleatorias. O processo de escolha de quais cargas sdo assumidas
como aleatorias e quais permanecem deterministicas ¢ de acordo com o carregamento médio.
Por exemplo, no caso em que ha apenas uma carga aleatoria, tal carga ¢ aquela cujo
carregamento médio ¢ o maior. Analogamente, no caso em que ha trés varidveis aleatorias,
escolhe-se aquelas trés cujos carregamentos médios sdo os maiores. As demais permanecem

fixas em seus valores médios. No ultimo caso, todas as cargas sdo aleatdrias e nenhuma ¢ fixa.
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No que tange ao numero de amostras por variavel aleatoria, foram feitas simulagdes
considerando 100, 1000 e 2000 amostras aleatorias das PDFs de entrada geradas previamente.
Por exemplo, no primeiro caso, simula-se 0 FPMP-CRA considerando-se apenas uma variavel
aleatoria, que ¢ a carga cujo carregamento médio € o maior, e 100 amostras aleatorias dessa
PDF. Logo, o banco de dados de entrada ¢ um vetor de 100 linhas e uma coluna. Este
processo € repetido para as demais situagdes no que se refere ao numero de variaveis
aleatorias e numero de amostras, em que o banco de dados de entrada sera sempre uma matriz
de n linhas (referentes ao nimero de amostras) por  colunas (referentes ao nimero de
variaveis aleatorias).

A Figura 21 (a) mostra os resultados referentes aos nimeros oOtimos de clusters
definidos para cada caso, calculados por meio do procedimento exposto na Secdo 3.2. Ja a
Figura 21 (b) mostra o tempo computacional demandado (em segundos) para efetuar tal

otimizagdo, para cada caso proposto.

Figura 21 — (a) Numero 6timo de clusters considerando diferentes dimensionalidades do
banco de dados no IEEE 13; (b) Tempo computacional demandado, em segundos, de acordo
com a dimensionalidade do banco de dados de entrada.
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Nota-se que o numero Otimo de clusters tende a crescer a medida que a
dimensionalidade do banco de dados aumenta. Conforme ja citado nos Capitulos 2 e 3, tal
fendmeno ocorre devido a ‘maldi¢do da dimensionalidade’ segundo a qual os algoritmos de

clustering particionais estdo submetidos. Como tal algoritmo depende do calculo de
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distancias, tal métrica perde precisdo com o aumento da dimensionalidade dos espagos a
serem comprimidos. Consequentemente, as particdes tendem a ser ruins. O efeito disso ¢ a
necessidade de um maior niimero de clusters para representar estatisticamente o banco de
dados original.

Por exemplo, para uma situacdo em que s@o consideradas 3 variaveis aleatorias e 1000
amostras por variavel (logo, um banco de dados representado por uma matriz de dimensdes
1000x3), sdo necessarios 133 clusters para obter resultados precisos no FPMP-CRA. Quando
se aumenta o numero de variaveis para 5, mantendo-se o numero de amostras por variavel
(agora, uma matriz de dimensdes 1000x5), o numero requerido de clusters sobe para 212.
Portanto, hd um aumento de aproximadamente 60% do nimero de clusters para acomodar
apenas duas variaveis a mais. Esse fendmeno ¢ ainda mais agravante quando sdo simuladas
situacdes de maior dimensionalidade. No caso de 20 variaveis aleatorias, o nimero 6timo de
clusters € 31 para 100 amostras, 323 para 1000 amostras ¢ 593 para 2000 amostras. Ha uma
enorme diferenga constatada de acordo com a dimensionalidade. E importante ressaltar que a
adog@o de um niimero menor de clusters pode levar a resultados imprecisos do FPMP-CRA e
esses valores obtidos sdo as quantidades minimas requeridas para alcangar-se as PDFs das
variaveis aleatdrias de saida com precisao suficiente.

Outra implicagdo desse resultado ¢ o aumento do tempo computacional demandado.
De acordo com o procedimento de métodos de FPP baseados em clustering, o nimero de
FPDs executados sera igual ao namero de clusters calculados. Dessa maneira, 0 aumento da
dimensionalidade do banco de dados de entrada e o consequente maior nimero de clusters
requeridos acarretam um aumento consideravel do tempo computacional do método como um
todo. Primeiramente devido a necessidade de simulacdo de um numero muito grande de
pontos de operacdo. Mas também devido a dificuldade da propria técnica de clustering na
convergéncia de sua particdo. Quanto maior a dimensionalidade do conjunto a ser dividido,
mais iteragdes sao necessarias para que a técnica convirja. Isso esta representado na Figura 21
(b). No caso de apenas uma varidvel e 100 amostras, a técnica levou aproximadamente 0,24
segundo para convergir. J& no caso de maior dimensionalidade testado no presente estudo,
foram necessarios 4 minutos e 24 segundos. No entanto, ha ganhos computacionais
significativos em todos os casos, comparando com a simulag@o de todos os cenarios possiveis
do banco de dados de entrada. A Tabela 9 apresenta a porcentagem de ganhos computacionais
para cada caso simulado ao utilizar-se 0o FPMP-CRA. O ganho computacional ¢ calculado por

meio de (4.3).
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Onde GC ¢ o ganho computacional, ou seja, a porcentagem de cenarios eliminados
pelo processo de clustering. Nr € o nimero total de amostras do caso (100, 1000 ou 2000) e
K™ € o nimero 6timo de clusters do caso.

E possivel perceber que os ganhos sdo altissimos quando um nimero baixo de
variaveis aleatorias ¢ empregado, alcangando valores que ultrapassam 90% em alguns casos.
Porém, tais vantagens decrescem a medida que o numero de variaveis aleatorias aumenta.
Mesmo considerando o espago de maior dimensionalidade estudado, os ganhos ainda chegam

a valores por volta de 70%, o que ainda representa uma margem de razoavel aplicabilidade.

Tabela 9 — Ganhos computacionais alcangados pelo FPMP-CRA de acordo com a
dimensionalidade do banco de dados de entrada.

Numero de Numero de variaveis aleatorias (p)
amostras (n) 1 3 5 10 20
100 91% 84% 81% 75% 69%
1000 95,7% 86,7% 81,7% 72,8% 67,7%
2000 97,3% 89,4% 86,9% 79,8% 70,3%

Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Os resultados disponibilizados na Tabela 9 estdo em consonancia com o estado da arte
do FPP: a ‘maldi¢do da dimensionalidade’ ¢ o maior aspecto negativo de métodos baseados
em clustering e estratégias para mitigar seus efeitos estdo em estudo, principalmente para
justificar seu uso em aplicagdes de grande porte sem que haja prejuizos de acuracia dos
resultados — mantendo-se sua enorme eficiéncia computacional, que lhe é caracteristica.

Apesar de o FPMP-CRA reduzir significativamente o nimero de cendrios a serem
simulados, ¢ importante formular alternativas para aumentar ainda mais sua eficiéncia
computacional, ampliando seu alcance de aplicabilidade para também ser apto e eficaz para
problemas de FPP de grande porte e que possua a escalabilidade do nimero de variaveis
aleatorias. Dessa maneira, o proximo estudo € responsavel por propor diretrizes para alterar o

FPMP-CRA de maneira a contemplar também esses casos mais complexos.
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4.4.3 ESTUDO 2: DIRETRIZES PARA APRIMORAR A EFICIENCIA DO FPMP-CRA

Na Secdo 4.4.2, foi visto que quanto maior a dimensionalidade do banco de dados de
entrada, maior o nimero de clusters requerido para alcangar resultados precisos de acordo
com o método proposto de estimagdo do nimero 6timo de clusters. Consequentemente, maior
sera o tempo computacional demandado. Logo, torna-se fundamental adotar bancos de dados
com a menor dimensionalidade possivel, buscando aproveitar os maximos beneficios
possiveis do clustering. Para isso, sdo sugeridas diretrizes para reduzir tanto o niimero de
amostras quanto o numero de varidveis aleatorias e alteracdes pontuais no FPMP-CRA, que
vao proporcionar a eficiéncia necessaria para sua aplicacdo em situagdes de larga escala.
Essas modificacdes favorecem a escalabilidade do método, que ¢ um recurso altamente
requisitado nas necessidades atuais de analise de SD, e que ainda nao foram explorados no
que tange aos métodos disponiveis na literatura de FPP desequilibrados, tal como apontado na
revisdo bibliografica conduzida no Capitulo 2.

As diretrizes propostas estdo listadas a seguir:

1. Ao invés de adotar uma amostragem convencional como no MCS, passa-se a utilizar a
técnica LHS. Conforme ja discutido no Capitulo 2, ela ¢ mais eficiente em relagdo ao MCS,
fazendo com que sejam requeridas menos amostras para atingir os mesmos resultados. Além
disso, devido & sua estrutura propria de amostragem, ela impede a existéncia de pontos
sobrepostos, o que favorece muito as técnicas de clustering.

2. Para topologias que apresentem mais do que 5 variaveis aleatdrias, a técnica de
clustering sugerida ¢ uma versdo alternativa do K-Medoids chamada CLARA (do inglés:
CLustering for Large Applications)'®. A sua utilizagio justifica-se a medida que ¢é
recomendado pela literatura como um algoritmo capaz de lidar com bancos de dados de alta
dimensionalidade.

3. Por fim, cargas com baixos desvios padrdes (aqui consideradas as cargas com desvio
padrao abaixo de 10 kW) sdo consideradas deterministicas. Essa consideragdo justifica-se
uma vez que suas variagoes irdo produzir baixo impacto devido a presenga de cargas de maior
variabilidade. No entanto, do ponto de vista de clustering, a exclusio de duas ou mais
variaveis aleatorias é capaz de acelerar muito o processo de convergéncia do método, tal

como exposto na Tabela 9.

16 A técnica K-Medoids CLARA tem seus principais passos descritos em detalhes no Apéndice C.
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As diretrizes acima expostas foram aplicadas na simulagéo do sistema IEEE 13 sob as
condi¢des expressas na secdo anterior, considerando todas as cargas como aleatdrias. Foram
consideradas 100 amostras do método LHS. Nessas condigdes, o numero 6timo de clusters
calculado, considerando as diretrizes aplicadas, passou a ser 35 clusters, em contraste dos 593
obtidos na Se¢do anterior. Para promover comparagdes dos resultados e mostrar a precisdo do
método quando da aplicagdo das diretrizes propostas, foram simulados também dois
algoritmos convencionais de MCS de amostragem fixa, um considerando 2000 amostras e
outro considerando 10000 amostras.

A Tabela 10 apresenta os valores esperados para as magnitudes de tensdo
considerando o FPMP-CRA, o MCS com 2000 amostras ¢ 10000 amostras, respectivamente.
Similarmente, a Tabela 11 apresenta os resultados referentes aos desvios padroes,

considerando a mesma comparagdo da Tabela 10.

Tabela 10 — Resultados para IEEE 13: valores esperados.

FPMP-CRA MCS (2000 MCS (10000
N6 (proposto) amostras) amostras)
631-A 1,0000 1,0000 1,0000
631-B 1,0000 1,0000 1,0000
631-C 1,0000 1,0000 1,0000
632-A 0,9493 0,9493 0,9494
632-B 0,9832 0,9829 0,9829
632-C 0,9278 0,9270 0,9271
645-B 0,9735 0,9732 0,9732
645-C 0,9258 0,9250 0,9251
646-B 0,9717 0,9714 0,9714
646-C 0,9237 0,9229 0,9230
671-A 0,9086 0,9087 0,9088
671-B 0,9881 0,9875 0,9875
671-C 0,8679 0,8662 0,8665
684-A 0,9065 0,9066 0,9067
684-C 0,8640 0,8624 0,8627
652-A 0,8994 0,8994 0,8995

611-C 0,8602 0,8585 0,8588



692-A 0,9086 0,9087 0,9088

692-B 0,9881 0,9875 0,9875
692-C 0,8679 0,8662 0,8665
675-A 0,9001 0,9003 0,9003
675-B 0,9893 0,9887 0,9887
675-C 0,8640 0,8622 0,8625
680-A 0,9086 0,9087 0,9088
680-B 0,9881 0,9875 0,9875
680-C 0,8679 0,8662 0,8665
633-A 0,9466 0,9467 0,9467
633-B 0,9807 0,9804 0,9804
633-C 0,9248 0,9240 0,9242
634-A 0,9110 0,9103 0,9105
634-B 0,9390 0,9387 0,9387
634-C 0,9359 0,9359 0,9359

Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Tabela 11 — Resultados para IEEE 13: desvios padroes.

FPMP-CRA MCS (2000 MCS (10000
N6 (proposto) amostras) amostras)
631-A 0,0000 0,0000 0,0000
631-B 0,0000 0,0000 0,0000
631-C 0,0000 0,0000 0,0000
632-A 0,0043 0,0042 0,0042
632-B 0,0031 0,0029 0,0029
632-C 0,0034 0,0039 0,0038
645-B 0,0036 0,0033 0,0033
645-C 0,0034 0,0040 0,0039
646-B 0,0037 0,0034 0,0033
646-C 0,0034 0,0041 0,0040
671-A 0,0083 0,0081 0,0080
671-B 0,0056 0,0051 0,0052

671-C 0,0069 0,0073 0,0072
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684-A 0,0083 0,0082 0,0081
684-C 0,0071 0,0075 0,0074
652-A 0,0086 0,0085 0,0084
611-C 0,0074 0,0077 0,0075
692-A 0,0083 0,0081 0,0080
692-B 0,0056 0,0051 0,0052
692-C 0,0069 0,0073 0,0072
675-A 0,0092 0,0088 0,0087
675-B 0,0057 0,0052 0,0053
675-C 0,0074 0,0079 0,0077
680-A 0,0083 0,0081 0,0080
680-B 0,0056 0,0051 0,0052
680-C 0,0069 0,0073 0,0072
633-A 0,0044 0,0043 0,0042
633-B 0,0032 0,0029 0,0029
633-C 0,0035 0,0039 0,0038
634-A 0,0047 0,0042 0,0042
634-B 0,0039 0,0032 0,0032
634-C 0,0031 0,0034 0,0032

Fonte: elaborada pelo autor (2025).

E possivel constatar que os erros dos resultados encontrados por meio do FPMP-CRA
em relacdo ao MCS de 10000 amostras s3o muito pequenos. No caso do valor esperado de
magnitude de tensdo, o erro médio avaliado considerando todas as posi¢des vale 0,058%. No
caso do desvio padrdo de magnitude de tensdo, o erro médio vale 7,034%. Esses erros sao
muito pequenos e possuem um baixo impacto na reconstituicdo analitica das PDFs de tais
variaveis aleatorias de saida, via EGC.

As posicdes que apresentaram maiores erros foram 675-C e 634-B. Na Figura 22, sdo
mostradas suas PDFs recuperadas analiticamente, considerando tanto o FPMP-CRA quanto as
abordagens via MCS, referente as magnitudes e angulos de tens@o nas duas posi¢des citadas.
Optou-se por representar essas duas posi¢des por motivos de aproveitamento de espago, mas

pode-se extrapolar tais resultados para as demais.
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Nota-se que as PDFs s@o muito similares, corroborando com o resultado destacado
anteriormente, referente a precisdio do método quanto aos primeiros dois momentos
estatisticos.

Em relagdo ao tempo computacional, destaca-se a enorme diferenga do método
proposto em relacdo aos demais simulados. O FPMP-CRA leva apenas 5,42 segundos para
convergir, contra 286,948 segundos (aproximadamente 4 minutos e 47 segundos) para 0 MCS
de 2000 amostras, e 1429,176 segundos (aproximadamente 23 minutos e 49 segundos) para o
MCS de 10000 amostras. Em outras palavras, o FPMP-CRA ¢ aproximadamente 53 vezes
mais rapido do que o MCS de 2000 amostras e cerca de 264 vezes mais rapido em relacdo ao

MCS de 10000 amostras, provando sua enorme eficiéncia computacional.

Figura 22 — Comparacdo FPMP-CRA x MCS: tensGes elétricas na topologia IEEE 13.
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Essa ¢ uma das principais vantagens do método proposto: consegue alcangar
resultados muito precisos em um tempo computacional extremamente favoravel. Isso ¢é
imprescindivel para a aplicagdo em problemas de planejamento que se baseiam em
formulagdes de otimizagdo que adotam restricdes estocasticas, como as equacgdes do FPP.
Nesses casos, o problema deve ser avaliado muitas vezes, de maneira que métodos pouco

eficientes sob a perspectiva do tempo computacional (tais como o proprio MCS e demais
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métodos numéricos) tornam-se inaplicaveis. Uma alternativa € a simplificagdo do nimero de
variaveis aleatorias, através da consideracao da carga completamente correlacionada (Uniyal;
Sarangi, 2021). No entanto, j& foi visto, no teste 2, que ha sérios prejuizos quanto a precisao
dos resultados quando tal simplismo ¢ assumido. A vantagem do FPMP-CRA reside no fato
de ndo haver necessidade de simplificacdo da modelagem do problema. Pode-se considerar
quaisquer niveis de correlagdo entre as cargas e a efici€ncia computacional se mantém.

A Figura 23 apresenta a comparagdo entre FPMP-CRA e o MCS considerando a
variavel aleatoria de perdas elétricas ativas totais no sistema. Esse pardmetro ¢ conveniente
para se estabelecer comparagoes, uma vez que depende de todas as outras variaveis de estado

aleatorias, isto €. tensdes em magnitude e angulo.

Figura 23 — Compara¢do FPMP-CRA x MCS: perdas ativas totais na topologia IEEE 13.
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Figura 24 — Curvas de convergéncia para estimar nimero 6timo de clusters.
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).
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Novamente, percebe-se uma altissima precisdo do método proposto em relagdo ao
MCS, onde pode-se notar que as curvas sdo aproximadamente sobrepostas.

Por fim, buscando enfatizar a importancia do método de otimizacdo do numero de
clusters, sao apresentadas, na Figura 24, as curvas de convergéncia: em azul, quando da
utilizacdo das diretrizes propostas, em vermelho, quando as diretrizes nao sao aplicadas (isto
¢, o método convencional). Para facilitar a compreensao visual, as curvas sdo tracadas até que
0 ponto otimo seja atingido.

E possivel notar que o método converge muito mais rapido quando as diretrizes
propostas sdo aplicadas (alcangando um numero total de 35 clusters, conforme ja citado
anteriormente). Considerando o método convencional, isto €, sem as diretrizes propostas, o
numero 6timo seria 323 clusters, o que demandaria um tempo computacional quase 10 vezes

maior.

4.4.4 CONCLUSOES PARCIAIS DO TESTE 3

Os algoritmos de clustering particionais baseados em distancias perdem sua precisdo a
medida que a dimensionalidade do banco de dados a ser comprimido aumenta. Isso ¢é
chamado de ‘maldi¢do da dimensionalidade’, que também afeta quaisquer métodos de FPP
que utilizam essas técnicas no seu desenvolvimento matematico e computacional.

O efeito desse fendmeno no FPP ¢ a necessidade de se adotar um niimero cada vez
maior de clusters para que a matriz comprimida seja estatisticamente equivalente & matriz
original que contém as amostras das variaveis aleatérias de entrada. Através do método
proposto de estimativa do nimero 6timo de clusters, foi possivel constatar, por meio de
simulagdes considerando a topologia IEEE 13, que quando o banco de dados possui uma
baixa dimensionalidade, a técnica de clustering consegue eliminar até 97% de informagdes
redundantes, enaltecendo a enorme eficiéncia da técnica. No entanto, tal percentual decai para
aproximadamente 70% quando dimensionalidades maiores sdo aplicadas. O caso de maior
dimensionalidade estudado contemplou 20 variaveis aleatorias (todas as cargas do sistema) e
2000 amostras das PDFs por varidvel. Nessa situacdo, foi possivel reduzir em 70,3% a
quantidade de cenarios a serem simulados. Apesar de ser um bom resultado, ¢ nitida a
influéncia da ‘maldi¢do da dimensionalidade’ nesse estudo.

Logo, buscando o aumento da eficiéncia do FPMP-CRA sob circunstancias que

impliquem a necessidade de simular problemas de alta dimensionalidade, foram propostas
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alteracdes pontuais no seu algoritmo basico, chamadas diretrizes para simulagdo de alta
dimensionalidade. Essas diretrizes promovem o preenchimento de uma lacuna presente no
atual estado da arte de métodos de FPP, pois, como apontado no Capitulo 2, situagdes de alta
dimensionalidade ainda estdo em estudo, principalmente no que se refere aos métodos de FPP
baseados em clustering.

Nessa perspectiva, a ideia das diretrizes é explorar a enorme efici€éncia computacional
do FPMP-CRA, porém corrigindo a sua principal desvantagem, que reside na queda de
eficiéncia quando a dimensionalidade do problema aumenta. Portanto, as diretrizes nada mais
sdo do que estratégias para reduzir a dimensdo do FPP sem que haja prejuizos significativos
na precisao dos resultados das PDFs das variaveis de saida. Sdo, no total, trés diretrizes:
amostragens conduzidas pela técnica LHS, o uso de uma versdo adaptada do clustering K-
Medoids chamada CLARA e a consideracdo de cargas cujos desvios padrdes sdo menores do
que 10 kW como deterministicas.

