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Resumo

Um método para localizagdo e dimensionamento 6timos de geradores fotovoltaicos em
sistemas de distribuicao radial, baseado no método de estimativa pontual (MEP) do tipo
2m+1, em que m é o nimero de variaveis aleatérias de entrada, e no algoritmo de busca
cuco discreto adaptavel (BCDA) é apresentado. O objetivo final é a minimizacao dos
custos totais trazidos a valor presente, incluindo os custos das perdas anuais de energia.
Para tanto, considera-se a aleatoriedade da geracao e também da demanda. Para o célculo
do fluxo de poténcia é empregado o método da soma de poténcias. Por simplicidade, a
carga ¢é considerada uma variavel aleatoria gaussiana. Uma melhoria na forma de célculo
das perdas de energia por meio da juncao do MEP com a amostragem por sequéncia de
Sobol ¢é proposta. Sendo assim, utiliza-se a simulacao de Monte Carlo como comparagao
dos métodos de estimativa pontual tradicional e do método proposto. A correlagao que se
verificou existir entre irradiancia solar e temperatura ambiente é considerada nos calculos
dos fluxos de poténcia. Emprega-se a teoria de copula para incorporar a correlagao durante
as simulacoes de Monte Carlo realizadas. O algoritmo de otimizacdo proposto, BCDA, é
comparado com a Busca Cuco (BC), algoritmo genético (AG) e otimizagdo por enxame
de particulas (PSO). Dos testes iniciais, em que apenas um gerador foi inserido no sistema
constatou-se que a consideracao da correlagao entre irradidncia e temperatura ambiente é
irrelevante nas simulacoes de Monte Carlo, porém ¢é importante nas simulacoes utilizando
MEP. Para validacao, o método proposto ¢é aplicado ao sistema teste de 69 barras do
IEEE. Constatou-se a viabilidade da instalacao dos geradores, tanto pela reducao dos

custos totais quanto pela reducao do custo nivelado de energia.

Palavras-chaves: Geradores fotovoltaicos, perdas anuais de energia, fluxo de poténcia
probabilistico, método de estimativa pontual, algoritmo de Busca Cuco, valor presente

liquido, simulagao de Monte Carlo, sequéncia de Sobol.



Abstract

A method for optimal location and sizing of photovoltaic generators in radial distribution
systems, based on the 2m+1 point estimation method (PEM), where m represents the
number of input random variables, and in the Adaptive Discrete Cuckoo Search (ADCS)
is presented. The ultimate objective is to minimize the net present value cost, including
annual energy losses. For that, the randomness of the generation and load demand is
considered. To calculate the power flow, the backward-forward sweep method is used. For
simplicity, the load is considered a Gaussian random variable. An improvement in the
way of calculating energy losses by combining the PEM with Sobol sequence sampling
is proposed. Therefore, Monte Carlo simulation is used as a comparison between the
traditional point estimate method and the proposed method. The correlation found to
exist between solar irradiance and ambient temperature is considered in the power flow
calculations. Copula theory is used to incorporate the correlation during the performed
Monte Carlo simulations. The proposed optimization algorithm, ADCS, is compared with
the Cuckoo Search (CS), genetic algorithm (GA), and particle swarm optimization (PSO).
From the initial tests, in which only one generator was inserted in the system, it was found
that considering the correlation between irradiance and ambient temperature is irrelevant
in the Monte Carlo simulations, however, it is important in the simulations using PEM. For
validation, the proposed method is applied to the IEEE 69-bus test system. The feasibility
of installing generators was verified, both by reducing total costs and the Levelized cost

of energy.

Key-words: Photovoltaic generators, annual energy losses, probabilistic load flow, point
estimate method, metaheuristics, net present value, Monte Carlo simulation, Sobol se-

quence.
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1 Introducao

A geracao de energia elétrica é considerada um grande desafio, principalmente de-
vido ao crescimento da populagao mundial. Além desse aumento, a utilizacdo de novas
tecnologias, tais como a producao de hidrogénio e a eletrificacdo do setor de transporte,
acarretam em maior demanda por energia elétrica. H4 também a preocupagao com o uso
de fontes de energia mais limpas, principalmente depois que o Acordo de Paris convocou
o mundo a reduzir as emissoes de carbono. Portanto, uma fonte de energia ambiental-

mente limpa, segura e eficiente é cada vez mais necessaria para uma sociedade sustentavel

(WATERWORTH; ARMSTRONG, 2020).

Até o final de 2021, mais de 843 GW de sistemas solares fotovoltaicos foram ins-
talados em todo o mundo. Isso representou crescimento de quase 21 vezes desde o ano de
2010. Cerca de 133 GW de sistemas recém-instalados foram comissionados apenas em 2021
(13% a mais que em 2020). Essas novas adigoes de capacidade foram as mais altas entre
todas as tecnologias de energia renovavel naquele ano. (IRENA, 2021). Diante do cres-
cente interesse pelas fontes de geracao de energia renovaveis é importante considerar que
seus insumos tém natureza estocastica. Sendo assim, os estudos de planejamento, controle

e operacao que consideram a aleatoriedade da geracdo sao de fundamental importancia.

O estudo de fluxo de poténcia é realizado a fim de determinar o estado de operacao
do sistema de poténcia, numa etapa anterior a insercao de novas fontes de geracao de
energia. O problema do fluxo de poténcia é formulado como um conjunto de equagoes
algébricas nao-lineares conhecidas e que devem ser resolvidas simultaneamente. A solucao
de tais equagoes, geralmente em termos das tensoes de barra, permite determinar o fluxo
na rede e, com ele, as perdas. No entanto, os modelos utilizados em andlises de fluxo
de poténcia sdo apenas aproximagoes, pois os valores dos parametros usados em tais
modelos sao incertos. Mesmo que demanda e geragdo nao fossem variaveis aleatérias, a
solucao do problema do fluxo de poténcia seria apenas uma fotografia do sistema em um

dado instante e as solugoes encontradas seriam validas apenas para um cenario especifico
do sistema (WANG; ALVARADO, 1992).