Através de simulagdes computacionais, foi possivel constatar o aprimoramento do
desempenho do FPMP-CRA por meio das diretrizes propostas: houve um substancial ganho
computacional (cerca de 264 vezes mais rapido em relagdo ao MCS convencional e cerca de
10 vezes mais rapido em relag@o ao proprio FPMP-CRA sem as diretrizes), sem que houvesse
perda significativa na qualidade dos resultados no que se refere a precisdo de PDFs das
variaveis aleatorias de saida.

A aplicabilidade do método proposto em situacdes de alta dimensionalidade ¢ uma
vantagem em relagdo a outros métodos de FPP presentes na literatura. Sua precisdo, similar a
métodos numéricos como o MCS, aliada a sua excelente performance computacional,
credencia 0 mesmo a ser uma importante ferramenta para ser aplicada a problemas de
planejamento, sobretudo quando as equagdes estocasticas do FPP sdo assumidas como
restricdes de um problema de otimizacdo. Nesses casos, a velocidade de convergéncia do

método torna-se critica, e métodos numéricos tradicionais tornam-se inviaveis.

4.5 TESTE 4: APLICACOES COM GERACAO DISTRIBUIDA FOTOVOLTAICA

As redes de distribuicdo cada vez mais estdo munidas de equipamentos de geracao
distribuida. Diz-se, portanto, que os SD estdo se tornando ativos, pois as unidades geradoras
estdo localizadas proximas aos consumidores. Nesse sentido, tais sistemas tém seu

comportamento significativamente alterado devido a essa quebra de premissa.
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Dentre os empreendimentos mais comuns, destaca-se a GD fotovoltaica. Com o passar
dos anos, a tecnologia fotovoltaica foi se tornando mais competitiva no mercado e, aliado a
subsidios e incentivos governamentais, vém sendo uma alternativa muito comumente vista
nas redes de distribuicéo.

Trata-se de uma fonte de energia intermitente, cuja geracdo depende de condicdes
atmosféricas, sobretudo a irradiacdo solar (Barik; Das, 2019). Logo, ¢ altamente variavel e
estocastica e, por isso, € imprescindivel que tais elementos sejam modelados com incertezas
no problema de FP. As condigdes atmosféricas podem apresentar correlacdes estatisticas
temporais, isto é, a probabilidade de ocorréncia de um evento em determinado horario pode
condicionar a ocorréncia de um outro evento em um horario distinto. Isso impacta na
modelagem do problema de FPP quando GDs fotovoltaicas sao introduzidas.

A proliferagdo das GDs fotovoltaicas leva a diversos desafios. Destacam-se os
distirbios de tensdo — mais especificamente sobretensdes em horarios de maior incidéncia
solar.

Por esses motivos, o presente teste apresenta alguns intuitos: (i) simulagdo do FPMP-
CRA diante da presenca de geracdo distribuida fotovoltaica; (if) modelagem de correlagoes
temporais e estudo da aplicabilidade do FPMP-CRA sob essas condi¢des de entrada; (iif)
calculo do numero 6timo de clusters em um problema de diferentes niveis temporais; (iv)
precisdo dos resultados do FPMP-CRA para entradas modeladas por fungdes ndo Gaussianas

correlacionadas.

4.5.1 APRESENTACAO DA TOPOLOGIA IEEE 123 E CONDICOES DE SIMULACAO

O sistema empregado para simulacao deste teste ¢ o IEEE 123. Trata-se de um sistema
mais complexo, com 123 barras e 256 nos, que possui linhas e cargas monofasicas, bifasicas e
trifasicas, além de um transformador. Os reguladores e capacitores foram desprezados, para
enaltecer os efeitos das variaveis aleatorias. Nos trabalhos futuros, o impacto da inclusao dos
reguladores serd devidamente estudado sob a perspectiva probabilistica. 20 GDs fotovoltaicas
foram adicionadas a topologia. Na Figura 25, a topologia IEEE 123 ¢ apresentada. As
posi¢des marcadas na cor vermelha sdo aquelas em que ha a inser¢do de um gerador
fotovoltaico. Mais informagdes sobre a topologia podem ser acessadas em [EEE PES Test-

Feeders (2024).
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As localizagdes dos geradores e suas respectivas poténcias nominais sdo mostradas na
Tabela 12. Esses valores foram retirados de Chai et al. (2025), ainda que, nesse trabalho, a

topologia seja modificada em relacdo a proposta pelo IEEE.

Tabela 12 — Dados dos geradores fotovoltaicos

Localizacao Poténcia [MW]
6,20, 89 0,1
25, 36,47, 52,55,77, 80, 112 0,2
31,59, 101, 106, 113 0,4
15, 41,70, 114 0,6

Fonte: elaborada pelo autor, baseada em Chai et al. (2025).

Figura 25 — Topologia IEEE 123.
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Neste trabalho, ¢ assumido que os geradores localizados em nds bifasicos ou trifasicos
tém suas poténcias geradas de maneira igual entre as fases.

As variaveis aleatdrias consideradas para esse teste sdo as cargas do sistema e as
geracdes fotovoltaicas. Como discutido no Capitulo 2, ambas apresentam incertezas inerentes

e precisam ser modeladas adequadamente para analises mais completas e relevantes.
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Um horizonte de planejamento diario com discretizagdo horaria ¢ considerado. Isso
significa que ha 24 varidveis aleatérias (uma para cada hora do dia) relativas as cargas, e 24
associadas as geracdes fotovoltaicas. Todas essas varidveis sdo correlacionadas
temporalmente utilizando a teoria de copulas estatisticas, cujo procedimento para geracdo de
amostras sera esclarecido na Sec¢do 4.5.2.

As cargas sdo modeladas por PDFs Gaussianas, cujas médias ¢ desvios padroes sao
calculados diretamente de um banco de dados de medigdes reais, com o intuito de trazer o
problema para condi¢des mais proximas da realidade. As correlagdes temporais também sao
calculadas tendo como referéncia esse banco de dados.

Ja as geragdes fotovoltaicas sao modeladas por PDFs Beta, cujos parametros a e 8 sdo
calculados diretamente de um banco de dados de medigGes reais de irradiacdo solar. As suas
correlagdes temporais também sdo extraidas desse banco de dados'’.

Como os dados obtidos de medigdes de cargas e irradiagdes sdo de localizagdes
ligeiramente diferentes, optou-se por desconsiderar as correlagdes espaciais entre cargas e
GDs. Em outras palavras, as cargas e GDs fotovoltaicas sdo varidveis aleatorias
independentes entre si, em um mesmo intervalo de tempo. As dependéncias simuladas dizem
respeito apenas ao quesito temporal, isto €, as cargas ¢ GDs sdo correlacionadas ao longo do
tempo. No entanto, ressalta-se que o modelo aplicado é facilmente adaptavel para condigdes
de correlacdes espaciais, além das dependéncias temporais, como sera visto em detalhes na
Secdo 4.5.2, desde que dados confiaveis sejam obtidos no que diz respeito a isso.

As geracdes fotovoltaicas sdo modeladas conforme mostrado em Barik e Das (2019):
considera-se um modelo simplificado de injecdo de poténcia ativa, diretamente proporcional a
irradiagdo solar no tempo simulado. O fator de proporcionalidade é a poténcia nominal de
cada gerador, expressa na Tabela 12.

Além disso, sdo consideradas duas simplificagdes, porém justificaveis:

. As geragdes das GDs fotovoltaicas sdo consideradas perfeitamente correlacionadas
espacialmente. Isso ¢ uma simplifica¢do razoavel, uma vez que, apesar do sistema IEEE 123
ser complexo em numero de nods e presenca de elementos elétricos, ele ndo é tdo extenso
(possui extensao total de aproximadamente 17 km). Isso significa que as irradiacdes solares
que incidem em todos os pontos do sistema podem ser consideradas aproximadamente as

mesmas, o que levaria a condi¢cdes muito parecidas de geracao em todos os lugares do sistema

17 As modelagens de fungdes densidade de probabilidade Gaussiana e Beta podem ser vistas em detalhes no
Apéndice A.
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trabalhado. Dessa forma, variagdes de altitude, condi¢cdes atmosféricas (nuvens, poluicdo, etc)
e sombreamento (prédios, arvores, etc) sdo desconsiderados.

. As cargas sdo consideradas perfeitamente correlacionadas espacialmente. Essa
consideragdo ¢ feita, uma vez que as cargas possuem variabilidade muito menor do que a
geracdo renovavel em estudo. Logo, o efeito da independéncia das cargas ¢ menor do que o
proprio efeito de variabilidade da GD.

Por fim, as duas consideracdes também se justificam por um particular interesse do
teste em questdo: um dos alvos da presente simulagdo é avaliar os impactos das correlagdes
temporais no problema de FPP. Para isso, isola-se o fendmeno que se deseja avaliar das
demais dependéncias espaciais que possam existir.

Ademais, busca-se mostrar que o FPMP-CRA ¢ robusto o suficiente para lidar com
esse tipo de dependéncia estatistica, ao contrario de muitos métodos da literatura, que nao sdo
capazes de englobar tais caracteristicas, tal como visto na revisdo bibliografica proposta no

Capitulo 2.

4.5.2 PROCEDIMENTO PARA GERACAO DE AMOSTRAS CORRELACIONADAS
TEMPORALMENTE

O FPMP-CRA ¢ aplicado exatamente da mesma forma como mostrado no Capitulo 3.
Em relagdo aos casos anteriores, a Unica diferenga reside no calculo das amostras a serem
comprimidas, que agora precisam ser correlacionadas temporalmente. Neste teste, elas sdo
geradas a partir da teoria de Copulas. Para determinar os parametros das distribui¢des de
probabilidade marginais, bancos de dados de medi¢des horarias de demandas e irradiagdes
solares sdo empregados. O procedimento completo pode ser visto no fluxograma exposto na
Figura 26.

Cada passo do fluxograma sera devidamente destacado e seus procedimentos serdo

elucidados.

Al) Leitura dos bancos de dados: o primeiro passo consiste na leitura de bancos de
dados referentes ao consumo de poténcia ativa demandada (em kW), em medigdes horérias, e
a irradiagdo solar (em kW/m?), também em medi¢des horarias. Neste trabalho, foram
consideradas medi¢des em determinadas areas da cidade do Rio de Janeiro. Como os dados

obtidos de demandas e irradiagdes solares ndo sdo correspondentes & mesma regido da cidade,
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optou-se por desconsiderar as correlagdes estatisticas existentes entre cargas e geragdes
fotovoltaicas. No entanto, o procedimento ¢ robusto o suficiente para levar em consideragao
esse aspecto, como sera visto adiante, caso o usudrio possua mais informacgdes e¢ dados
relevantes. Além disso, o intuito, no presente teste, é averiguar os impactos das correlagdes
temporais, que ¢ o alvo primordialmente tragado de andlise, e, ndo verificar impactos de
correlacdes espaciais entre elementos elétricos.

Logo, sdao obtidas duas matrizes cujas dimensdes sdo iguais a [Nx24], ou seja, N

medigdes (de poténcia demandada e irradiagdo solar) para cada hora do dia.

Figura 26 — Procedimento para obter amostras correlacionadas temporalmente.
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

A2) Normalizagdo: os dados, nessa etapa, sdo normalizados, a fim de serem aplicados

genericamente como variaveis de entrada de qualquer sistema elétrico. As cargas sdo
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normalizadas pelo seu valor médio, considerando todas as medigdes, de modo que sdo obtidos

fatores multiplicativos de cargas. A operagao conduzida ¢ mostrada em (4.4).

. DI (4.4)
fei = pmed

Onde: fc!' é o fator multiplicativo de carga correspondente a i-ésima observacio da
hora #; Dih ¢ a i-ésima medicdo de demanda na hora h; D™? ¢ a demanda média,
considerando todos os elementos do banco de dados.

Similarmente, os dados de irradiagdo solar também sdo normalizados. Porém, os dados
sdo divididos pela irradiacdo maxima, uma vez que a distribuicdo Beta, que melhor modela tal
pardmetro, deve estar compreendida no intervalo [0,1]. Os valores obtidos sdo fatores

multiplicativos de geracdo. A operagdo conduzida é mostrada em (4.5).

H! 4.5)
h __ l
fgi T gmax

Onde f gl é o i-ésimo fator de geragdo, considerando hora %; H'é a i-ésima medicio
de irradiago solar para hora 2, H™** é a maxima irradiacdo solar, considerando todos os
dados do banco de dados.

Apds as operagdes (4.4) e (4.5), sdo obtidas duas familias de curvas horarias, uma
correspondente a carga do sistema e outra correspondente a geragdo fotovoltaica. O total de
curvas de cada familia € igual a N, o nimero de medi¢des horarias. Na Figura 27, as curvas ja
normalizadas podem ser observadas. O ntimero N de medi¢des horarias adotado foi 365,
compreendendo medi¢des hordrias de um ano de observagdes. Esse valor pode ser maior ou
menor, dependendo da abrangéncia dos dados disponiveis. Como visto nos testes anteriores,
isso ira interferir no numero 6timo de clusters. Ressalta-se também que a discretizacdo pode
variar (horaria, a cada 10 minutos, minuto a minuto, etc), dependendo dos dados
disponibilizados e das intengdes e objetivos do usuario. Simulagdes com diferentes
discretizagdes temporais e seus devidos acoplamentos serdo efetuadas e analisadas em

trabalhos futuros.
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Figura 27 — Curvas obtidas através dos dados: (a) Demandas; (b) Irradiacdo Solar.

15 (a) Medigdes de Demanda
=
S 1t |
=
0.5 5 | I |
0 5 10 15 20 25
Horas do Dia
(b) Medicbes de Irradiacio Solar
] ‘ o | T
B
=05+ |
e
0 : !
¢ > 20 25

Horas do dia

Fonte: elaborada pelo autor (2025).

A3) Calcular parametros: nessa etapa, os parametros das distribuigdes marginais sdo
calculados. Trata-se dos parametros que serdo introduzidos na ultima etapa da teoria de
Copulas, isto é, os parametros que definirdo as distribuigdes marginais que, por sua vez, serao
temporalmente correlacionadas. Conforme, mencionado, as cargas serdo modeladas por
distribui¢des Gaussianas (cujos parametros sdo a média e o desvio padrdo), e a irradiagdo
solar serd modelada pela distribuigio Beta (cujos parametros sdo a e §)'%.

Os parametros da distribuicdo Gaussiana por hora do dia podem ser vistos na Figura
28.

E importante notar que, no caso dos pardmetros da irradiacio solar, os valores de f8
sdo muito elevados entre 6 ¢ 10 horas, e entre 16 ¢ 18 horas. Trata-se de horarios em que ha

uma alta variabilidade de irradiacdo ao longo dos dias do ano analisado, devido as diferentes

18 Consideragdes acerca das modelagens das distribuigdes Gaussianas e Beta podem ser vistas no Apéndice A,
assim como o calculo de seus parametros.
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estacdes. Nos horarios entre 11 e 14 horas, os valores de  sdo mais baixos, € mais proximos

aos de a, o que indica distribui¢des mais simétricas.

Figura 28 — Parametros das distribui¢cdes marginais.
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Outro procedimento feito nessa etapa consiste no calculo dos coeficientes de
correlagdo das amostras horarias. Nesta simulagdo, sdo consideradas correlagdes temporais
tanto de demandas quanto de irradiagcdes solares. A matriz de correlagdo, denotada por R e
mostrada em (4.6), ¢ usada para modelar as correlagdes de variaveis na teoria de Copulas, tal
como explicado no Capitulo 2. Para calcular as correlagdes, basta empregar a equacdo (2.2).
Sdo calculadas todas as correlagdes de demandas e irradiagdes solares, para todo par de horas
possivel. A teoria de Copulas ird gerar, portanto, amostras correlacionadas que atendem a
todas as correlagdes horarias calculadas por meio das observagdes contidas no banco de

dados, tomadas duas a duas. Conforme expresso, as correlagdes entre cargas e irradiagdes sdo
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desprezadas devido a falta de dados consistentes para tal analise estatistica. Portanto, tais
variaveis sdo assumidas como independentes para o presente estudo. A matriz R de correlagdo
pode ser definida como uma matriz dividida em quatro blocos, tal como em (4.6).

R = [PDD PDI] (4.6)

PID Pll

Onde: Ppp € a matriz de correlagdo temporal das demandas; Pp; € Pjp sdo as matrizes
de correlagdo temporal-espacial entre demandas e irradiacdes solares; Py é a matriz de
correlagdo temporal entre irradiagdes solares.

Lembra-se que Pp; = Pip = 0 (matriz nula), pois sdo desconsideradas as correlacdes
entre demandas ¢ irradiagdes solares. Além disso, cada matriz tem dimensdo [24x24], o

numero de horas por dia. Logo, expandindo R, tem-se que:

1 Pd1a2  Pdidz -~ Pdid24 0 0 0 0 1
Pdza1 1 Pazaz - Pazaza 0 0 o .. 0
Pazad1 Pd24d2  Pdz24d3z - 1 0 0 0 0
R =
0 0 0 0 1 Pitiz  Pi1iz - Pitiza 4.7
0 0 0 0 Pizi1 1 Pi2iz - Piziza
L0 0 0 0 Pizai1  Pi24aiz  Pi24i3 - 1 ]

Onde: pgxday € Pixiy S30 os coeficientes de correlagdo das demandas e irradiagdes
solares, respectivamente, referentes as horas x ¢ y; x,y € {0, ...,23}. A diagonal principal de
R engloba apenas valores unitarios, pois a covariancia entre duas variaveis aleatorias iguais
resulta na varidncia da variavel aleatoria. Como a matriz de correlagdo é a matriz de
covariancia normalizada pelo produto dos desvios padrdes, isso resulta na unidade para essas
posicdes da matriz. R tem dimensao [48x48].

Logo, as amostras resultantes do processo de Copula terdo os pardmetros das
distribuigdes marginais e as correlagdes temporais aproximadamente iguais as originalmente
presentes nos bancos de dados. Isso confere ao problema simulado verossimilhanga com
condicdes reais de operacdo dos sistemas. Ademais, a teoria de Copulas permite a geracdo de
mais amostras do que se teria em um banco de dados limitado de medi¢des, permanecendo

com suas informagdes estatisticas inerentes.
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A4) Calcular amostras da distribui¢do normal multivariada: os passos A4 a A6
correspondem as etapas padronizadas da teoria de Copulas estatisticas, mostradas e
esclarecidas em detalhes no Capitulo 2, mais especificamente na Figura 4. Inicialmente,
calcula-se as amostras da distribui¢do normal multivariada, com os parametros de entrada
correspondendo aos previamente avaliados pelo usuario, isto é, médias e a matriz de
correlag@o. Nesse caso, ha 48 variaveis (demanda e irradiagdo solar para cada hora do dia), de
maneira que a matriz de correlagdo possui dimensdo [48x48], tal como visto na equacao (4.7).
Nessa etapa, sdo obtidas amostras normalmente distribuidas, tal que suas correlagdes
obedecem aos valores informados na matriz R. Ressalta-se que, nas simulagdes presentes, ha
correlagdes temporais entre demandas e irradiagdes solares entre si, mas ndo correlagdes
espaciais-temporais entre demandas e irradiagdes.

A5) Aplicar o operador CDF: nesta etapa, o operador CDF ¢ aplicado as amostras
Gaussianas multivariadas, de modo que cada variavel aleatéria resultante tenha
comportamento uniformemente distribuido.

A6) Aplicar transformagoes marginais inversas: finalmente, transformagdes inversas
sdo aplicadas, para gerar amostras correlacionadas temporalmente de acordo com as
distribui¢des de probabilidade desejadas pelo usuario. Conforme mencionado, demandas tém
suas distribui¢des marginais modeladas por fungdes Gaussianas. Ja as irradiagdes solares,
funcdes Beta. Os parametros de cada PDF sdo os valores extraidos dos bancos de dados, isto
¢, os mostrados na Figura 28. Além disso, o procedimento de Codpulas garante que as
correlacdes temporais sdo aproximadamente iguais aos valores informados na matriz R!°. Em
outras palavras, as varidveis aleatorias produzem amostras que respeitam as funcdes de
probabilidade requeridas pelo usudrio, além de estarem temporalmente correlacionadas de
acordo com os valores informados pelo mesmo. Isso garante uma representacao fisica muito
fiel em relacdo a realidade, o que aumenta o detalhamento das condi¢des de entrada do
FPMP-CRA.

Para as simulagdes praticas propostas, observou-se que:

. As correlagdes entre demandas em horas consecutivas sdo muito fortes (valores acima
de 0,99). Elas vdo diminuindo a medida que a janela temporal aumenta. Por exemplo: a
correlagdo temporal das demandas entre as horas 0 ¢ 1 vale 0,994. Isso denota que existe
enorme previsibilidade entre o consumo de poténcia entre essas duas horas (sdo quase

perfeitamente correlacionadas). Em outras palavras, uma alteragdo de poténcia consumida na

19 Diz-se que as correlagdes sdo aproximadamente iguais, ndo exatamente iguais, pois elas tendem aos valores
informados na Copula, a medida que o nimero de amostras tende ao infinito.
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hora 0 ird provocar uma alteragdo quase proporcional no valor da hora 1. Trata-se de uma
correlagdo muito forte. J4 a correlagdo entre as horas 0 ¢ 17 vale 0,257. As dispersoes de
amostras terdo carater menos correlacionado (mais ‘independente’), por causa disso. Uma
ilustragdo comparativa desses dois casos pode ser vista na Figura 29. De forma geral,
demandas de horas consecutivas sdo fortemente correlacionadas. Essa correlagdo vai

diminuindo a medida que as horas se distanciam.

Figura 29 — Amostras temporalmente correlacionadas de demanda.

‘(a) Dem;mda: p= 0’994. .(b) Demanda: p= 0’257.
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).
. Ja as correlagdes temporais de irradiagdo solar sdo mais baixas para as primeiras horas

apos o Sol nascer, e mais elevadas para as horas consecutivas mais proximas do meio-dia. Por
exemplo, a correlagdo temporal entre a irradiagdo solar das horas 6 ¢ 7 vale 0,367. Ja a
correlagdo temporal entre as horas 12 ¢ 13 vale 0,661. Isso pode ser justificado pela mudanga
de estacdes do ano: os dias tém intensidades de irradiagbes diferentes mediante a estagdo e,
dependendo, o Sol pode nascer mais cedo ou mais tarde, o que aumenta a imprevisibilidade
desse fenomeno. J4 nas horas mais proximas do meio-dia, a irradiagdo € mais previsivel para
essa regido da cidade do Rio de Janeiro. No entanto, frisa-se que, mesmo para horas mais
proximas do meio-dia, a correlagdo nao ¢ tdo forte quanto as vistas para cargas. Isso €
esperado, uma vez que as incertezas inerentes as geragdes fotovoltaicas sdo mais expressivas
(mais imprevisiveis) do que no caso de demandas, devido ao cardter mais estocastico da
irradiacdo solar, que, por sua vez, depende de condi¢des atmosféricas altamente incertas. Uma

ilustragdo que cobre o ponto destacado pode ser vista na Figura 30.
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Figura 30 — Amostras correlacionadas temporalmente de irradiag@o solar.
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).
o De qualquer maneira, ¢ importante destacar que as consideragdes destacadas se

referem exclusivamente para os bancos de dados trabalhados. Caso a localizacdo geografica
mude, tais indicios podem ser totalmente diferentes.

Percebe-se que as amostras de demanda, na Figura 29 (a) sdo concentradas em uma
regido muito mais limitada em relagdo a Figura 29 (b). Isso é consequéncia da correlagdo forte
que existe entre demandas de horas consecutivas.

Analogamente, na Figura 30 (a), as amostras se concentram primordialmente na
origem do plano cartesiano. Isso significa que, em muitos cenarios, as irradiagdes solares sao
nulas em ambas as horas 6 e 7. Existe uma concentracdo razoavel de cenarios em que a
irradiagdo ¢ nula para a hora 6, mas diferente de zero para a hora 7. Essa diferenga ¢
justificada pelas diferentes estagdes do ano, que alteram o horario do nascimento do Sol. Na

Figura 30 (b), as amostras sdo mais dispersas.

4.5.3 RESULTADOS DO FPMP-CRA CORRELACIONADO TEMPORALMENTE

Em consonancia com o que ja foi relatado, para cada cendrio obtido pelo clustering, a

carga do sistema ¢ atualizada segundo (4.8) e (4.9).

PI?,i = fczh : Pk,nom (4.8)
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Qlicl,i = fCLh : Qk,nom 4.9

Onde: P,?,l- e Q,’(‘,i sdo as poténcias ativa e reativa, respectivamente, da k-ésima carga,
considerando i-ésimo cenario e A-ésima hora do dia; f cl-h ¢ o fator multiplicativo de carga,
considerando i-€simo cenario e h-ésima hora do dia; Py ;01 € Qg nom 530 as poténcias ativa e
reativa, respectivamente, da k-ésima carga, informadas originalmente na topologia. Note que
o fator de poténcia ¢ mantido no mesmo valor originalmente contido na topologia.

Similarmente, as poténcias das GDs fotovoltaicas sdo atualizadas de acordo com o

cendrio a ser computado, de acordo com (4.10).
Pfrll,i =fglh 'Pm,nom (4-10)

Onde: P} ; é a poténcia ativa da m-ésima GD, considerando o i-ésimo cenério e a -
ésima hora do dia; fg* é o fator multiplicativo de geragdo, correspondente ao i-ésimo cenario
e h-ésima hora do dia; e P, ,om ¢ 0 valor nominal da GD, de acordo com a Tabela 12.
Portanto, considera-se uma relagdo linear entre a geragdo fotovoltaica e a irradiagdo solar, tal
como sugerido em Barik e Das (2019). A poténcia reativa ¢ mantida nula, tal como no modelo
adotado por esses mesmos autores. Modelos mais completos para modelar a GD e
possibilidades de controle de poténcia reativa serdo estudados em trabalhos futuros.

Como j& mencionado, os passos para solucionar o FPMP-CRA sdo precisamente os
mesmos discutidos no Capitulo 3, com a Unica diferenca que as amostras a serem
comprimidas via clustering sdo, agora, correlacionadas temporalmente, seguindo o
procedimento mostrado na Se¢do 4.5.2.

Como as amostras geradas sdo correlacionadas temporalmente, optou-se por realizar o
clustering para cada grupo horario de amostras, tomado de forma individualmente. Em outras
palavras, para cada hora do dia, reinem-se as amostras previamente calculadas de demandas e
irradiagOes solares, calcula-se o numero 6timo de clusters para esse conjunto e, por fim, a
particdo ¢ conduzida utilizando-se K-Means. Apesar de serem 48 variaveis aleatorias
(demandas e irradiagdes solares para cada hora do dia), optou-se por utilizar K-Means, pois,
ao particionar o problema temporalmente, restam apenas duas varidveis aleatdrias por hora

simulada. Essa escolha foi motivada por duas razdes:
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o Como os espacos de amostras sdo muito diferentes para cada hora do dia, o nimero
otimo de clusters requisitado para representar adequadamente o espago de amostras de cada
hora do dia pode ser significativamente, especialmente entre 0 e 5 horas, e entre 18 e 23
horas, em que ha apenas uma variavel aleatoria (a demanda), pois, a irradiagdo solar para
essas horas ¢ nula e pode ser desconsiderada. Como visto no Teste 3, o numero de variaveis
aleatorias impacta sensivelmente no numero 6timo de clusters. Consequentemente, se existem
horas que requerem um nimero menor de clusters do que outras, a adogdo de um nimero fixo
de clusters para todas as horas do dia pode trazer um sobredimensionamento ou
subdimensionamento do tempo computacional.

o A particdo da matriz completa de amostras ¢ mais desafiadora e mais custosa
computacionalmente, além de requerer um niimero muito maior de clusters para representar
adequadamente a matriz de entrada, dadas as 48 variaveis aleatorias.

E importante ressaltar que essa escolha ndo prejudica a modelagem das correlagdes
temporais, pois as amostras originais ja estdo correlacionadas temporalmente. Logo, se as
matrizes comprimidas, apos o clustering, representam adequadamente as matrizes originais,
as correlagdes continuardo corretamente definidas, seja fazendo-se o clustering do horizonte
temporal completo ou hora a hora.

O numero 6timo de clusters para cada hora do dia esta presente na Tabela 13. Nota-se
que, de fato, o nimero o6timo de clusters difere significativamente de acordo com a hora do
dia. O niimero tende a ser maior entre 6 e 17 horas, uma vez que a irradiagdo solar tende a ser
diferente de zero nesses horarios, independentemente da estacdo do ano, o que aumenta o
numero de variaveis aleatdrias. Além disso, é possivel perceber que o nimero de clusters
tende a ser igual ou similar em horas consecutivas, duas a duas, o que estd em consonancia
com os pressupostos de que as correlagdes temporais s@o mais expressivas em horas
consecutivas.

O numero total de cenarios a serem avaliados ¢ igual a 1410, contra 24000 da matriz
original de amostras. Isso configura uma reducdo de mais de 94% dos cendrios. Caso a
particdo fosse conduzida considerando-se todas as horas conjuntamente, o nimero 6timo de
clusters seria 175, totalizando 17524 = 4200 cendrios a serem avaliados. Apesar de
representar uma reducdo de 82,50% em relacdo a configuragdo original, sdo quase 3 vezes
mais cenarios em confronto com a estratégia adotada, o que aumentaria substancialmente o

tempo computacional.
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Tabela 13 — Numero 6timo de clusters por hora do dia.

Hora K Hora K Hora K Hora K
0 34 6 52 12 93 18 34
1 35 7 73 13 72 19 43
2 44 8 93 14 74 20 33
3 32 9 82 15 95 21 35
4 43 10 83 16 83 22 33
5 45 11 83 17 72 23 44

Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Apds a compressao de cada espago de amostras para cada hora do dia, e da execugdo
do FPMP-CRA, sdo obtidas as informagdes estatisticas de cada variavel aleatoria de saida a se
analisar. Por questdes de conveniéncia de aproveitamento de espaco, foram escolhidas para
analise as magnitudes de tensdo nodais das seguintes posigoes: 15-C, 110-A e 114-A, que sao

as posigoes que t€ém maior penetracdo de poténcia oriunda de GDs.

Figura 31 — PDFs de magnitude de tensdo, de acordo com a hora do dia: (a) 15-C; (b) 70-A,;
(c) 114-A.
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Na Figura 31 (a), ha as PDFs de magnitude de tensdo para o né 15-C, considerando
cada uma das 24 horas do dia. E possivel perceber que, nas primeiras e nas ultimas horas do
dia — quando ndo ha irradiacdo solar — as PDFs tém um pico maior, uma vez que ha apenas o

impacto da imprevisibilidade da carga. Isso resulta na limitacdo de seus desvios padrdes,
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tornando o intervalo de operacdo mais reduzido e previsivel. Ja nas horas entre 6h e 17h, as
fungdes sdo muito mais abrangentes, devido a forte incerteza da geragdo fotovoltaica.

Além disso, o intervalo de operacdo, nesses horarios, ¢ muito mais amplo, existindo
preocupacdes acerca de sobretensdo (as tensdes sdo muito mais elevadas nesses horarios,
devido as GDs). No entanto, os valores de tensdo podem assumir valores igualmente muito
baixos, devido a incerteza da geragdo fotovoltaica ao longo das estacdes do ano. Existem
cenarios em que a produgdo de poténcia ¢ muito baixa, com elevados carregamentos, o que
ocasiona elevadas quedas de tensdo no alimentador. Ressalta-se que esses cendrios sao
contabilizados apenas por meio de um método probabilistico capaz de lidar com correlagdes
de variaveis aleatorias de entrada, tal como o FPMP-CRA. Uma abordagem deterministica, ou
até uma probabilistica que contém limitacdes quanto a essa modelagem, ndo ¢ capaz de gerar
resultados confiaveis.

Outro aspecto importante de se perceber € a semelhanga que existe nas PDFs de horas
consecutivas, 0 que enaltece a importancia de se considerar as correlacdes temporais na
modelagem do problema. Qualitativamente, ¢ possivel perceber que ha um padrdo no
comportamento das PDFs para horarios antes de 6h e ap6s 17h, quando nio ha impactos da
irradiagdo solar, ¢ um outro padrao entre tais horarios. Isso permite ao usuario ter certa
previsibilidade de como se manifestara o comportamento estocastico da tensdo nodal, antes
mesmo da simulacdo do FPMP-CRA. Essa caracteristica ¢ proveniente das fortes correlagdes
que existem entre variaveis aleatorias de horarios consecutivos, como comentado na Secdo
4.5.2.

As conclusoes citadas valem para as analises das Figuras 31 (b) e (c), nas quais as
posicdes analisadas sdo 110-A e 114-A. No entanto, ao contrario da situagdo comentada
anteriormente, para essas ultimas posicdes had probabilidades de sobretensdo (isto é&,
magnitudes de tensdo que excedem 1,05 pu, limiar maximo estabelecido pelo PRODIST). As
‘caudas’ das PDFs que denotam regides em que ha probabilidade de sobretensdo estdo
destacadas em vermelho, em ambas as figuras. Note que as probabilidades de sobretensdao
existem apenas nos horarios em que ha maior incidéncia solar, o que é esperado, uma vez que
tal condicdo aumenta a produgdo de poténcia por parte das GDs. As probabilidades sdo ainda
mais expressivas no caso da posicdo 114-A, pois os nos adjacentes (112-A e 113-A) também
apresentam penetracdo de poténcia fotovoltaica. De forma particular, na Figura 32, ¢é

apresentada a PDF para magnitude de tensdo da posi¢do 114-A, as 12 horas. A regido
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marcada em rosa corresponde a probabilidade de violagdo do limiar de tensdo maximo

admitido pela ANEEL.

Figura 32 — PDF de tensdo para posi¢do 114-A, as 12 horas.
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Nesse caso, a probabilidade de violagdo de tensdo é 19,31%, valor este muito
expressivo. Além disso, em quase 7% dos cenarios, ha tensdes acima de 1,07 pu, que ¢ uma
tensdo de atendimento considerada critica pelo PRODIST (2022). E imprescindivel que as
concessionarias levem em consideragao tais distirbios em suas redes de distribui¢do, para
subsidiar tomadas de acdo relevantes. No entanto, ressalta-se que a constatacdo de tais
fenomenos s6 € possivel quando sdo utilizadas as ferramentas apropriadas, como o FPMP-
CRA. E de interesse estimar a duragdo das sobretensdes, e isso também é uma possibilidade
de simulagdo da ferramenta proposta, desde que os dados que compdem as discretizagdes
temporais sejam precisas o suficiente. Isso sera tratado em trabalhos futuros.

De forma a generalizar o resultado anterior, as probabilidades de violagdo de tensdo
por sobretensao sdo apresentadas na Figura 33 (a), para todos os nds do sistema, e para todas
as horas do dia. Trata-se, portanto, de um grafico tridimensional.

E possivel perceber que na grande maioria das posi¢des, ndo ha qualquer violagio,
mesmo considerando os diferentes horarios do dia. Isso ¢ destacado no grafico através do
plateau na cor preta, que percorre a maioria dos noés e horarios do dia. No entanto, ha uma
regido especifica do sistema em que ha severos riscos de sobretensdo. Trata-se da regido

compreendida pelos nos 109 a 114, sendo nds monofésicos, possuindo apenas a fase A. Além
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disso, ¢ uma regido com intensa produgdo fotovoltaica, possuindo GDs nos nos 112, 113 ¢
114. Dessa forma, a intensa geragao nos horarios de maior intensidade de irradiacdo solar faz
com que essa regido seja a mais critica do sistema quanto a ocorréncia desses distarbios. Na
Figura 33 (b), ha um zoom para melhor visualizagdo das probabilidades de sobretensdo. Sao
destacados tanto a regido mais critica (nds 109 a 114), quanto os horarios do dia em que essas
violagdes ocorrem (6h as 18h). Percebe-se que as violagdes podem chegar proximas a 20%

em determinados cendrios, o que € bastante preocupante para a operagao correta do sistema.

Figura 33 — Probabilidades de violagao por sobretensao.

(a) Probabilidade de Violacio por Sobretensio

[*]
=]

Prob [%]
=

300

0

Nos Horas do Dia

(b) Zoom

20

Prob [%]
=

0
114-A

113-A 2

W l6h 17h 18n 19h

y Ll 12h 13h 14h 15

110-A 8h 101

109-A 6h 7h
Nés Horas do Dia

Oh

Fonte: elaborada pelo autor (2025).

A identificagdo de regides criticas em redes de distribui¢do ativas ¢ imprescindivel
para a tomada de acdes relevantes, e concessionarias requerem cada vez mais métodos que
calculem essas probabilidades de violagdo de forma precisa, para que as solu¢des empregadas
para mitigar tais disturbios sejam eficientes. Ademais, a identificacdo correta dos cenarios a
serem simulados, assim como das equagdes probabilisticas do FPMP-CRA podem ser
empregadas para subsidiar problemas de maxima capacidade de hospedagem, em que a
identificacdo das regides criticas ¢ fundamental, sobretudo em se tratando de redes altamente
desequilibradas, como a apresentada neste teste. Ressalta-se que a precisdo e a relevancia das
acOes tomadas pelos agentes planejadores ou operadores passa por um estudo que considere a

abordagem multifasica das redes, para que os resultados das simulacdes sejam fidedignos.
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Por fim, é feita uma analise comparativa acerca do tempo computacional demandado
pelo FPMP-CRA. Na Figura 34, estdo contidos os tempos demandados referentes a simulagao

de cada hora do dia.

Figura 34 — Tempo computacional demandado pelo FPMP-CRA correlacionado
temporalmente.
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Os tempos variam de acordo com a hora do dia simulada, pois, conforme visto nos
testes anteriores, tal pardmetro ¢ diretamente proporcional ao nimero de clusters do FPMP-
CRA. Portanto, em consonancia com os valores mostrados na Tabela 13, as horas que
requerem um numero maior de clusters também vdo demandar um tempo computacional
maior. Trata-se das horas mais influenciadas pela irradiagdo solar (entre 7h e 19h), devido ao
aumento do niamero de variaveis aleatorias ¢ de amostras ndo-nulas de irradia¢des solares, o
que torna mais complexa a tarefa do clustering. Logo, nota-se que a curva do tempo
computacional segue aproximadamente o formato da curva de geracao fotovoltaica, pois ela
que ird condicionar a complexidade computacional do FPMP-CRA.

De qualquer forma, o tempo maior observado foi 26 segundos (as 16h), o que esta em
completa aplicabilidade para problemas de planejamento ou operagdo de curto prazo. Mesmo
que se queria avaliar o estado probabilistico do sistema na hora seguinte, 0 FPMP-CRA prové
velocidade de convergéncia suficiente para o usuario ser informado de tais condi¢cdes a tempo
de se promover as agdes necessarias nesses dois ambitos. Ressalta-se que o FPMP-CRA nao

pode ser aplicado, sob essas condi¢des, para situagdes de operagdo em tempo real, mas esse
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tempo pode ser ainda acelerado por computacéo paralela e pela alterag@o do proprio algoritmo
de FP multifasico executado para cada cluster, o que sera explorado em trabalhos futuros.

Em comparacdo com o método tradicional, ou seja, simulando-se todos os cenarios
gerados pela copula estatistica, 0o FPMP-CRA promove um ganho de aproximadamente 93%.
A simulagdo de todos os cenarios faz a convergéncia ocorrer em 6711 segundos
(aproximadamente 1h52min) contra 7 minutos do método proposto, considerando-se todas as
24 horas. Logo, trata-se de um ganho muito expressivo. Em diversas aplicagdes, precisa-se
saber com urgéncia o estado do sistema em um horizonte diario, ou seja, em se tratando de
algumas ou muitas horas adiante. Um exemplo que pode ser citado envolve aplicagdes de
mercado de energia elétrica, em que os pregos das geragdes sdo atualizados de acordo com as
dindmicas estocasticas. Uma ferramenta que promova uma simulagdo rapida, eficiente e
precisa é capaz de subsidiar resultados positivos para a liquidagdo dos custos de uma geracdo
distribuida no ambito do mercado. Aplicagcdes de otimizagdo do FP também podem ser
citadas. Nelas, o custo computacional ja ¢ demasiadamente alto, especialmente em problemas
que considerem 24 horas em um horizonte de planejamento diario. Em problemas de natureza
combinatéria, como alocagdo de recursos energéticos distribuidos, ¢ comum a adogdo de
algoritmos metaheuristicos e evolucionarios. Em alguns casos, a complexidade computacional
e combinatoria ¢ tdo elevada que métodos classicos sdo inviaveis. Nesse sentido, métodos
probabilisticos rapidos sdo requisitados, pois o FPP ¢ executado muitas vezes até que se
determine a solugdo 6tima. Por isso, métodos tradicionais, como o MCS sdo invidveis para
essas aplicacdes. Usuarios podem usar o FPMP-CRA correlacionado temporalmente para
explorar tais situagdes.

As Figuras 35 a 37 mostram a comparagdo dos dois principais momentos das
magnitudes de tensdes nodais (média e desvio padrio), calculadas pelo método tradicional
MCS (marcados em circulos azuis) em relagdo aos obtidos via FPMP-CRA (marcados por
‘x’). Por questdes de aproveitamento de espaco, foram definidos os horarios de 00h, 12h e
18h para serem demonstrados.

Os valores dos dois métodos sdo quase coincidentes para todas as posi¢des e todos os
horarios do dia, o que demonstra que:

. A estratégia de otimizagdo do nimero de clusters foi feita de maneira correta, uma vez
que os resultados sdo estatisticamente equivalentes em ambos os métodos.
o Promover o clustering hora a hora, ao invés de solucionar usando as curvas de carga ¢

geracdo conjuntamente ¢ um procedimento valido. Uma vez que os espagos originais de dados
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contém as correlagdes instituidas nas copulas e os espagos comprimidos s@o estatisticamente
equivalentes, tem-se que estes também mantém as correlagdes temporais. No entanto, isso
garante uma eficiéncia computacional maior, como ja mencionado, visto que existira um
nimero menor de variaveis aleatérias por hora do dia, o que faz o método requerer um
namero 6timo menor de clusters.

Figura 35 — Momentos estatisticos das magnitudes de tensdo: MCS x FPMP-CRA (00h).
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Figura 36 — Momentos estatisticos das magnitudes de tensdo: MCS x FPMP-CRA (12h).
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Figura 37 - Momentos estatisticos das magnitudes de tensdo: MCS x FPMP-CRA (18h).
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Para validar matematicamente a enorme precisdo do FPMP-CRA em relagdo ao MCS,

sdo propostos os seguintes indices, denotados por (4.11) e (4.12), que levam em consideragdo

o erro médio para todas as posi¢des e horas do dia.
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1 & FPPM—CRA _ yMCS (4.11)
1],me ij,me
61(%):N,24zz< : T )100%
j:1 i=1 ij,med
(4.12)

ij,std ij,std
S ) 100%

ij,std

1 24 N < FPPM—-CRA __ yyMCS

Onde: N ¢é o nimero de nos da topologia, no caso, 256;

i‘;‘;fel\g_CRA ¢ a magnitude de tensdo média na posicdo i e hora j, calculada pelo
FPMP-CRA,
le);lrlcesd ¢ a magnitude de tensdo média na posigdo i e hora j, calculada pelo MCS de

amostragem fixa,

VirFslng_CRA ¢ o desvio padrdo da magnitude de tensdo na posi¢do i e hora j, calculada
pelo FPMP-CRA;
Vil,\gfds ¢ o desvio padrio da magnitude de tensdao na posi¢ao i e hora j, calculada pelo

MCS de amostragem fixa.

Figura 38 — Comparacdo das PDFs de magnitude de tensdo obtidas via MCS e FPMP-CRA.
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Para a atual simulagdo, os valores de €; e €, sdo, respectivamente, 0,0004% e
0,4065%. Tais valores sdo muito limitados, o que garante uma enorme precisdo do método
proposto, e, consequentemente, uma acuracia muito grande na reconstitui¢do analitica das
PDFs das varidveis aleatorias de saida. Para ilustrar isso, as PDFs de magnitude de tensao
para as posi¢des 15-C (as 10h), 70-A (as 12h) e 114-A (as 16h) sdo mostradas na Figura 38,
estabelecendo uma comparagdo entre as obtidas via MCS (em vermelho) e as via FPMP-CRA
(em preto).

Em conformidade com os resultados mostrados anteriormente, nota-se que a

reconstitui¢do analitica das PDFs das varidveis de saida a partir do FPMP-CRA apresentam
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enorme precisdo em relagdo ao MCS. Isso corrobora para a validacdo do método e sua
aplicabilidade em situagdes de correlagdo temporal. Isso ocorre para todos os nos e todas as
horas do dia, em consonincia com os indices de precisio de média e desvio padrdo
extremamente limitados.

Ressalta-se que o método proposto € aproximadamente 17 vezes mais rapido em
relacdo ao MCS. Uma comparagdo do tempo computacional para a simulagdo do FPP para
cada hora do dia é mostrada na Figura 39, confrontando-se 0 MCS com o FPMP-CRA. No
caso deste ultimo, as horas do dia com maior irradiacdo solar tendem a demandar um tempo
computacional maior, devido ao nlimero 6timo de clusters, que € proporcionalmente maior. Ja
em relagdo ao MCS, foi considerada uma amostragem fixa para todas as horas do dia, o que
mantém os tempos computacionais mais uniformes. Mesmo assim, a superioridade do método

proposto € visivel e nitida.

Figura 39 — Comparagéo do tempo computacional: MCS x FPMP-CRA.
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Finalmente, resta mostrar os impactos da ado¢do de um método de FPP que nao
considere as correlagdes temporais inerentes aos fendmenos modelados. Para isso, foram
simulados duas vezes o FPMP-CRA: considerando-se as correlagdes temporais, tal como
explicadas na Se¢do 4.5.2, e considerando todas as variaveis aleatorias do problema como
independentes. Nesse ultimo caso, a distribuicdo de probabilidade de uma variavel aleatoria
em determinado instante de tempo nao tem qualquer impacto na distribuicao de probabilidade

das variaveis aleatorias dos demais horarios. Os dois casos sdo comparados com uma
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referéncia, aqui adotada como o MCS que leva em conta todos os cenarios possiveis gerados
pela copula estatistica.

Na

Figura 40, sdo apresentados os erros maximos constatados em ambos os casos em
relacdo a simulacdo de referéncia, considerando-se: (a) médias das magnitudes de tensdo e (b)
desvios padrdes desse mesmo parametro. Em outras palavras, para cada hora do dia, ¢

relatado o maior erro possivel, dentre todas as posi¢des do sistema.

Figura 40 — Erros méaximos: FPP correlacionado x independente.
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Percebe-se, inicialmente, que as correlagdes ndo impactam significativamente as
médias das tensdes (isto é, os valores esperados), uma vez que os erros maximos do caso
independente ndo ultrapassam 0,6%. De qualquer forma, verifica-se que os erros sdo ainda
menores quando as correlagdes sdo levadas em consideragdo. Além disso, ja foi visto no
Capitulo 2 que a andlise do sistema por meio da média dos parametros aleatorios de saida

pode gerar conclusdes equivocadas e incompletas.
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Quando os desvios padrdes sdo o alvo de analise, € possivel verificar que os erros sdo
muito maiores quando uma abordagem independente ¢ empregada, sobretudo nos horarios de
maior penetragdo de poténcia fotovoltaica. Tais desvios podem chegar a quase 10%. Isso pode
provocar alteracdes significativas nas PDFs recuperadas analiticamente.

Para ilustrar esse fenomeno, sdo mostradas, na Figura 41, as PDFs para a magnitude
de tensdo das posi¢oes 105-A e 114-A usando-se uma abordagem independente (em azul),
correlacionada (em preto) e a simulagdo de referéncia (em vermelho). E possivel constatar
que as PDFs dos casos independente e correlacionado sdo bem diferentes, ainda que suas
médias sejam proximas. Isso pode provocar falhas e erros de avaliagdo das probabilidades,

sobretudo em se tratando de eventos raros (avaliados pelas ‘caudas’ das curvas).

Figura 41 — Comparacdes PDFs: FPP correlacionado x independente.
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Portanto, conclui-se que ¢ fundamental o uso de métodos capazes de levar em conta as
correlagdes, nao sé espaciais, mas temporais, para simular problemas de redes de distribui¢ao
ativas com penetragdo de GDs renovaveis. O FPMP-CRA, por conseguinte, mostra-se robusto
por estar apto a incluir essas condi¢des de simulagdo e configura-se como uma importante

ferramenta de simulag@o probabilistica de redes de distribuicao ativas.

4.5.4 CONCLUSOES PARCIAIS DO TESTE 4

Uma requisicdo importante para métodos de FPP, atualmente, ¢ sua aplicabilidade em
se tratando da consideracdo de varidveis aleatdrias correlacionadas temporalmente. Isso ¢
particularmente importante para simulagdo de redes de distribui¢do ativas, dotadas da
presenca de GD renovavel. Fontes edlicas e fotovoltaicas sdo fortemente dependentes de
condi¢des atmosféricas que sdo estocasticas e correlacionadas no tempo. Portanto, visando
resultados ainda mais fidedignos, devem ser feitas as corretas premissas para modelar essas
variaveis, conforme discutido no Capitulo 2.

No teste 4, o objetivo foi simular o FPMP-CRA em situagdes que considerem
variaveis aleatorias correlacionadas temporalmente, € mostrar que o método proposto ¢
robusto o suficiente para lidar com essas premissas.

O sistema IEEE 123 foi alterado por meio da insercdo de geradores fotovoltaicos, cuja
geracdo de poténcia ativa depende da irradiagdo solar, que é uma variavel aleatoria
correlacionada no tempo. Além disso, foi considerado que a demanda do sistema também ¢
incerta e correlacionada temporalmente. Para obter as correlagdes e os parametros de cada
funcdo de probabilidade, um banco de dados de medi¢des reais foi empregado.

A teoria de copulas foi usada para gerar amostras de demandas e GDs fotovoltaicas
correlacionadas no tempo. Posteriormente, o algoritmo K-Means foi usado para comprimir
tais espacos de amostras. Foi visto que o numero 6timo de clusters varia substancialmente
com a hora do dia, a depender da intensidade da irradiagdo solar.

Através do FPMP-CRA, pode-se estimar as probabilidades de violagdo de tensdo por
sobretensao — devido a penetracdo de poténcia dos geradores fotovoltaicos — para todos os nos
e horas do dia. Foi possivel fazer um estudo de sensibilidade para identificar regides do
sistema mais criticas para a ocorréncia desse distarbio.

Foi verificado que o FPMP-CRA ¢ 93% mais répido do que uma abordagem

convencional que simule todos os cenarios gerados pela teoria de copulas. Isso pode ser
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vantajoso em estudos de mercado de energia elétrica e em problemas de fluxo de poténcia
otimo probabilistico. O tempo computacional demandado € consistente com as aplicagdes de
curto prazo de planejamento e operagdo, nao demorando mais do que 30 segundos para
convergéncia de cada FPMP-CRA horario.

Por fim, foi constatado que o FPMP-CRA apresenta uma precisdo muito significativa
em relagdo ao benchmark adotado, o MCS, contendo erros nos momentos das variaveis
aleatorias de saida menores do que 0,5%. O impacto da desconsideracdo das correlagdes
temporais também foi alvo de estudo, em que se pode averiguar que erros de até 10% podem
ocorrer nos desvios padroes das variaveis aleatorias de saida. Os valores esperados nao sao
tdo impactados, ainda que o FPMP-CRA correlacionado tenha tido um desempenho muito
melhor em relagdo a sua abordagem independente. Mas, ressalta-se, mais uma vez, que a
analise do sistema por meio dos valores esperados apenas pode ocasionar erros ¢ falhas de
avaliacdo, como visto nos testes anteriores e na revisao bibliografica proposta no Capitulo 2.
Nesse sentido, destaca-se a enorme acuracia do FPMP-CRA no que tange aos momentos
estatisticos de ordem maior e sua consequente reconstitui¢@o analitica das PDFs.

Conclui-se, por conseguinte, que o FPMP-CRA ¢ robusto o suficiente para lidar com
situagdes nas quais as variaveis aleatdrias sao temporalmente correlacionadas e, além disso, se
configura como uma importante ferramenta para ser aplicada em diversos ambitos devido a

sua eficiéncia computacional comprovada.

4.6 TESTE 5: ESTUDOS PROBABILISTICOS DE SEGURANCA DE TENSAO DE
NEUTRO

Conforme visto nos testes anteriores, o perfil de tensdo dos SDs sdo cada vez mais
incertos, devido a crescente imprevisibilidade de geracdo e carga diante das transformagdes
tecnologicas que ocorreram nos ultimos anos (Ramadhani et al., 2020). Isso motivou
pesquisadores a desenvolverem métodos cada vez mais robustos para averiguar a seguranga
de tensdo, buscando agdes relevantes para o controle desse parametro. No caso de redes de
distribui¢do multiaterradas, ha uma preocupacao séria acerca da seguranga das tensdes de
neutro-terra (ou tensdes NEV, do inglés: neutral-to-earth voltages, ou simplesmente “tensdes
de neutro”, como serdo denominadas de agora em diante), cujos potenciais elétricos podem

surgir devido ao desequilibrio do carregamento do sistema. Tais fendmenos podem causar
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acidentes graves, caso haja o contato ndo acidental de seres humanos com massas energizadas
(Tsai-Hsiang Chen; Wen-Chih Yang, 2001).

Para obter as avaliacdes corretas das tensdes de neutro e, consequentemente, estimar
as probabilidades de ocorréncia de cenarios graves, ¢ necessario empregar uma ferramenta
probabilistica capaz de conter a modelagem de sistemas multifasicos que contemplem as
representagdes explicitas dos condutores de neutro e os proprios aterramentos. Caso contrario,
a negligéncia de uma modelagem apropriada pode levar a erros de avaliagdo das tensdes de
neutro e, consequentemente, acidentes humanos ou danos em equipamentos podem ocorrer
(Penido et al., 2013). Diante disso, métodos capazes de estimar com precisdo as PDFs das
tensdes de neutro tornam-se imprescindiveis para o planejamento de redes de distribuicao
multiaterradas, com sua modelagem intrinseca sendo contemplada.

A previsdo do comportamento das tensdes de neutro via FPP ainda ndo foi publicada
na literatura, tampouco o estudo de seguranca de tensdo de neutro utilizando-se essas bases. O
objetivo do presente teste ¢ mostrar a aplicabilidade robusta do FPMP-CRA para simular
redes de distribuicdo desequilibradas, multifasicas, com a representacdo explicita dos
condutores de neutros e aterramentos, de maneira que ele pode ser empregado para subsidiar
estudos de seguranca de tens@o — mais especificamente enfocando-se nas tensdes de neutro.

O método para solucionar o FPMP-CRA segue exatamente 0s mesmos passos vistos
no Capitulo 3. A solucdo individual do FPD para cada agente de cluster, via MICN, engloba a
representagdo explicita do condutor neutro e das impedéncias de aterramento. Tal método €
ideal para simular redes de distribuicdo multifasicas e multiaterradas (Penido et al., 2013).

As variaveis aleatérias sdo as resisténcias de aterramento. Sdo modeladas como cargas
do tipo impedancia constante e sdo representadas por variaveis Gaussianas. As resisténcias
dependem de fatores que apresentam incertezas, como a resistividade, tipo e umidade do solo,
além da geometria, desgaste e corrosao dos eletrodos. Logo, ndo h4d uma previsibilidade
deterministica acerca do valor das resisténcias de aterramento, de maneira que a consideragao
de incertezas pode levar a uma formulacdo mais robusta e completa do estado probabilistico
das tensdes de neutro. Além disso, as resisténcias sdo assumidas como variaveis aleatorias
independentes, pois tais condi¢des incertas podem variar significativamente de um ponto do
sistema para outro. Ressalta-se que todas as outras varidveis sdo mantidas como
deterministicas, uma vez que o intuito do presente teste ¢ verificar as PDFs das tensdes de

neutro, dadas as incertezas das resisténcias de aterramento.
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4.6.1 APRESENTACAO DA TOPOLOGIA IEEE NEV E CONDICOES DE SIMULACAO

O alimentador-teste IEEE NEV, apresentado em IEEE (2024), foi utilizado para

demonstrar a eficiéncia do FPMP-CRA e sua aplicabilidade para lidar com sistemas

complexos. Deseja-se mostrar sua viabilidade para estimar as PDFs das magnitudes de tenséo

de neutro.

Figura 42 — Topologia IEEE NEV.
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Fonte: Penido et al. (2013).

Segundo Penido et al. (2013), este sistema

13.2-0.12/0.24 kV
22

23 LOAD 38

apresenta tanto desafios

de ordem

computacional quanto de modelagem. A maioria dos métodos ndo conseguem simular tal

sistema, devido a sua enorme complexidade. Para isso, é requerido o desenvolvimento de

métodos multifasicos, para representar adequadamente os condutores de neutro, os

aterramentos e os cabos de telecomunicagdes. O sistema ¢ formado por diversos circuitos,

com impedancias mutuas entre condutores de fase, neutro e cabos de telecomunicagdes. Além

disso, apresenta aterramentos e diversos tipos de cargas e transformadores. De acordo com os

mesmos autores, a auséncia de um rigor maior para a modelagem correta desses equipamentos

ocasiona o calculo de tensdes de neutro equivocadas, contendo sérios erros de avaliacdo.

Esses erros podem levar a danos em equipamentos, configuragdes inexatas de dispositivos de
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protecdo e até acidentes humanos severos. Eis, portanto, a motivagdo para mostrar a
aplicabilidade da simulagdo do FPMP-CRA em sistemas tdo complexos quanto o apresentado.
Sua rede pode ser vista na Figura 42. Mais detalhes acerca da topologia podem ser verificados
em IEEE (2024).

Em consonancia com a codifica¢do apresentada em Penido ef al. (2013), adota-se a
convengdo para a identificagdo dos nds do sistema através de um codigo de cinco digitos
expresso por xxx.c.f, tal que:

e xxx identifica a barra;

e ¢ identifica o circuito, que pode variar de 0 a 4. Os digitos de 1 a 4 identifica o
circuito. Ja o algarismo 0 esta relacionado aos condutores que sdo comuns a mais
do que um circuito, como os condutores de neutro e os cabos de telecomunicagdes;

e fidentifica a fase, que pode ser A, B ou C (para os condutores de fase), N (para o
condutor de neutro) ou M (para os cabos de telecomunicacdes).

As variaveis aleatOrias para esse teste sdo as resisténcias de aterramento. Sdo
modeladas por cargas do tipo impedancia constante e suas incertezas advém de amostras de
fungdes de probabilidade Gaussianas independentes. Seus parametros sao:

e Meédias iguais aos valores originalmente informados na topologia.

e Variancia igual a 20% da média, o que garante uma boa variabilidade das amostras

e permite a simulacdo de cenarios qualitativa e quantitativamente distintos em
termos de aterramentos.

No total, ha 90 aterramentos e, por conseguinte, 90 variaveis aleatorias. Todos os
demais parametros do FPP sdo mantidos deterministicos. O objetivo deste teste ¢ estimar as
PDFs das magnitudes de tensdo de neutro e efetuar uma analise mais profunda e completa do

estado probabilistico dessa rede complexa, que possui tantas caracteristicas peculiares.

4.6.2 RESULTADOS DO FPMP-CRA CONSIDERANDO REDES MULTIATERRADAS

As amostras sdo coletadas através da técnica LHS. E adotado um ntimero total de 100
amostras por variavel aleatéria. E adotada a técnica K-Means para efetuar o clustering. O
numero otimo de clusters ¢ igual a 30. As variaveis aleatorias de saida sdo recuperadas
através do calculo de seus momentos estatisticos, tendo como base as respostas individuais de
cada problema deterministico, para cada ponto operativo representado por seu respectivo

centro de cluster, e posteriormente, utilizando-se as recuperagdes analiticas via EGC, tal como
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explicado no Capitulo 3. Neste teste, as variaveis aleatorias de saida de interesse referem-se as
magnitudes das tensdes de neutro.

Na Figura 43, ha o perfil de tensdo das tensdes de neutro, considerando as suas médias
(em preto), os seus 5° percentis (em azul) e os 959 percentis (em vermelho). Em
consondncia com os estudos anteriores, a analise da média e desses percentis visa demonstrar,
respectivamente, a tendéncia central de cada variavel (ou valor esperado), e um intervalo de
confianga para essas tensdes, o que pode favorecer a previsibilidade de estratégias de

planejamento. Tais parametros sdo obtidos diretamente das PDFs recuperadas via EGC.

Figura 43 — Comportamento probabilistico das magnitudes de tensdes de neutro.

20 Nl?V - Tenslao

I
e Média
70 H P 5° Percentil
g Q5° Percentil

s 40 -
.
?

20 Py,

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Algumas conclusdes podem ser inferidas, com base na andlise da Figura 43.
Primeiramente, ¢ possivel notar que as tensdes de neutro podem chegar a aproximadamente
70 V em algumas posicdes do sistema, o que indica um alto risco para acidentes humanos
fatais ou danos em equipamentos. Devem ser tomadas atitudes de planejamento e operagdo
para evitar valores tdo elevados, priorizando sempre a seguran¢a humana.

Em segundo lugar, ha uma diferenca consideravel entre os valores de 5° e 95°
percentil para as tensdes de neutro. Essa diferenca pode variar de 10 a 15 V, o que ¢ algo
significativo no que tange a seguranga de tensdo. Em outras palavras, a tensdo de neutro pode
oscilar notavelmente, dependendo das condigdes combinatérias entre todas as resisténcias de
aterramento do sistema. Essa avaliacdo somente é possivel tendo em posse uma ferramenta

capaz de representar cada um desses aterramentos como uma variavel aleatoria independente.
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Em terceiro lugar, nota-se que, na maioria das posi¢cdes, as médias ndo estdo
equidistantes dos dois percentis analisados. Isso indica que as PDFs das tensdes de neutro nao
sdo simétricas. O correto céalculo dos coeficientes de assimetria e de curtose para essas
variaveis aleatorias permite a correta avaliagdo das probabilidades de ocorréncias de eventos
raros. Isso so6 ¢ possivel de se constatar porque o método proposto pressupde a recuperacao
analitica das PDFs das variaveis de saida, o que enaltece sua robustez e aplicabilidade.

Por fim, ressalta-se a diferencga substancial que existe entre os valores médios, que
poderiam ser obtidos por meio de ferramentas deterministicas (como as contidas nos métodos
desenvolvidos na literatura) e aqueles observados por meio de abordagens probabilisticas via
FPMP-CRA. A andlise probabilistica ¢ muito mais completa ¢ abrangente, o que permite
acOes mais seguras ¢ eficazes de planejamento e operagdo. O erro percentual pode chegar a
aproximadamente 54%, o que pode induzir os engenheiros a agdes equivocadas.

Na Figura 44, ha uma avalia¢do probabilistica por meio de boxplot?’, enfocando-se nas
posicdes nas quais ha cargas desequilibradas conectadas. Os nods estdo em consondncia com

os mostrados na Figura 42.

Figura 44 — Tensodes de neutro: hoxplots.

NEYV - Boxplot
T T

70 B 7
==
60 - —— .

1

= | ==
Q40— mn T 5 4+ ]
Eap ey B3 = == |

Lo
[}
T
+

|

]
|..

L | | | | I 1 1

12N 13.N I18.N 19.N 23.N 25N 29.N 32.N

Fonte: elaborada pelo autor (2025).

20O grafico boxplot & em forma de “caixa”. As extremidades da caixa azul representam o primeiro € o terceiro
quartil (isto ¢, 25° e 75° percentis). O comprimento da caixa ¢, portanto, o “intervalo interquartil” (IIQ). A linha
vermelha refere-se a mediana. Fora da caixa, os tragos pretos sdo indicativos dos valores maximos e minimos,
calculados por Q3 + 1,5 - IIQ. Por fim, as cruzes em vermelho séo os outliers. A analise desse grafico, portanto,
traz muitas informagdes estatisticas relevantes de forma visual e simples.
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Além de demonstrar o intervalo de confianga, os graficos em boxplot permitem a
visualizagdo dos outliers. Dessa forma, ¢ possivel rastrear eventos raros de probabilidade
baixa, mas que devem ser levados em consideracdo para o planejamento das redes de
distribui¢do multiaterradas. Na posi¢do 19.N, a tensdo de neutro minima avaliada é proxima
do valor nulo, o que seria a situagdo operativa desejada. No entanto, nessa mesma posi¢do, ha
mais de 25% de chance de a tensdo ser maior do que 15 V, o que ja colocaria em risco a satide
humana e a vida util de equipamentos. Além disso, existem probabilidades remotas de essa
tensdo chegar em valores proximos a 20 V, o que ¢ ainda mais drastico. Uma analise sem
rigor, que desconsidere ferramentas estatisticas, pode levar a um entendimento errado acerca
das condic¢des fidedignas de operacdo para essa rede, o que poderia levar a negligéncia dos
fendmenos descritos.

Sublinha-se, também, que a diferenca do valor médio para as tensdes de eventos raros,
cobertos pela representagdo de outliers, pode ultrapassar 15 V, como nas posi¢des 23.N e
25.N. Novamente, ressalta-se que a analise das condi¢des operativas do sistema tendo como
referéncia apenas as médias (os valores esperados ou deterministicos) pode ser insuficiente
para a real compreensao, entendimento e espirito critico da operagao da rede.

Recorda-se que a identificagdo de outliers operativos, obtidos pela consideracio
combinatéria das diferentes resisténcias de aterramento do sistema, s6 pode ser feita mediante
a otimizagdo do ntimero de clusters. Um nimero muito reduzido ndo sera capaz de englobar
estatisticamente o espaco de amostras original em sua plenitude. Logo, essa etapa do FPMP-
CRA ¢ crucial para o correto mapeamento de eventos raros. Conforme visto no Capitulo 3,
isso ¢ garantido pela minimizacdo das distancias intra-cluster. Se houver um outlier, tal
distdncia permanecera alta até que ele seja contemplado por um cluster proximo. Isso permite
a correta identificagdo dos principais pontos operativos.

As PDFs recuperadas analiticamente para as tensdes de neutro das posi¢des 12.N,
32.N, 23.N e 29.N podem ser vistas na Figura 45.

Em consonancia com os resultados demonstrados anteriormente, as PDFs nao
necessariamente sdo simétricas, tampouco unimodais. Isso gera uma complexidade
significativa para a avaliagdo de redes multiaterradas, de maneira que a modelagem
multifasica, a otimizagdo do numero de clusters e, sobretudo, a recuperagdo analitica das
PDFs tornam-se fatores cruciais para a avaliacdo correta do estado probabilistico operativo.
Diante disso, fica enaltecida a enorme robustez do FPMP-CRA em se tratando de sua

aplicabilidade para subsidiar estudos de seguranca de tensdo de neutro. Ressalta-se a
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aplicabilidade do presente método em estimar a probabilidade de a tensdo de neutro exceder

algum valor considerado seguro segundo normas internacionais, o que pode vir a ser uma

importante ferramenta para estudos de planejamento de redes multiaterradas.

Figura 45 — PDFs das tensdes de neutro, recuperadas analiticamente usando EGC.
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

4.6.3 CONCLUSOES PARCIAIS DO TESTE 5

O estudo de redes de distribuicdo multiaterradas requer uma modelagem mais
completa e abrangente dos elementos elétricos para que seus resultados sejam fidedignos e
relevantes. Além da inerente natureza multifasica, é imprescindivel a representacdo explicita
dos condutores de neutro e dos aterramentos. O estudo de seguranga de tensdo de neutro
necessita de tais pressupostos € a implementagdo de uma abordagem que empregue métodos

probabilisticos para esse fim ainda ndo foi conduzida na literatura.
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Nesse sentido, o teste 5 direciona-se ao uso do FPMP-CRA para avaliar as PDFs das
magnitudes de tensdo de neutro em sistemas multiaterrados, em que as resisténcias de
aterramento sdo varidveis aleatorias, modeladas por fun¢des Gaussianas independentes. O
sistema-teste empregado para a avaliacdo foi o IEEE NEV, que possui caracteristicas
extremamente singulares como: presen¢a de transformador de trés enrolamentos; modelagem
explicita dos condutores de neutro e aterramentos; representagdo de cabos de
telecomunicagdes; cargas trifasicas desequilibradas; cargas monofésicas; transformadores de
tape central. Logo, trata-se de uma topologia desafiadora em termos de modelagem de
equipamentos e sob o aspecto computacional.

Foi possivel constatar que existem tensdes de neutro que podem alcancar valores
proximos de 70 V em algumas posigdes, o que coloca em risco a saide humana e vida ttil de
equipamentos. Além disso, a diferenca entre o 5° ¢ 95° percentis ¢ significativa, o que mostra
que a tensdo de neutro pode variar substancialmente apenas com a permutacdo combinatdria
das resisténcias de aterramento ao longo do sistema. Essa diferenga pode exceder 15 V, o que
ndo pode ser negligenciado. Ademais, a diferenca entre valores médios e os valores limites de
cendrios simulados (incluindo eventos raros representados por outliers estatisticos, modelados
por centros de clusters longinquos) pode ser maior do que 20 V. Infere-se, portanto, que a
abordagem deterministica pode levar a erros e equivocos de planejamento ¢ operagao de redes
multiaterradas.

Por fim, destaca-se que as PDFs das tensdes de neutro ndo sdo necessariamente
simétricas ou unimodais. Isso enaltece a robustez do FPMP-CRA, especialmente no que tange
as recuperacdes analiticas dessas fungdes.

Logo, conclui-se que o FPMP-CRA pode ser uma importante ferramenta para conduzir
estudos probabilisticos de seguranca de tensdo de neutro, uma vez que possui aplicabilidade
para modelar corretamente sistemas multifasicos e multiaterrados. Além disso, permite a
correta representacdo dos aterramentos, modelando-os como variaveis aleatorias, o que
viabiliza resultados amplos, completos e mais relevantes em comparagdo com uma
abordagem deterministica tradicional. Sublinha-se a fundamental importincia da sua
viabilidade no que se refere a: (i) modelagem multifasica, imprescindivel para obter
resultados fidedignos; (if) otimizacdo do nimero de clusters, essencial para obter outliers
operativos ¢ modelagem de eventos raros; (iii) recuperagdo analitica das PDFs, importante

para englobar tanto os aspectos assimétricos quando multimodais inerentes.
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4.7 TESTE 6: APLICACOES EM SISTEMAS DE GRANDE PORTE

Os estudos de escalabilidade sdo cada vez mais requisitados para averiguar a robustez
dos métodos desenvolvidos. Além disso, permitem sua aplicagdo em situagdes que se
aproximam mais da realidade, conferindo-lhe aplicabilidade pratica. Conforme visto no
Capitulo 2, métodos de FPP que sejam rapidos, precisos, flexiveis e escalaveis estdo ainda em
desenvolvimento. Logo, o objetivo do presente teste € verificar a performance do FPMP-CRA
em aplicagoes de grande porte.

No caso do FPP, a escalabilidade pode ser estudada sob dois aspectos: mediante a
complexidade do sistema (sistemas de grande porte) e mediante o nimero de variaveis
aleatorias. O primeiro torna-se importante & medida que certos problemas de convergéncia
computacional somente surgem quando sistemas muito complexos sdo simulados. Por isso, a
robustez do método ¢é o alvo de teste. Ja o segundo possui uma particular importancia para
métodos de FPP. Conforme indicado no Capitulo 2, os métodos probabilisticos tendem a
piorar seu desempenho quando um numero muito alto de varidveis aleatorias ¢ introduzido.
No caso dos métodos numéricos, um niimero maior de iteragdes serd necessario para alcangar
resultados precisos. E o que também geralmente ocorre nos métodos por aproximagdes.
Muitas vezes, as vantagens presentes nesses ultimos s3o minimizadas devido ao grande
numero requerido de amostras. E o caso do MEP, do LHS e do MCS, por exemplo. Métodos
analiticos, muitas vezes, sdo intrataveis em situa¢Oes de escalabilidade. Na revisdo
bibliografica proposta no Capitulo 2, ¢ notavel a auséncia da simulagdo de casos em que ha
um numero alto de variaveis aleatorias. Frequentemente, sdo adotadas simplificagdes para
tratar esses aspectos, como a redug@o do niimero de variaveis ou da dimenséo do sistema.

Nesse sentido, ¢ de suma importancia desenvolver métodos que sejam escaldveis, isto
¢, que nao apresentem uma significativa perda de precis@o ou de eficiéncia computacional

quando as duas situagdes descritas sdo levadas em consideragao.

4.7.1 APRESENTACAO DA TOPOLOGIA IEEE 8500 E CONDICOES DE SIMULACAO

A topologia IEEE 8500 (Arritt; Dugan, 2010) ¢ um sistema-teste de distribuicdo de
altissimo porte, usado para verificar a escalabilidade de métodos direcionados a SD. Possui
8531 nds em niveis de média e baixa tensdo. Apresenta diversos aspectos que o aproxima de

uma topologia real de distribui¢do, como, por exemplo, nés monofasicos, bifasicos e
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trifasicos, cargas monofasicas desequilibradas conectadas nos secundarios de transformadores
de tape central. A solu¢do do FP para essa topologia tem carater desafiador, e pesquisadores
podem verificar a qualidade de seus métodos quanto a sua convergéncia considerando tal
sistema. Sua rede unifilar pode ser constatada na Figura 46, e mais informagdes sobre a
topologia podem ser acessadas em Arrit e Dugan (2010).

Diferentemente de todos os outros testes conduzidos na presente tese, a simulagdo do
sistema [EEE 8500 foi realizada utilizando-se o sofiware aberto de simulacdo de SD chamado
OpenDSS (do inglés: Open Distribution System Simulator), devido a complexidade do sistema
e a presenca sua opc¢do de simulagdo ja incluida nas bibliotecas internas do sofiware. A
integragdo do OpenDSS com o codigo do FPMP-CRA no Matlab® ¢ possivel através da
interface COM.

Nesse estudo, todas as 2354 cargas foram consideradas aleatdrias, sendo modeladas
por distribuigdes Gaussianas, cujas médias e desvios padrdes sio os valores originais
informados na topologia e 10% dos valores médios, respectivamente. Os fatores de poténcia
foram mantidos constantes de acordo com os valores originais e as cargas foram consideradas
independentes, para dificultar o processo de clustering. Capacitores e reguladores foram
desconsiderados. O estudo dos seus impactos probabilisticos sera conduzidos em estudos

futuros.

Figura 46 — Topologia IEEE 8500.

Fonte: elaborada pelo autor (2025), gerada no OpenDSS.
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No que tange as configuragdes do FPMP-CRA, as diretrizes de redugdo de
dimensionalidade foram assumidas, com exce¢do da diretriz nimero 3 (que estabelece a
redu¢do do nuimero de varidveis aleatdrias), pois € alvo do presente estudo averiguar a
escalabilidade do numero de varidveis aleatorias de entrada. Dessa forma, a amostragem foi
conduzida utilizando-se o método LHS (utilizando-se 100 amostras) e o algoritmo de
clustering adotado foi K-Medoids CLARA.

O presente teste foi dividido em dois estudos. O primeiro consiste na determinacéo do
numero Otimo de clusters por vias exaustivas. Em outras palavras, simula-se o mesmo
problema de FPMP-CRA considerando-se diferentes niumeros de clusters até que haja uma
estagnacdo dos resultados estatisticos das variaveis de saida. A partir disso, é possivel inferir
se o método proposto de estimagdo do numero de clusters ¢ apropriado também para
aplicagdes de grande porte e, sobretudo, aplicagdes de escalabilidade do ntimero de variaveis
aleatorias de entrada.

Ja o segundo estudo tem por objetivo comparar o desempenho do FPMP-CRA com
outros métodos presentes na literatura. A saber: MEP 2m, LHS, MCS, e FPP via K-Means?'.
Tais comparagoes sao efetuadas em trés frentes:

1. Comparagdo da precisio do método: o FPP considerando o IEEE 8500 sob as
condic¢des previamente explicadas ¢ simulado considerando o MEP 2m, LHS e FPP via K-
Means. Por fim, os erros percentuais das variaveis de saida de cada um deles em relagdo ao
MCS (que é empregado como método de referéncia) sdo avaliados.

2. Comparagdo das funcdes densidade de probabilidade das varidveis aleatorias de saida:
sdo tracadas as PDFs de variaveis aleatorias de interesse considerando-se cada um dos
métodos citados e compara-se a sua precisdo em relagdo ao histograma das observagdes
obtidas através do MCS.

3. Comparagdo do tempo computacional: ¢ feita uma analise comparativa de todos os
métodos citados considerando-se o tempo computacional requerido para a convergéncia do
FPP.

Logo, tendo em vista estas trés analises, ¢ possivel averiguar criticamente o
desempenho do FPMP-CRA sob a perspectiva de simulacdes de escalabilidade,
principalmente no que se refere a escalabilidade do numero de variaveis aleatorias, fator

critico para aplicagdes em sistemas reais.

21 Os desenvolvimentos matematicos e procedimentos de cada um desses métodos podem ser vistos em detalhes
no Apéndice B.
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4.7.2 ESTUDO 1: ESTIMATIVA DO NUMERO OTIMO DE CLUSTERS

No primeiro estudo realizado, o objetivo ¢ averiguar o niumero 6timo de clusters para
aplicacdes de grande porte e dado um elevado niimero de varidveis aleatdrias. Utilizando-se o
algoritmo proposto para otimizar tal pardmetro, o valor encontrado foi 50 clusters. Para
validar que esse nimero ¢ adequado para as aplica¢des de grande porte, o FPMP-CRA foi
simulado considerando diferentes numeros de clusters e os resultados foram comparados com
a simulacio de um MCS de amostragem fixa (10000 amostras aleatorias). Mais
especificamente, o FPMP-CRA foi simulado considerando 1, 2, 3, ... até 100 clusters, que é o
numero total de amostras do LHS. A variavel aleatoéria de saida armazenada foram as perdas
ativas totais. Conforme ja mencionado nos outros estudos, trata-se de um bom parmetro para
efetuar comparagdes ja que depende de todos os valores de magnitudes e angulos de tensdes
elétricas, acumulando os erros embutidos em todas as essas variaveis. Em outras palavras,
uma alta precisdo no valor de perdas indica que ha uma tendéncia na precisdo das demais
variaveis, pois tal pardmetro depende de todos os outros. A precisio do FPMP-CRA
considerando-se diversas outras variaveis aleatdrias de saida sera alvo de estudo da Secdo
4.7.3.

Os resultados encontrados estdo dispostos na Figura 47. Na Figura 47 (a), ha a
variacdo do valor esperado de perdas ativas totais a medida que o numero de clusters
aumenta. Ja na Figura 47 (b), ha a variacdo do desvio padrdo. Ambos estdo tracados em azul,
que indica os valores do FPMP-CRA. Em preto (tracejado), o valor obtido para ambos os

pardmetros quando o MCS de amostragem fixa ¢ adotado.

Figura 47 — Estagnagdo dos resultados estatisticos com a variagao do niimero de clusters para
IEEE 8500.

(a) Valor Esperado (b) Desvio Padrio

1350

= —— FPMP-CRA =
i 1345 & = = MCS (valor referéncia)| | i
= S
1340 f %
[~ (=}
1335 - : ! ‘ 0 : : 4 :
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Numero de Clusters (K) Niimero de Clusters (K)

Fonte: elaborada pelo autor (2025).
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Através da analise da Figura 47, ¢ possivel perceber que ha uma tendéncia de
estagnacao tanto do valor esperado quanto do desvio padrao das perdas elétricas ativas totais a
partir do nimero de clusters igual a 50. Além disso, essa estagnagdo ocorre justamente em
direcdo ao valor encontrado no MCS, o que torna valida a estimativa feita por meio do
método proposto. Note que valores menores de clusters, como 30 ou 40, por exemplo,
acarretam erros pequenos, porém visiveis. No entanto, valores maiores do que 50 ndo
impactam significativamente na qualidade dos resultados estatisticos. Isso corrobora para a
conclusao de que o valor de 50 clusters ¢, de fato, a quantidade ideal para esse sistema.

Uma analise similar pode ser conduzida considerando-se as magnitudes de tensoes
elétricas do sistema. E possivel calcular o erro percentual médio levando em conta as 8531
posi¢des, tanto quanto ao valor esperado quanto em relagdo ao desvio padrdo. E o que esta

indicado pelas equagdes (4.13) e (4.14).

N
o1 Viﬁﬁl‘:g/I—CRA _ ViI‘\;IHCeSd . (4.13)
€1(%) == MCS 100%
N i=1 Vi,med
N
oy LN (VR ey 19
€,(%) == MCS 100%
N i=1 Vi,Std
Onde: N € o nimero de no6s da topologia, no caso, 8531;
Vil’:nplggd_CRA ¢ a magnitude de tens@o média na posigdo i, calculada pelo FPMP-CRA;
Vil’\fncesd ¢ a magnitude de tensdo média na posicdo i, calculada pelo MCS de

amostragem fixa,

Vi,FSlng_CRA ¢ o desvio padrdo da magnitude de tensdo na posi¢do i, calculada pelo
FPMP-CRA;

vi?g‘fds ¢ o desvio padrao da magnitude de tensdo na posi¢do i, calculada pelo MCS de

amostragem fixa.

Na Figura 48, sdo mostrados o erro médio do valor esperado de tensdo, denotado por
€1, € 0 erro médio do desvio padrio de tensdo, denotado por €, para o FPMP-CRA,

considerando diferentes naimeros de clusters.
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E possivel perceber que quando um niimero muito baixo de clusters é adotado, como
K = 2, o erro é muito alto, sobretudo o desvio padrdo, que chega a patamares de 50%. Logo,
a precisdo das PDFs das variaveis de saida podem ser altamente prejudicadas devido ao baixo
numero considerado. Os erros tendem a diminuir a partir de 10 clusters, porém a diminuigao €
cada vez mais sutil em K = 50 adiante. Novamente, a quantidade indicada pelo processo de
otimizagdo proposto ¢ validada. A partir de 50 clusters, o erro médio de desvio padrdo das
magnitudes de tensdo ¢ inferior a 10%. Note que para 100 clusters ainda ha um erro diferente
de zero. Isso ¢ devido ao erro inerente que existe entre o proprio LHS em relacdo ao MCS. Na
Secdo 4.7.3, sera mostrado que tais erros sdo muito pequenos quando se trata da recomposi¢ao
analitica das PDFs das variaveis aleatérias de saida. Isso também justifica o fato de a
quantidade de 50 clusters ndo diferir tanto em precisdo quando confrontado com a situagdo na
qual 100 clusters sdo empregados, o que indica que a primeira €, de fato, uma boa estimativa

para essa simulag@o.

Figura 48 — Erros estatisticos para magnitudes de tensdo, considerando-se a topologia IEEE
8500 e diferentes numeros de clusters no FPMP-CRA.
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Em suma, através de analises considerando tanto perdas elétricas quanto magnitudes
de tensdo, foi comprovado que, de fato, a melhor estimativa quanto ao nimero de clusters
quando se almeja alta precisdo dos resultados estatisticos ¢ por volta de 50 clusters,
exatamente o numero apontado pelo algoritmo proposto. Por fim, a Figura 49 aponta a
variacdo do tempo computacional requerido para cada uma das simulagdes que consideram

diferentes niimeros de clusters.
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Trata-se de uma variacdo aproximadamente linear, o que ¢ absolutamente esperado,
uma vez que o tempo computacional demandado pelo FPMP-CRA ¢ proporcional ao nimero
de clusters, pois o numero adotado sera igual ao numero de FPDs necessdrios para a
convergéncia. Nesse sentido, uma quantidade maior do que 50 clusters ndao impacta
sensivelmente na precisdo dos resultados estatisticos, como ja discutido, porém ha o aumento
proporcional no tempo computacional demandado para sua convergéncia. Dessa maneira, o
aumento do numero de clusters acarreta um aumento desnecessario da eficiéncia
computacional do método, pois ndo havera quaisquer ganhos no que tange & acuracia das
PDFs. Isso reforga ainda mais a importancia de se saber, em antecedéncia, uma quantidade
estimada de clusters necessarios para se alcangar determinada precisdo dos resultados,
providenciada pelo método de estimativa do nimero 6timo de clusters no FPMP-CRA.

Portanto, considerando-se tanto a precisdo dos resultados estatisticos quanto o tempo
computacional, infere-se que o método de estimativa do numero de clusters ¢ eficiente
também para aplicacdes de grande porte, como a simulagdo probabilistica do sistema IEEE
8500, e ndo apresenta quaisquer prejuizos quando um numero muito alto de varidveis
aleatorias ¢ empregado, comprovando a possibilidade de sua escalabilidade para problemas

mais complexos e mais proximos da realidade.

Figura 49 — Varia¢ao do tempo computacional do FPMP-CRA de acordo com o nimero de
clusters.

I
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i [N b2 2 (98}
h = w o W

Tempo Computacional [s]
=

0 1 1 L 1
0 20 40 60 80 100

Nuamero de Clusters (K)

Fonte: elaborada pelo autor (2025).
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4.7.3 ESTUDO 2: COMPARACAO DO FPMP-CRA COM OUTROS METODOS DE FPP
PRESENTES NA LITERATURA

No presente estudo, o objetivo é comparar o desempenho do FPMP-CRA com outros
métodos de FPP presentes na literatura. Os métodos escolhidos para efetuar tal validagéo
foram??:

1. MEP 2m: o Método de Estimativa de Pontos ¢ uma das abordagens mais comuns para
solucionar o FPP. Trata-se de um método por aproximacdes que utiliza os primeiros
momentos estatisticos das varidveis aleatorias de entrada para estimar analiticamente pontos
de operagdo, que serdo empregados para a solu¢do deterministica do FP. Posteriormente, os
principais momentos (média e desvio padrao) das variaveis aleatdrias de saida sdo calculados,
a partir dos quais pode-se tragar suas PDFs. O esquema 2m foi escolhido por ser o mais
rapido dos esquemas de Hong (1998) e por garantir solugdo para um nimero muito alto de
variaveis. Esquemas mais desenvolvidos resultam em fatores de peso negativos ou complexos
(Che et al., 2019), o que impede sua aplicabilidade nesses casos de escalabilidade.

2. LHS: a simulagdo do FPP via LHS ¢ fundamental para averiguar o sucesso do FPMP-
CRA, dado que ¢ justamente esse algoritmo responsavel pela amostragem do banco de dados
a ser comprimido pelo clustering. Nesse sentido, a comparacdo do FPMP-CRA com o LHS
revela a aptiddo do método proposto no que tange a reducdo de cenarios € o erro cometido
nesse processo.

3. FPMP-CRA utilizando K-Means: a ideia é simular um problema de FPP via clustering
tal como ¢ mais comum na literatura. Ou seja, comprimir os cenarios gerados utilizando K-
Means (que ¢ a técnica amplamente mais utilizada) ao invés do K-Medoids CLARA, que ¢ a
abordagem sugerida no presente trabalho, para aplicagdes escalaveis. O nimero adotado de
clusters, para essa formulacao, sera mantido em 50, para justificar uma comparagao sob bases
iguais em ambos os métodos. Logo, o intuito é averiguar a importancia das diretrizes
abordadas na Secdo 4.4.3 na mitigagdo da chamada ‘maldicdo da dimensionalidade’.

4. MCS: buscando adotar um método de referéncia, o MCS de amostragem fixa foi
adotado para tal fim. Trata-se de uma estratégia amplamente disseminada na literatura para

verificar a precisdo de algoritmos de FPP. Nesse caso, foi mantido o numero de amostras de

22 Os desenvolvimentos matematicos e principais aspectos computacionais de cada método podem ser vistos em
maiores detalhes no Apéndice B. Ressalta-se que as condigdes de modelagem de rede, os equipamentos elétricos
¢ as modelagens de varidveis aleatorias sdo sempre mantidas as mesmas para simulagdo de diferentes métodos,
para justificar comparagdes sob as mesmas bases e sob 0os mesmos pressupostos metodologicos. Altera-se apenas
a forma de solugao do modelo.
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maneira similar a Se¢do 4.7.2, ou seja, 10000 amostras. Este método pode ser usado como
referencial comparativo devido a enorme quantidade de simula¢des deterministicas que serao
conduzidas no seu processo de resolucao.

A primeira comparagdo efetuada diz respeito aos resultados estatisticos de magnitudes
e angulos de tensdo, dadas diferentes posi¢des do sistema e escolhidas de forma aleatoria. O
resultado do método de referéncia, o MCS, ¢ apresentado por meio de um histograma, que
contém a distribui¢do dos resultados individuais de cada FPD conduzido para cada amostra.
Enfatiza-se novamente que a quantidade de clusters definida tanto para o FPMP-CRA, quanto
para o FPP via K-Means, ¢ igual a 50.

Essa comparagdo ¢ apresentada na Figura 51. Nela, as PDFs obtidas via LHS estdo na
cor preta. J& as obtidas via FPMP-CRA utilizando K-Means estdo na cor azul. J4 as obtidas
via FPMP-CRA utilizando K-Medoids estdo na cor vermelha. As posi¢des referentes aos
resultados mostrados estdo seguindo a seguinte padronizagdo: ha um c6digo que indica a barra
(por exemplo, M1047713), posteriormente a fase correspondente precedida de um sinal hifen
(-A, -B ou -C). No caso das barras de carga, ainda ¢ informado o terminal de conexdo da
carga em relagdo ao transformador de tape central, designados por 1 ou 2, conforme o

esquema da Figura 50.

Figura 50 — Conexoes das cargas na topologia IEEE 8500.

+ |
g 120V Carga 1
7.2kV -
+
E 120V Carga 2 J=—
- |

1

Fonte: adaptada de Arrit e Dugan (2010).
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Figura 51 — Resultados estatisticos para tensdes do IEEE 8500, considerando diferentes
métodos probabilisticos.
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Figura 52 — Comparagdo MEP x MCS para IEEE 8500.
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Os resultados referentes ao MEP nd@o foram incluidos nesta primeira comparacao
grafica. Isso ¢ devido a enorme discrepancia existente entre este e os demais métodos, o que
prejudicaria a compreensao visual proposta. Isso pode ser constatado na Figura 52, em que ha
apenas as PDFs obtidas pelo MEP e 0 MCS, para magnitude de tensdo na posigdo X2991913-
A.l.

Da analise da Figura 51, infere-se que os resultados obtidos pelo LHS sdo muito
proximos aos calculados via MCS, o que indica que, de fato, tal amostragem ¢ mais eficiente.
No caso do FPMP-CRA, tem-se que as PDFs sdo muito mais precisas quando o algoritmo K-
Medoids CLARA ¢ empregado, sendo os seus comportamentos muito semelhantes aos
constatados via LHS e MCS. Ja os graficos obtidos pelo FPMP-CRA utilizando-se K-Means
provaram ser a pior opg¢do, devido aos grandes erros observados em todas as posi¢des
mostradas. As conclusdes citadas podem ser generalizadas para todas as outras posigoes do
sistema.

A imprecisdo do algoritmo K-Means deve-se a citada ‘maldi¢do da dimensionalidade’
e justifica a utilizagdo de técnicas mais robustas para efetuar o clustering, tal como o K-
Medoids proposto. Isso impacta significativamente na acuracia da representacao das fungdes
de probabilidade das variaveis aleatorias de saida e pode prejudicar estudos de planejamento
caso um numero muito alto de varidveis seja introduzido na modelagem.

Para caracterizar matematicamente os erros cometidos por cada método, sdo
calculados os erros percentuais médios em relagdo ao MCS, que é a referéncia adotada,
similarmente ao procedimento adotado na Sec¢do 4.7.2. Tais erros s@o dispostos nas Tabela 14

e 15, a primeira referente as magnitudes de tensdo e a segunda aos angulos.

Tabela 14 — Erros percentuais médios em relacdo aos valores esperados e desvios padroes das
magnitudes de tensdo para topologia IEEE 8500.

Método €1 [%] €5 [%]
MEP 0,0617 272,8300
LHS 0,0035 4,2406
K-Means 0,0101 22,3048
FPMP-CRA (K-Medoids) 0,0118 6,6994

Fonte: elaborada pelo autor (2025).
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Tabela 15 — Erros percentuais médios em relagdo aos valores esperados e desvios padrdes dos
angulos de tensdo para topologia IEEE 8500.

Método €1 [%] €5 [%]

MEP 0,0585 415,2629

LHS 0,0010 5,0928

K-Means 0,0055 19,0112
FPMP-CRA (K-Medoids) 0,0112 6,1601

Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Dos dados apresentados, pode-se perceber que os valores esperados sdo perfeitamente
estimaveis utilizando-se qualquer um dos métodos, tanto para magnitudes quanto para
angulos de tensdes, uma vez que todos os erros foram baixos (menores do que 0,1% em todos
os casos). No entanto, quando se analisa o desvio padrdo, verifica-se que existe uma grande
diferenca quantitativa.

O MEP nio ¢ indicado para aplica¢des de grande porte, com erros significativamente
elevados tanto para magnitudes quanto para angulos. Isso pode ser constatado visualmente por
meio da Figura 52, em que as médias de ambas as curvas sdo muito proximas, porém com
desvios padroes absolutamente dispares.

Em consonancia com os resultados mostrados na Figura 51, a precisdo quanto ao
desvio padrao ¢ prejudicada quando o algoritmo K-Means é empregado, devido a alta
dimensionalidade do banco de dados que contém as amostras das varidveis de entrada. No
entanto, o desvio padrdo apresenta precisdo muito grande para os métodos LHS e para o
FPMP-CRA utilizando K-Medoids CLARA. O erro do primeiro é ainda menor, pois ha um
erro de compressdo do LHS em relagdo ao MCS conjuntamente com o erro do proprio K-
Medoids apos o processo de compressao. Nesse sentido € de suma importancia mostrar que os
erros cometidos pelo clustering ao reduzir o banco de dados ndo interferem substancialmente
na recuperagdo analitica de suas PDFs.

Para isso, ¢ proposta uma comparacao acerca das CDFs reconstituidas analiticamente
via EGC. Na Figura 53 (a), ha a comparagdo da CDF para magnitude de tensdo, confrontando
a curva obtida pelo LHS (em cor preta) com aquela via FPMP-CRA (utilizando clustering K-
Medoids CLARA, em vermelho). Na Figura 53 (b), ha uma comparacdo dos percentis, sendo
alvo de analise o décimo, vigésimo, trigésimo, assim por diante, até o nonagésimo percentil.
Barras pretas indicam os percentis obtidos via LHS e vermelhos os calculados via FPMP-

CRA. Valores parecidos de percentis indicam que o método proposto ¢ eficiente na
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eliminagdo dos cenarios redundantes pelo processo de clustering. Logo, as CDFs podem ser

vistas como extremamente similares. A posi¢cdo escolhida para efetuar a comparacdo ¢ a
SX3784018-A.2.

Figura 53 — Comparacdo LHS x FPMP-CRA para topologia IEEE 8500 (magnitude de

tensao).
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Em ambas as figuras, pode-se perceber que as CDFs em ambos os métodos sdo muito
proximas. Além disso, os percentis sdo aproximadamente idénticos, o que permite uma
conducao precisa para problemas de planejamento. O maior erro constatado vale 0,0196%, no
décimo percentil, o que ¢ muito limitado. A mesma conclusdo pode ser inferida para todas as
outras posigdes. Isso corrobora com o que foi indicado anteriormente: apesar de existir um
erro estatistico em relagdo ao MCS, tal erro tem baixissimo impacto na reconstrugdo analitica
das PDFs e CDFs e, consequentemente, dos seus percentis.

Nesse sentido, conclui-se que o método proposto ¢ altamente eficiente em reproduzir
resultados estatisticos das variaveis de saida, ao contrario de outros métodos apresentados na
literatura, que ndo sdo indicados para aplicagdes de grande porte, como o MEP ¢ o FPP via K-
Means.

Para ampliar as conclusdes destacadas, o mesmo processo foi conduzido, porém tendo
como alvo de andlise o comportamento estatistico das perdas ativas totais da topologia. Os

graficos sdo apresentados na Figura 54.
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Figura 54 — Comparacdo LHS x FPMP-CRA para topologia IEEE 8500 (perdas ativas totais).
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Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Novamente, percebe-se a enorme precisdo do FPMP-CRA. Além das CDFs serem
aproximadamente idénticas, o maior erro constatado relativo aos percentis vale 0,0474%, no
sexagésimo percentil.

Em outras palavras, o método proposto apresenta erros muito pequenos comparados ao
MCS e erros também muito limitados em relagdo ao LHS. Nesse ultimo caso, os resultados
sdo aproximadamente idénticos.

Resta demonstrar o comportamento do FPMP-CRA em relagdo ao tempo
computacional demandado e confronta-lo com o requisitado pelos outros métodos. Tais
informagdes estdo contidas na Tabela 16.

No caso do MCS, seu alto custo computacional ja ¢ conhecido na literatura
(Ramadhani et al., 2020), devido ao grande numero requisitado de amostras solicitado para
que resultados precisos sejam atingidos. Porém, trata-se de um método de referéncia para
validac¢do dos demais.

O MEP, por sua vez, apresenta uma grande desvantagem: o numero de simulagdes
deterministicas ¢ diretamente proporcional ao niimero de variaveis aleatorias de entrada.
Logo, caso o problema a ser solucionado seja de grande porte, tal método pode se tornar tdo
ineficiente quanto o proprio MCS. Note que o esquema escolhido foi aquele que necessita de
menos pontos de concentragdo para alcangar a convergéncia (o esquema 2m) €, mesmo assim,
foram necessarias 4708 simula¢des deterministicas do FP, o que levou a um tempo
computacional extremamente grande.

O método LHS se mostrou mais eficiente em relagdo aos predecessores. Mas o FPMP-

CRA consegue ser ainda mais rapido, demorando por volta de 18 segundos para alcangar a
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convergéncia. Portanto, ele ¢ aproximadamente 209 vezes mais rapido do que o MCS, 98

vezes mais rapido do que o MEP e quase duas vezes mais rapido do que o préprio LHS.

Tabela 16 — Tempo computacional demandado por método considerando IEEE 8500.

Método Numero de Simulagdes Tempo computacional [s]
MCS 10000 3890,1156 (~1h5min)
MEP 4708 1835,8101 (~30min36s)
LHS 100 35,0224
FPMP-CRA (K-Means) 50 18,2535
FPMP-CRA (K-Medoids) 50 18,5734

Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Ressalta-se que 0 MCS e o LHS podem ser acelerados adotando-se um critério de
estagnacdo. No entanto, um menor nimero de amostras para esses métodos numéricos ira
traduzir em um menor nimero de clusters necessario para o FPMP-CRA, acelerando-o na
mesma propor¢ao. [sso foi visto nas diretrizes para redugdo de dimensionalidade. Os tempos
podem ser acelerados por vias de processamento paralelo, ou considerando outros métodos
para avaliar cada FP individual.

Em resumo, o método proposto possui um desempenho computacional muito superior
aos demais e, devido a sua enorme precisdo, pode ser visto como uma importante ferramenta
para simulagdo de problemas probabilisticos direcionados a sistemas desequilibrados de
grande porte. No caso de problemas de otimizacdo, em que o FPP precisa ser avaliado
inumeras vezes até que a configuracdo Otima seja atingida, o tempo computacional
demandado torna-se fator de risco. Nesse caso, 0o FPMP-CRA ¢ uma melhor opg¢ao, sobretudo

em se tratando de aplicagdes de escalabilidade das variaveis aleatdrias.

4.7.4 CONCLUSOES PARCIAIS DO TESTE 6

Conforme mencionado no Capitulo 2, poucos trabalhos na literatura se dedicam a
aplicacdes de grande porte. Quando SD desequilibrados sdo alvo de estudo, essa
aplicabilidade ¢ inexistente. Além disso, a escalabilidade de varidveis aleatorias também ¢ um

fator negligenciado. O estudo de sistemas de grande porte ¢ fundamental para averiguar as



159

caracteristicas do método desenvolvido sob circunstancias mais proximas da realidade, além
de representar situagdes mais desafiadoras na perspectiva computacional.

No presente teste, o sistema IEEE 8500 foi adotado para efetuar analises de
escalabilidade. Nele, cada uma das 2354 cargas foi assumida como aleatoria, modelada por
PDFs Gaussianas independentes. O procedimento para estimar o nimero otimo de clusters
indicou a necessidade de 50 grupos para providenciar resultados precisos, utilizando-se para
essa finalidade o algoritmo K-Medoids CLARA, mais indicado para aplicagdes de grande
dimensionalidade.

A quantidade ideal de clusters foi comprovada através de comparagdes com métodos
exaustivos, em que foi visto que o numero obtido ¢é, de fato, aquele que promove bons
resultados a um tempo computacional aceitavel. Menos clusters podem resultar em precisao
ruim das variaveis aleatorias de saida. Mais clusters sobrecarregam o tempo computacional
demandado pelo FPP.

Posteriormente, o FPMP-CRA foi confrontado com outros algoritmos presentes na
literatura para simular o FPP: MCS, MEP, LHS e FPP via K-Means. O método proposto
provou ser muito mais eficiente, apresentando baixos erros percentuais médios para todas as
variaveis aleatérias de saida estudadas em relagdo ao MCS, considerando momentos
estatisticos de primeira e segunda ordem. Outros métodos por aproximac¢ao nao obtiveram
sucesso em estimar as PDFs das variaveis de saida de forma correta. O MEP, devido a sua
baixa quantidade de pontos de concentragdo por variavel, resultou em erros extremamente
severos, alcangando erro superior a 200% no segundo momento estatistico. Ja o FPP via K-
Means sofre com a ‘maldi¢do da dimensionalidade’, perdendo muita precisdo com o aumento
das variaveis. Logo, o método proposto alcancou resultados muito superiores para aplicagdes
de grande porte. Ademais, o FPMP-CRA ¢ aproximadamente 209 vezes mais rapido em
relagdo ao MCS, 98 vezes em relagdo ao MEP e aproximadamente duas vezes mais rapido do
que o LHS.

Por isso, devido & precisdio comparavel ao MCS e ao seu excelente tempo
computacional, o FPMP-CRA pode ser visto como uma ferramenta importante para
solucionar o FPP para aplicagdes de grande porte, sobretudo para sistemas desequilibrados

dotados de um numero muito grande de variaveis aleatorias de entrada.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O presente capitulo destina-se a apresentar as conclusdes finais da tese, assim como os
desdobramentos de futuros desenvolvimentos que podem ser conduzidos a partir do contetido

demonstrado neste trabalho.

5.1 CONCLUSOES

O objetivo primordial do trabalho consistiu no desenvolvimento de uma nova
ferramenta para simular problemas de FPP, destinados especificamente a SD desequilibrados.
Seu nome ¢ Fluxo de Poténcia Multifasico Probabilistico baseado em Clustering e
Recuperagdes Analiticas (FPMP-CRA). Seu desenvolvimento envolve cinco principais
passos: primeiramente, sdo definidas as varidveis aleatorias de entrada. Em seguida, ¢
conduzido um procedimento de amostragem para identificar os pontos de operagdo do
problema. Logo, uma técnica de clustering ¢ aplicada para comprimir essas amostras. O
nimero 6timo de clusters é calculado através de um procedimento que leva em consideracdo
as distancias intra-cluster ¢ inter-cluster, ¢ & uma contribuicdo da presente tese.
Posteriormente, um problema de FP multifasico deterministico é conduzido para cada
condicdo de entrada cujo cendrio ¢ modelado por um centro de cluster, armazenando-se as
suas respectivas variaveis de saida. Por fim, os principais momentos estatisticos de cada
variavel aleatoria de saida sdo calculados tendo como base os resultados dos FP. A partir
disso, um método analitico chamado Expansdo Gram-Charlier ¢ utilizado para recuperar
analiticamente as PDFs de cada uma das variaveis de saida.

Foram conduzidos seis testes, que englobaram diversos estudos para averiguar a
aplicabilidade do método, tanto em questdes técnicas (a respeito da execugdo do método
mediante diferentes condigdes de entrada) quanto questdes computacionais (a respeito do
desempenho do tempo computacional do método). As principais conclusdes estdo listadas a
seguir.

J A modelagem de rede foi alvo de investigacao do teste 1. Foi visto que a inclusdo do
desequilibrio € imprescindivel para alcangar resultados precisos em se tratando de SD. Quanto
maior o desequilibrio do sistema, maiores sdo os erros obtidos nas médias e nos desvios
padrdes das variaveis aleatérias de saida quando modelagens equilibradas de redes sdo

aplicadas. Nesse sentido, infere-se que, devido ao inerente desequilibrio de SD, a
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consideragdo da modelagem multifisica ¢ um aspecto obrigatorio para simular problemas
probabilisticos relacionados a esse tipo de sistema.

o A modelagem probabilistica da carga foi estudada no teste 2. Foram comparadas
quatro situagdes de correlagdo diferentes: cargas fracamente correlacionadas, cargas
moderadamente correlacionadas, cargas fortemente correlacionadas e cargas correlacionadas
de maneira diferente de acordo com a fase de conex@o. A enorme flexibilidade do FPMP-
CRA foi logo destacada, pois permite a simulacdo dessas diferentes situagdes sem a
necessidade de alteragcdes pontuais do método. Foi visto que a correta consideragdo da
correlagdo da carga € de suma importancia para que se possa obter resultados precisos. O
desvio padrdo ¢é, sobretudo, o principal aspecto afetado quando diferentes correlagdes sdo
assumidas. Logo, as PDFs de tensdes e correntes elétricas diferem significativamente com a
variagdo dessas condi¢des. Além disso, foi constatado que a situag@o na qual s@o introduzidas
diferentes correlagdes por fase pode causar maior probabilidade de subtensdo em relagdo ao
caso de correlagdo fraca, o que contraria o que estava previamente estabelecido na literatura,
que geralmente considera o caso de cargas independentes como o ‘mais conservador’. Isso
evidencia a importancia da simulacdo de sistemas multifasicos e de suas exatas correlagdes
entre as cargas.

J Uma vez que o FPMP-CRA ¢ baseado em clustering, ¢ imprescindivel adotar
estratégias para permitir sua aplicabilidade em situagdes de alta dimensionalidade,
objetivando mitigar a chamada ‘maldicdo da dimensionalidade’ a que esses algoritmos estao
submetidos. Logo, foi visto no teste 3 que a manifestacdo pratica dessa questdo ¢ a
necessidade de um nimero cada vez maior de clusters para atender as situagdes com grande
numero de variaveis aleatdrias, o que sobrecarrega o tempo computacional do método.
Mesmo assim, por volta de 70% dos cendrios previamente amostrados foram eliminados pelo
clustering nos piores casos de dimensionalidade simulados. Porém, com o intuito de
aprimorar ainda mais o método, trés diretrizes foram sugeridas para lidar com esses casos. A
primeira € a respeito da amostragem, que deve ser feita através do LHS, um método numérico
bastante preciso e ideal para a posterior aplicagdo de clustering, pois as amostras tendem a
ndo ficar sobrepostas. A segunda diretriz consiste na utilizagdo de um algoritmo de clustering
chamado K-Medoids CLARA, que ¢ indicado para comprimir dados de alta
dimensionalidade. Por fim, a redugdo do numero de variaveis aleatorias das cargas ¢ sugerida
na terceira diretriz. Coloca-se como referéncia a utilizagdo de cargas com desvios padrdes

inferiores a 10 kW como deterministicas. Tendo como base tais diretrizes, 0 mesmo problema
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anterior foi simulado em um sistema teste que possui 20 cargas aleatorias. O percentual de
cendrios eliminados pelo clustering passou a ser até cerca de 99%, aumentando
consideravelmente a eficiéncia do FPMP-CRA, mantendo-se sua precisao.

° Devido as constantes transformacodes das redes de distribuicdo, ¢ cada vez mais
requerida a consideragdo de insercdo de GDs para a simulagdo de redes ativas. Como os
empreendimentos sdo oriundos sobretudo de tecnologias renovaveis, a inclusdo de incertezas
¢ imprescindivel. No teste 4, foi simulada a rede IEEE 123 com GDs fotovoltaicas, tais que a
produgdo de poténcia é dependente da irradiag@o solar, que é uma variavel aleatéria. Foram
consideradas correlagdes temporais das irradiagdes solares e das demandas, o que enaltece a
robustez do FPMP-CRA. As dependéncias estatisticas foram modeladas pela teoria de copulas
e o processo de clustering foi efetivado hora a hora de um planejamento diario, para aumentar
a eficiéncia computacional do método. Foi constatado que o método consegue estimar com
elevada precisio as PDFs das tensdes nodais, permitindo calculo minucioso das
probabilidades de violagdo de tensdo por sobretensdo, devido a inser¢do de poténcia
fotovoltaica em horarios de pico de irradiacdo solar. Outra aplicagdo importantissima
providenciada pelo FPMP-CRA ¢ a possibilidade de identificag@o regides geograficas criticas
para distirbios elétricos, que necessitariam de maior atengdo por parte de operadores e
concessiondrias. Foi feita uma comparacdo acerca do tempo computacional em relagdo a
métodos convencionais e também no caso em que as correlagdes temporais sdo
negligenciadas, em que foi possivel perceber que a modelagem correta dos dispositivos e dos
fendmenos considerados devem apresentar rigor estatistico suficiente para atingir resultados
relevantes e fidedignos. O FPMP-CRA ¢ de fundamental importancia, pois consegue alcangar
esses critérios e engloba um enorme ntimero de possibilidades de simulagdo.

. Para os estudos de redes de distribuigdo multiaterradas, é imprescindivel a modelagem
explicita do condutor neutro e dos aterramentos. O FPMP-CRA permite tais inclusdes, pois
seu processo de resolucdo depende das equagdes do MICN, que ¢ ideal para tratar a
modelagem multifasica. Nesse contexto, o FPMP-CRA ¢ empregado, no teste 5, para
subsidiar estudos de seguranca de tensdo de neutro. Utilizando-se a topologia IEEE NEV, o
objetivo foi determinar as PDFs das tensdes de neutro e verificar um intervalo de confianga
para suas caracteristicas operativas. As variaveis aleatdrias foram as resisténcias de
aterramento do sistema, que dependem de fatores estocasticos como a resistividade e umidade
do solo. Os resultados indicaram que existe uma significativa discrepancia dos resultados

médios em relagdo a eventos raros que podem se manifestar — e s6 podem ser detectados por
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meio de ferramentas probabilisticas robustas como o FPMP-CRA. Tais diferengas podem
chegar a 20 V, o que pode colocar em risco a satide humana e a vida 1til de equipamentos. Em
alguns pontos do sistema, a tensdo de neutro pode inclusive alcancar 70 V, representando uma
operacdo perigosa e critica. Gragas a eficiéncia do método proposto de otimizagdo do niumero
de clusters, foi possivel identificar eventos raros por meio da inclusdo de outliers que sdao
rastreados pela consideragdo da otimizacdo da parcela referente as distincias intra-clusters.
Isso é de extrema importancia pois, apesar de esses cenarios serem raros € pouco provaveis,
os agentes responsaveis pelo planejamento das redes devem ter em consideragdo esses
eventos para mitigar possiveis acidentes humanos. Foi visto que a diferenga entre os cendrios
médios e esses eventos raros podem chegar a patamares de 20 V. Infere-se que o FPMP-CRA
pode ser utilizado para estudos de avaliagdo de seguranca de tensdo de neutro, podendo
auxiliar engenheiros de planejamento a tomarem agdes mitigadoras que visem maior
seguranga do sistema.

o No teste 6, o objetivo foi simular o FPMP-CRA em uma aplicacdo de grande porte ¢
de escalabilidade do nimero de variaveis aleatorias. Esse estudo € cada vez mais requisitado
para avaliar situagdes mais proximas da realidade e impor desafios maiores para os métodos
desenvolvidos. Para isso, foi considerada a topologia IEEE 8500 com 2354 cargas aleatorias.
O FPMP-CRA demonstrou enorme precisdo em relacdo ao tradicional MCS, sendo
aproximadamente 209 vezes mais rapido. Seu desempenho foi confrontado com outros
métodos de FPP, como o MEP, o LHS e o FPP via K-Means, apresentando precisdo similar
ou superior a todos eles. O MEP e FPP via K-Means ndo sdo recomendaveis para simulagdes
de grande porte. No caso de FPP via clustering, a abordagem via K-Medoids CLARA provou
ser muito superior.

O FPMP-CRA se apresentou como uma ferramenta: (i) flexivel, pois é capaz de
simular diferentes condi¢cdes de entrada do FPP, incluindo diferentes correlagdes de variaveis
aleatorias de entrada, sem necessidade de modificagdo prévia do algoritmo; (if) simples, pois
sua implementa¢do matematica e computacional depende sobretudo do calculo deterministico
do FP para estimar os momentos estatisticos das variaveis de saida; (iii) preciso, pois
consegue alcangar resultados muito proximos aos do MCS, que é um método confiavel de
referéncia, amplamente utilizado na literatura para esse fim; (iv) rapido, pois demonstra
excelente tempo computacional em relacdo aos métodos mais comuns da literatura; (v)
escalavel, pois pode ser usado em aplicagdes de grande porte ¢ de um alto nimero de

variaveis aleatorias, o que permite a simulagdo de problemas mais proximos da realidade.
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Tendo em vista todos esses pontos, infere-se que o FPMP-CRA ¢ um método
importante para o estado da arte de métodos de FPP para sistemas desequilibrados, sobretudo
quando aplicagdes de grande porte sdo requeridas ou para aplicagdes que a velocidade de
convergéncia do método é um aspecto crucial, como em problemas de planejamento baseados

em otimizagdo, por exemplo.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

A seguir, sao enumerados possiveis desdobramentos do trabalho apresentado. Ou seja,
estudos que podem vir a ser conduzidos futuramente, com a presente tese sendo um ponto de

partida.

1. Aplicagdo do FPMP-CRA em problemas de otimizagdo: a ideia é envolver o método
desenvolvido em um problema de otimizagdo cujas restrigdes de rede sdo probabilisticas.

2. Utilizagdo de técnicas alternativas de FP para acelerar ainda mais o FPMP-CRA: além
de otimizar o nimero de clusters para promover aceleragdo do tempo computacional, pode-se
empregar técnicas mais avangadas e rapidas de FP, como o FP tensorial, para torna-lo ainda
mais eficiente.

3. Utilizag@o de processamento paralelo no FPMP-CRA, para acelerar sua convergéncia
ainda mais: uma vez que as execugdes deterministicas sdo independentes, pode-se adotar o
processamento paralelo para executa-los e, s6 depois, estimar os momentos estatisticos.

4, Modelagem de outras variaveis aleatorias de entrada, como geragdes eolicas
distribuidas e baterias.

5. Representacdo de cenarios correlacionados utilizando outras técnicas além das copulas

empregadas no presente trabalho.

6. Modelagens de cenarios correlacionados espacialmente e temporalmente a0 mesmo
tempo.

7. Estudar outras técnicas de clustering e verificar eficiéncia do método.

8. Estudar outras técnicas de recuperagao analitica, como Expansdo de Cornish-Fischer.
9. Estudar o impacto de dispositivos de controles e tratamentos de limites sob a

perspectiva probabilistica, como controles por capacitores, reguladores, inversores

inteligentes, STATCOMs, entre outros.



165

10.  Analise do impacto probabilistico nas PDFs das variaveis aleatorias de saida devido a
inclusdo dos reguladores de tens@o. Incluir andlises que incluem o tempo de resposta do
regulador.

11.  Simular problemas acoplados temporalmente, mas em discretizagdes temporais
diferentes, como simulagdes minuto a minuto, incluindo analises do tempo de duragdo de
sobretensdes e demais distirbios elétricos.

12.  Analise de sistemas multiaterrados com presenca de GDs fotovoltaicas ou edlicas.

13.  Variar estocasticamente a posicdo das GDs nos sistemas analisados e conduzir
simulagdo de problemas de maxima capacidade de hospedagem usando o equacionamento
probabilistico.

14. Simulagdes para averiguar probabilidades de fluxo reverso em redes de distribuigdo
ativas.

15.  Incluir modelos mais completos para representar as GDs fotovoltaicas, de forma a
possibilitar a representacdo da temperatura como variavel aleatoria correlacionada com a
irradiacdo solar.

16.  Simulagdo de sistemas reais brasileiros, para demonstrar aplicabilidade pratica do

método no contexto nacional.
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APENDICE A —- NOCOES DE ESTATISTICA

Este apéndice busca complementar os temas apresentados na tese através da exposicao
de conceitos de estatistica que foram utilizados no desenvolvimento do método proposto.
Primeiramente, serdo abordadas as defini¢des de variavel aleatoria, fungdes de probabilidade
e momentos estatisticos. Em seguida, maiores detalhes sobre a Expansdo Gram-Charlier sdo

mostrados. Por fim, complementos sdo expostos acerca da teoria de copulas estatisticas.

A.1 VARIAVEIS ALEATORIAS, FUNCOES DE PROBABILIDADE E MOMENTOS
ESTATISTICOS

Uma varidvel aleatoria ¢ aquela cujo valor depende de um resultado de um
experimento. Define-se, portanto, probabilidades desses valores, que consistem na frequéncia
relativa de ocorréncia desses resultados. Uma variavel aleatoria que ¢ caracterizada por um
conjunto numeravel de valores possiveis ¢ chamada discreta. Ja as que possuem valores
incontaveis ou infinitos sdo chamadas continuas.

A fungdo densidade de probabilidade ¢ uma funcdo cujo valor em qualquer amostra
(ou ponto) no espaco amostral (o conjunto de valores possiveis tomados pela variavel
aleatoria) informa a probabilidade relativa de que o valor da varidvel aleatoria seja igual a
essa amostra. Ja a probabilidade de a variavel aleatéria estar contida em um intervalo
particular é dada pela integral da densidade dessa variavel sobre tal intervalo. A integral da
funcdo densidade de probabilidade é chamada fung¢do distribuicao acumulada.

Variaveis aleatorias podem ser caracterizadas de acordo com suas distribuicdes de
probabilidade. Uma das mais comuns ¢ a varidvel aleatoria normal ou Gaussiana. Uma
variavel aleatoria ¢ dita normalmente distribuida se a sua fungdo densidade de probabilidade ¢
dada pela expressdo (A.1), onde u e o sdo, respectivamente, a média e o desvio padrdo dessa

variavel aleatoria.

1 _G=w? (A.1)
fl;u;0) =5—e 207

2mo
Outra variavel aleatoria muito empregada é a chamada beta. Ela é definida no dominio

[0,1] e depende de dois parametros a e 8. Sua funcdo densidade de probabilidade é dada por
(A.2).
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r A2
fOsapB) =F((g)—;-(/;))x“'1(1—xw'1 (42
Onde o operador I'(.) é dado por (A.3).
@ (A.3)

I'(p) =f xP~le *dx
0

Segundo Barik e Das (2019), os parametros a ¢ § podem ser calculados tendo a média

e o desvio padrao da variavel aleatdria conhecidos. Sao as expressoes (A.4) e (A.5).

8= (- <u(1 +u) 1) (A.4)
0-2

_up (A5)
Ta-w

Para um conjunto de variaveis aleatorias X, X, ..., X, é possivel definir uma funcgio
densidade de probabilidade relacionada ao conjunto todo. No caso de duas variaveis, tal
funcdo se chama fun¢do densidade de probabilidade bivariada. Para um numero maior de
variaveis, funcdo densidade de probabilidade multivariada.

Uma das mais importantes distribui¢des conjuntas € a normal bivariada ou Gaussiana

bivariada, dada por (A.6), considerando duas variaveis aleatorias X e Y.

1 - [(x—ux)2+((y—uy)2 ZP(X—#X)(J’-#YD (A.6)
f(x, V: iy, ty, O, Oy, p) = ———————¢ 2(1-p?I\ ox oy X%y
(X, y; U, Uy, Ox, Oy, p) S

Onde:
Ux, Uy sdo as médias de X e ¥, respectivamente.
Oy, Oy s30 os desvios padroes de X e Y, respectivamente.

p ¢ o coeficiente de correlagdo entre X e Y.
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Os momentos estatisticos sao quantidades mensuraveis que determinam o
comportamento das fun¢des densidade de probabilidade. Isto ¢, indicam como sera o formato
de seus graficos.

O momento bruto de n-ésima ordem ¢ dado por (A.7). O momento bruto de primeira
ordem, ou seja, quando n = 1, tem particular importancia e é chamado média aritmética, que

indica o valor esperado da variavel aleatdria, ou tendéncia central (Usaola, 2009).

M, = fmx"f(x)dx (A7

— 00

Onde f(x) ¢ a funcdo densidade de probabilidade da variavel aleatoria X.

O momento central de n-ésima ordem ¢ dado por (A.8). O momento central de
segunda ordem tem particular importancia e é chamado varidncia, que indica a dispersdo em
torno da tendéncia central da variavel aleatoria (Usaola, 2009). A raiz quadrada da variancia é

chamada desvio padrdo.

m, = foo (x — M)"f(x)dx (A-8)

O momento central normalizado de n-ésima ordem ¢ dado por (A.9). O momento
central normalizado de terceira ordem é chamado coeficiente de assimetria € mensura o
quanto a funcdo densidade de probabilidade é assimétrica em relagdo a sua tendéncia central.
Coeficientes de assimetria negativos indicam assimetria pela esquerda, enquanto coeficientes
de assimetria positivos indicam assimetria pela direita. J4 coeficientes de assimetria nulos
indicam distribui¢des simétricas, como a Gaussiana, por exemplo.

O momento central normalizado de quarta ordem é chamado coeficiente de curtose e
mede a deformagdo, ou distor¢do do formato da fungdo densidade de probabilidade. De
acordo com a teoria dos cumulantes, a distribui¢do normal possui coeficiente de curtose igual
a 3 (Usaola, 2009).

M, (A.9)
Up = F
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Na presente tese, esses quatro momentos particulares sdo utilizados para calcular a

Expansao Gram-Charlier, que serd o enfoque da proxima secao.

A.2 EXPANSAO GRAM-CHARLIER

A Expansdo Gram-Charlier (EGC) ¢ uma série infinita que aproxima uma distribui¢ao
de probabilidade em termos de seus cumulantes (ou momentos estatisticos). Na teoria de
probabilidades, chama-se fungdo caracteristica a transformacdo de Fourier de uma fungdo
densidade de probabilidade. Logo, a EGC se baseia em escrever a funcdo caracteristica da
distribui¢do a ser aproximada em funcdo de uma fungdo caracteristica conhecida e,
posteriormente, recupera-la usando a transformag¢ao de Fourier inversa.

Dessa maneira, € possivel aproximar uma PDF desconhecida por uma PDF Gaussiana,
dado que a fungdo a ser recuperada analiticamente tem comportamento similar (porém nao
igual) a essa PDF conhecida, chamada também de kernel.

Logo, seja f a PDF desconhecida, e f sua fungdo caracteristica, e sejam k, seus
cumulantes, para todo r € {1, ...,0}. Sejam também 1 ¢ 1) a PDF conhecida e sua fungio
caracteristica, respectivamente.

Da propriedade de cumulantes (Usaola, 2009), sabe-se que:

(A.10)

Fw) =exp (Y e 1)y

De maneira analoga, pode-se escrever a fung@o caracteristica de 1 em fungao de seus

cumulantes, denotados por ;..

(iw)r} (A.11)

(@) = exp () v
r=1 '
Dividindo-se (A.10) por (A.11), obtém-se a expressdao em (A.12)

A > Y ) (A.12)
Fw) =exp () ke Sy, L
r=1
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Apo6s manipulagdes algébricas e tomando a transformacao inversa de Fourier, chega-se
a formula¢do conhecida da EGC. Convertendo-se os cumulantes em momentos, finalmente,

obtém-se a expressdao em (A.13).

i (A.13)
FO) =1+ 1) e WH (6 1, (s 11, 0)
k=3

Onde x € o dominio da varidvel aleatoria, c; s@o os coeficientes de Gram-Charlier de
ordem k (que dependem dos momentos estatisticos até a ordem k, denotados por ), e sdo
dados por (A.14). H sdo os polindmios de Chebycheff-Hermite de ordem 4, dados por (A.15)

e ¢ ¢ a fungdo densidade de probabilidade Gaussiana, de média u e desvio padrdo o.

o) = [ HiGo o) @dx (A14)

Hk(x' U, 0-) = (_1)k¢_1(x1 u, G)Dk[¢(x, i, 0-)] (AlS)

Tanto os coeficientes de Gram-Charlier quanto os polindmios de Chebycheff-Hermite
possuem formulas fixas apds as manipulagdes algébricas oriundas das equagdes (A.14) e
(A.15). Elas estao mostradas em (A.16) a (A.19) até a quarta ordem. Note que o coeficiente de
Gram-Charlier de ordem k& depende do momento estatistico de ordem k. Além disso, a ordem
do polindmio de Chebycheff-Hermite também sera k. Dessa forma, pode-se dizer que cada

uma das parcelas da série esta atrelada a um momento estatistico.

;=0 Hi(x)=x (A.16)

c; =0 Hy(x) =x*-1 (A.17)

€3 = %u3 Hy(x) = x3 — 3x (A.18)

€y = %(IM -3) Hy(x) =x*—6x2+3 (A.19)

Finalmente, a série truncada até a quarta ordem pode ser escrita por (A.20).
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FO) =14 503 =30 + 5 (U~ D —6x? +3)| p) (420

Note que, para o caso particular em que f{x) ¢ exatamente igual a uma PDF Gaussiana,
entdo u; = 0 e yy = 3, 0 que leva precisamente ao resultado f(x) = ¢(x). No caso em que
esses momentos sdo diferentes, existe uma distor¢do da forma da PDF devido a eles. Nesse
caso, a aproximacao feita torna a representacdo da varidvel aleatéria mais completa e rigorosa,
pois seu comportamento nao serd igual a de uma variavel aleatdria normalmente distribuida,

podendo apresentar distor¢des, bimodalidades e assimetrias consideraveis.
A.3 TEORIA DE COPULAS ESTATISTICAS

Segundo Palahalli, Maffezzoni e Gruosso (2021), a copula € a entidade ou funcao que
contém informagdes de dependéncia das variaveis aleatdrias, obtida mediante distribuigcdes
marginais conhecidas. Copulas s3o usadas para modelar a dependéncia entre duas ou mais
variaveis aleatorias, onde as distribuigdes marginais de variaveis aleatorias sdo combinadas
para chegar a uma distribui¢@o correlacionada. As relagdes de dependéncia entre as fungdes
marginais sdo investigadas em um dominio comum, € uma vez obtida a distribuicdo conjunta,
as variaveis aleatorias sdo posteriormente rastreadas até suas formas originais usando CDFs
sem qualquer perda da informagao associada (Palahalli; Maffezzoni; Gruosso, 2021).

Sejam duas variaveis aleatorias X e Y, com distribuigdes marginais f(x) ¢ f{y), cujas
CDFs sao denotadas por Fy e Fy, respectivamente. A correlagdo existente entre as variaveis

aleatdrias pode ser determinada pelo coeficiente de correlagdo, dado por (A.21).

1 & (A21)

_ z (Xi - llx) (Yi - MY)
Pxr N-1 Ox Oy

i=1

Esse valor esta inserido em um intervalo de -1 a +1. Correlacdes sdo ditas positivas
quando as varidveis aleatorias variam conjuntamente. Elas sdo ditas negativas quando seu
comportamento de variagdo ¢ inverso. Valor de correlagdo nulo indica varidveis
independentes. Quanto mais proximo o coeficiente de correlagdo for de zero, mais
“independente” serdo os comportamentos das respectivas variaveis aleatorias. Nesse caso,

diz-se que a correlagdo € fraca. Quanto mais proximo o coeficiente de correlagio for de -1 ou
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+1, mais forte sera a dependéncia. Quando pyy = 1, as variaveis variam conjuntamente de
forma idéntica.

Os passos da Copula sdo informados no Capitulo 2. De forma a retoma-los, recorda-se
que eles sdo divididos em trés: (i) considere uma distribuicdo Gaussiana multivariada com
pardmetros conhecidos e matriz de correlagdo definida inicialmente; (i7) aplique o operador
fungdo densidade acumulada em cada distribuicdo marginal separadamente, obtendo
distribuigdes uniformes; (iii) aplique distribuigdes inversas desejadas a cada uma das
distribuigdes uniformes geradas.

O resultado ¢ uma distribui¢do conjunta cujas distribuigdes marginais sdo as
informadas no passo (iii) € com os coeficientes de correlagdo informados no passo (7).

Segue a demonstragdo do passo (ii). Seja uma variavel aleatéria denotada por X
normalmente distribuida. Define-se uma variavel aleatoria Y tal que Y = ®x(X), onde ®x(.)
¢ o operador relacionado a fung¢do distribui¢do acumulada da varidvel X. Logo, por definicdo,

a distribui¢do acumulada de Y, denotada por @y, ¢ dada por (A.22).
Dy(t) =Pr(Y <t) (A.22)
Mas Y = & (X), entdo:
Dy (t) =Pr (Px(X) <t) (A.23)
Aplicando a distribuigdo inversa @5 em ambos os lados da inequagdo, obtém-se:
@y (t) = Pr (X < x5 (1)) (A.24)

Pois ¢§1(®X(X )) = X. Ora, a probabilidade de X ser menor ou igual a um valor ¢

exatamente a distribuicdo acumulada aplicada a esse valor. Por conseguinte:

Dy (t) = Ox(Px™ (1)) (A.25)

Sabe-se que @ X(CD)Z 1(t)) ¢ igual ao proprio argumento ¢. Logo:
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o, (t) =t (A.26)
A PDF de Y ¢ dada pela derivada de sua CDF. Logo, derivando em relagdo a t:

fr®) =1 (A27)

Logo, a PDF de Y ¢ uniformemente distribuida, como se desejava mostrar
inicialmente.

Segue a demonstragdo do passo (iii). Seja X uma variavel aleatéria de uma familia
continua especifica e definida a priori. Seja U uma variavel aleatoria uniformemente
distribuida. O objetivo é determinar uma transformagio 7, tal que T(U) = X.

Seja F(x) a fungdo distribuicdo acumulada de X aplicada em x:
F(x) =Pr(X <x) (A.28)
Mas T(U) = X. Entdo:
F(x) =Pr(T(U) <x) (A.29)
Aplicando a transformagcdo inversa T~! em ambos os lados da inequagdo. Obtém-se:
F(x) =Pr(U <T 1(x)) (A.30)
No entanto, o grafico da distribui¢do uniforme aplicada a um ponto qualquer T~1(x) é
mostrado na Figura 55. Logo, a expressio Pr (U < T~1(x)), que ¢ equivalente 8 CDF de U
no ponto T~1(x), é igual a 4rea de tal grifico. Logo, Pr(U<T 1(x)) =T (x).
Substituindo em (A.30), é obtido o seguinte resultado.
F(x) =T 1(x) (A.31)

Aplicando a funcao acumulada inversa:

T(x) = F~(x) (A32)
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Figura 55 — Comportamento da distribui¢do uniforme.

T™' (%)

T (%)

A 4

Fonte: elaborada pelo autor (2025).

Em concluséo: a transformacgéo desejada T sera igual a distribuigdo inversa para a qual
se quer transformar a distribui¢do uniforme. Por exemplo, se se deseja transformar uma
variavel aleatoria uniformemente distribuida em uma normalmente distribuida, basta aplicar a
distribui¢do normal inversa. Esse resultado estd consoante com o passo (iii) da teoria de

copulas.



181

APENDICE B - METODOS DE FPP

No presente apéndice, serdo evidenciados os desenvolvimentos matematicos e
computacionais dos métodos de FPP utilizados na tese como forma de validagdo dos

resultados.

B.1 METODO DA ESTIMATIVA DOS PONTOS

Segundo Morales e Perez-Ruiz (2007), o Método da Estimativa dos Pontos (MEP)
concentra as informagdes estatisticas providenciadas pelos primeiros momentos estatisticos
das variaveis aleatorias de entrada, estimando pontos para cada variavel, chamados
concentragoes. A fungdo denotada por F é a que relaciona o FPD aplicado na concentracéo.
Uma concentragdo compreende um par ordenado formado por uma localizagdo e um fator de
peso. A localizacdo, denotada por p;, consiste no ponto sobre o qual sera executado o FPD. Ja
o fator de peso, denotado por w;, contabiliza a frequéncia relativa e seu impacto nas variaveis
de saida (Morales; Perez-Ruiz, 2007).

Na execugdo do MEP, sdo executados FPD para todas as localiza¢des. No caso de um
sistema multivariado (com mais de uma varidavel aleatéria), cada concentracdo ¢ igual ao
ponto correspondente a localizagdo calculada, com as demais varidveis mantidas em seus
valores médios, denotados por fi,;, para toda varidvel i € {1, ...,m}, onde m é o nimero de
variaveis aleatorias. Matematicamente, pode-se exprimir o FPD para cada concentragdo por

(B.1).

2L k) = F iy, tys s Prcs - ) (B.1)

O numero de pontos a serem avaliados depende do esquema utilizado. Os mais
comuns sdo os desenvolvidos por Hong (1998). Sao eles: 2m, 2m+1, 3m, 4m+1. O nome do
esquema indica o nimero de pontos a serem avaliados, onde m é o numero de variaveis
aleatorias. Cada esquema possui um calculo analitico distinto, cujos desenvolvimentos podem
ser vistos em Morales ¢ Perez-Ruiz (2007).

O esquema empregado na presente tese foi o chamado 2m. Nele, cada variavel ¢
aproximada por duas concentragdes.

O ponto de concentragdo da /-ésima variavel aleatoria ¢ dado por (B.2), para k = {1,2}.
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Pik = Upt + $i0p1 (B.2)

Onde pp,; € 0p; sdo a media € o desvio padrdo da varidvel em questdo. &, € chamado

localizag¢do padrdo. No caso do esquema 2m, ele ¢ dado por (B.3).

2

A A
fe="2x [m+ () ve=(12) (B3)

Onde 1;5 ¢ o coeficiente de assimetria da variavel. Ja os fatores de peso sdo dados por

(B.4) e (B.5).

o = — 1 Elz (B.4)
“ mfu ¢12
i & (B.5)
“i = mé; — &

Apds o célculo da fungdo Z para todos os pontos de concentracdo, a média e o desvio

padrdo das variaveis de saida podem ser estimadas por (B.6) e (B.7), respectivamente.
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B.2 METODO DE MONTE CARLO

O método de Monte Carlo, denotado por MCS, compreende os seguintes passos (Abud
et al., 2022): (i) defina o modelo computacional e as fun¢des de probabilidade de cada
variavel aleatoria de entrada; (i) para cada iteragdo, sorteiec uma amostra das fungdes
definidas; (iii) execute numericamente o modelo computacional com a atualizacdo da

amostra; (iv) os resultados sdo armazenados e analises estatisticas podem ser conduzidas.
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O valor esperado de uma variavel aleatoria de saida, denotada por H, ¢ dada por (B.8).

1 n
M, = ;; H(X;) (B.8)

Onde X; € a i-ésima amostra do vetor de variaveis aleatorias de entrada denotado por
X, e n o numero total de amostras.

Ja o desvio padrao pode ser determinado por (B.9).

1 n
m, = mZ(H(XL-) — M,)? (B.9)

Quando a amostragem ¢ conduzida de forma aleatoria por meio de amostras pseudo-
randomicas, esse método pode ser chamado de Método de Monte Carlo Cru (Abud et al.,
2022). Métodos mais sofisticados foram elaborados para aprimorar o processo de amostragem
e, assim, tornando o método mais eficiente, como Importance Sampling, MCS via Cadeias de
Markov e o Quasi-MCS. Suas defini¢des podem ser vistas em Abud et al. (Abud et al., 2022).
Segundo os mesmos autores, uma abordagem considerada Quasi-MCS ¢é a técnica LHS, que

sera abordada na proxima secdo.
B.3 LATIN HYPERCUBE SAMPLING

Segundo Yu et al. (2009), a técnica LHS pode ser definida por dois passos principais:
amostragem € permutacdo.

O objetivo da amostragem € gerar cenarios convenientemente representativos para
cada variavel aleatoria de entrada. Seja X, X,, X3, ..., Xg as K variaveis aleatorias de entrada.
A funcdo de probabilidade acumulada de cada uma delas, denotadas pelo subindice 4, ¢ dada

por (B.10).

Y = Fi(Xi) (B.10)
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Dividindo o intervalo de Y, por um numero N, relacionado ao nimero maximo
adotado de amostras, tem-se que o tamanho de cada intervalo sera igual a I/N. A cada
intervalo gerado € relacionada uma amostra através da escolha de um ponto central. Entdo, o
valor da amostra para esse intervalo € calculado pela fungdo de probabilidade acumulada
inversa, tal como em (B.11), onde xy, ¢ a n-ésima amostra considerando a k-ésima variavel

aleatoria.

_,(n—05 B.11
x""zF"l( N ) o

Note que a subtracdo n — 0,5 indica uma posicdo intermediaria do intervalo da n-
ésima amostra. Os valores obtidos sdo direcionados a uma matriz de amostragem e esse
processo € repetido até que todos as amostras sejam calculadas. Dessa forma, garante-se uma
maior abrangéncia e mitiga pontos sobrepostos ou quase sobrepostos das amostras, o que
aumenta a eficiéncia do método.

O processo de permutagdo ¢ importante quando as variaveis do problema tendem a ser
independentes. Dessa forma, as suas correlagdes sdo mitigadas e esse comportamento das
amostras pode ser mais bem aproximado. Existem muitas formas de se exercer a permutacao e
elas sdo listadas em Yu et al. (2009). Na presente tese, o valor amostrado de cada variavel de
entrada é escolhido aleatoriamente para a linha correspondente na matriz de amostras, sem
substitui¢do, o que, segundo 0os mesmos autores, ¢ 0 processo mais simples de implementaggo

do LHS.
B.4 FPP VIA K-MEANS

Segundo Abud et al. (2022), se um método possui um tratamento de amostras via
alguma técnica de reducdo de cendrios, entdo ele ndo deve ser visto como um método de
Monte Carlo tradicional ou cru. Logo, infere-se que ele deve estar acoplado em outra
categoria, apesar de continuar a ser um método numérico. E o caso das técnicas de clustering,
que s3o algoritmos utilizados para agrupar os dados de acordo com a finalidade de seus
elementos, proporcionando, por sua vez, redu¢do do numero de cenarios a serem avaliados e,
consequentemente, do tempo computacional demandado.

De acordo com Galvani et al. (2019), os passos principais do FPP via clustering (mais

especificamente, K-Means) sdo: (i) implementar modelo computacional e definir as variaveis
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aleatorias de entrada; (ii) informar o nimero de clusters; (iii) particdo do banco de dados que
informa as condicdes das variaveis de entrada (podem ser dados reais ou amostras de fungdes
de probabilidade); (iv) executar o problema deterministico para cada agente de cluster; (v)
calculos estatisticos finais.

Sadeghian et al. (2020) institui o calculo de uma fun¢do de probabilidade discreta para
cada agente de cluster, dada pela divisdo do niimero de elementos de cada cluster pelo
numero total de elementos a serem agrupados. Com isso, pode-se estimar com mais precisdo a

média e o desvio padrdo das varidveis aleatorias de saida.
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APENDICE C — ALGORITMOS DE CLUSTERING

Neste apéndice, sdo apresentadas as particularidades de cada um dos algoritmos de

clustering utilizados na presente tese. A saber: K-Means, K-Medoids ¢ K-Medoids CLARA.

C.1 K-MEANS

Segundo Galvani et al. (2019), os métodos de clustering sdao uma das melhores
abordagens para se trabalhar com dados estatisticos. Os mesmos autores definem clustering
como o processo de separar dados em subclasses chamadas clusters. Dentro de um mesmo
cluster, os dados tendem a ser similares. Ja dados de clusters diferentes tendem a ser distintos.
Diferentes critérios de similaridade podem ser empregados. O mais comum ¢ por meio de
distancias (Galvani et al., 2019).

K-Means ¢ considerado um método particional. Elaborado por Lloyd (1982) e
formalizado por MacQueen (1967) é, desde entdo, considerado uma das mais simples e mais
populares técnicas. Os seus passos podem ser resumidos nos seguintes (Galvani et al., 2019;
Sadeghian et al., 2020):

(Passo 1) defina um banco de dados a ser comprimido;

(Passo 2) determine o nimero K de clusters;

(Passo 3) selecione uma parti¢do inicial com K centroides, de forma aleatoria ou
utilizando heuristicas especificas;

(Passo 4) relacione cada dado com um cluster, de acordo com os centroides mais
proximos (utilizando alguma métrica pré-definida);

(Passo 5) recalcule os centroides, sendo um ponto médio de todos os elementos
contidos nos clusters recém definidos;

(Passo 6) retorne ao Passo 4 até que a variagdo dos centroides seja menor do que uma
tolerancia pré-especificada.

Matematicamente, o algoritmo K-Means objetiva determinar os centroides, denotados
por ¢;,j € {1,...,K}, tal que a distancia entre todos os pontos do banco de dados original e
seus respectivos centroides mais proximos seja minima. Logo, trata-se de um problema de
otimizacgao local, altamente dependente da escolha da particdo inicial, cuja fungdo objetivo
(FOB) ¢ dada por (C.1) (Sadeghian et al., 2020). Nessa equagdo, distdncias euclidianas

quadraticas s3o adotadas, as mesmas utilizadas ao longo da presente tese.
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K 4

2
FOB =minZZ||xij_Cj|| (C.1

j=1i=1

Onde K ¢ o ntimero de clusters, a; € o nimero de elementos do j-€simo cluster; x;; € 0

i-¢simo elemento do j-ésimo cluster.
C.2 K-MEDOIDS

O método K-Medoids ¢ um algoritmo de clustering particional similar ao K-Means.
Em ambas as técnicas, o objetivo ¢ dividir um banco de dados em K clusters, minimizando as
distancias entre cada elemento e seu centro de cluster mais proximo. A diferenga primordial
reside na forma de calcular os centros de clusters. Enquanto na abordagem K-Means, assume-
se valores médios dos elementos contidos no cluster (chamados centroides), no K-Medoids
esses centros de clusters sdo dados reais presentes no banco original, chamados medoides
(Martins; Araujo; Penido, 2024). Analogamente ao K-Means, pode-se, entdo, definir uma

FOB para o algoritmo K-Medoids tal como vista em (C.2).

K 4 5

j=1i=1

Onde X; € o j-¢simo centro de cluster, que consiste em um dado real presente no banco
de dados original.

Segundo Martins, Araujo e Penido (2024), K-Medoids possui algumas vantagens em
relacdo ao K-Means, principalmente no que tange sua aplicacdo no FPP: (i) ¢ um algoritmo
mais robusto para particionar dados de alta dimensionalidade; (i7) os medoides, por serem
dados que realmente existem no banco de dados original, proporciona a avaliagdio do FP
usando dados reais, e ndo médias, o que aumenta sua aplicabilidade pratica; (iii) apresenta

desempenho melhor do que K-Means quando os dados possuem muitos outliers ou ruidos.
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C.3 K-MEDOIDS CLARA

O método K-Medoids CLARA (do inglés: Clustering for Large Applications) é uma
variagdo do K-Medoids classico, baseado em uma busca exaustiva para se definir os melhores
medoides, considerando subconjuntos aleatdrios do banco de dados original. Os medoides que
proporcionarem a menor distancia entre todos os pontos e seus respectivos medoides sdo os
escolhidos. O algoritmo engloba os seguintes passos (Martins; Araujo; Penido, 2024):

(Passo 1) informe o banco de dados a ser comprimido;

(Passo 2) informe o nimero K de clusters;

(Passo 3) selecione um subconjunto aleatério de pontos do banco de dados original;

(Passo 4) divida esse subconjunto em K clusters, usando uma parti¢ao inicial aleatdria
ou métodos mais sofisticados;

(Passo 5) para cada cluster obtido, teste cada um de seus elementos como um medoide
em potencial e calcule a distancia total entre os pontos do cluster ¢ os medoides em potencial;
os medoides definitivos serdo aqueles que proporcionam as menores distancias intra-cluster.

(Passo 6) apds obter os melhores medoides, relacione os pontos do subconjunto
aleatorio a cada cluster, de acordo com os medoides mais proximos. Volte ao Passo 5 até que
os medoides nao se alterem mais.

(Passo 7) relacione os pontos restantes (os pontos que ndo estdo contidos no
subconjunto aleatorio) aos clusters definidos no Passo 6.

(Passo 8) selecione um novo subconjunto aleatorio e volte para o Passo 4. Isso ¢ feito
até que os medoides ndo mudem de uma iteragdo para outra, isto €, de um subconjunto
aleatorio para outro.

Uma vez que os resultados s@o altamente dependentes da parti¢do inicial, recomenda-
se simular diversas vezes o K-Medoids CLARA com varias parti¢des iniciais diferentes
(chamadas replicantes), tomando-se o resultado final como a parti¢do que promove a menor

distancia intra-cluster total, o que também ¢ uma forma de refinar a parti¢ao inicial.