Para que o conhecimento do funcionamento do sistema de poténcia seja mais com-
pleto é necessario dotar o fluxo de poténcia de mecanismo que considere a possivel alea-
toriedade dos parametros, seja a demanda ou a geracao de energia. Algumas técnicas sao
reportadas na literatura para considerar tais incertezas e estao no grafico da Figura 1. A
otimizacao robusta, andlise intervalar, métodos probabilisticos e possibilisticos, métodos
hibridos e teoria da decisao com falta de informacao, ou Information Gap Decision The-

ory (IGDT) sdo algumas delas. O principal objetivo de tais abordagens é quantificar a
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Figura 1 — Abordagens para modelagem de incertezas
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Fonte: (ZUBO et al., 2017).

influéncia das varidveis aleatérias de entrada nas variaveis de saida (ZUBO et al., 2017).
Um resumo das técnicas de modelagem de incertezas é apresentado na Tabela 1. Tendo
em vista as incertezas associadas aos insumos de geracao de energia e a demanda, um al-
goritmo de localizagao e dimensionamento da geragao distribuida (GD) fotovoltaica (FV)
em sistemas de distribuicao é proposto com base em aproximagcao da fun¢ao densidade de
probabilidade (FDP).

1.1 Motivacao

Segundo dados da Empresa de Pesquisa Energética (EPE), 83% da energia pro-
duzida no Brasil é proveniente de fontes renovaveis, sendo o maior percentual de energia
hidrelétrica, seguido por biomassa e energia edlica. Sao dados animadores, no entanto, a
dependéncia pelo regime de chuvas é preocupante, visto que muitas foram as vezes em que
houve transtorno em decorréncia da escassez de dgua nao s6 no Nordeste, mas também
em outras regioes do pais. Apesar do seu imenso potencial energético, o pais tem apenas

1,7% de contribuicdo da energia solar em sua matriz energética (Empresa de Pesquisa
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Tabela 1 — Resumo das principais técnicas de modelagem de incertezas.
Método Ideia principal Vantagens Desvantagens
Probabilistico Simulacao do es- Preciso, facil de pro- Computacionalmente
(baseado em tado real gramar, adequado despendioso e ne-
simulagao) para problemas com- cessidade de grande
plexos quantidade de dados
historicos
Probabilistico Criacao de cena- Precisao depende do Fornece apenas os va-
(baseado em rios numero de cendarios se- lores médios das varia-
cenarios) lecionados veis de saida
Probabilistico Aproximacao da Rapido, preciso; é pos- Tempo de execugao
(analitico) funcao de distri- sivel modelar a corre- depende do numero
buicao de proba- lagao de variaveis aleatorias,
bilidade fornece os momentos
estatisticos das varia-
veis de saida
Probabilistico Baseado em line- Rapido Momentos de ordem
(analitico) arizagao elevada nao sdo obti-
dos de forma precisa
Possibilista Uso de funcao de Conversao de conheci- Programagao com-
pertinéncia mento linguistico em plexa, computacio-
valores numéricos nalmente caro e nao
consegue modelar
correlagao
Hibrido Varios tipos de incer- Computacionalmente
tezas podem ser con- caro
sideradas simultanea-
mente
IGDT Uso de wvalores Usual para varios ti- Muito conservador
previstos pos de incertezas e programacao com-
plexa
Otimizacdo ro- Usodeintervalos Usual quando estdao Dificil de usar em pro-
busta disponiveis apenas in- blemas nao-lineares

Fonte: (AIEN; HAJEBRAHIMI; FOTUHL-FIRUZABAD, 2016; SOROUDI; AMRAEE,
2013).

Energética, 2022). Por outro lado, as empresas de distribuigdo de energia deixam de in-
vestir em GD FV e perdem beneficios tanto no atendimento mais econémico da demanda

energética, quanto em melhorar aspectos técnicos tais como limites de tensao e redugao



Capitulo 1. Introdugdo 24

das perdas.

Apesar de ser uma fonte de energia renovavel, a geracao FV conta com uma in-
certeza associada aos insumos de geracao, uma vez que irradiancia solar e temperatura

ambiente sao variaveis aleatérias.

A incerteza é inerente a qualquer sistema fisico e isto é particularmente verdadeiro
para sistemas de poténcia, nos quais a imprecisao pode ter varias causas, como: previsao
de demanda, variabilidade dos precos, participacao de fontes de energia renovaveis, cres-
cimento economico, estabelecimento de novas industrias e deterioracao de linhas, dentre
outras. Deixar de considerar adequadamente as incertezas pode, em alguns casos, levar a
estimativas erradas ou condic¢oes inseguras de operagao. Portanto, uma ferramenta con-
fidavel para lidar com iniimeros cendrios e possiveis combinagoes de cenarios é crucial para
fornecer uma compreensao clara do desempenho esperado da rede (MARIN; MILANO;
DEFOUR, 2017).

Atualmente, as concessiondrias de energia nao podem impor a localizagdo e o
dimensionamento de geradores fotovoltaicos que sejam de propriedade dos clientes. No
entanto, ¢ possivel que as empresas de distribuicao de energia tenham o interesse em
investir na instalacdo de GD para reducao das perdas de energia e consequentemente dos

custos. Sendo assim, o presente estudo se mostra relevante ao estado da arte.

Diante do exposto, a principal motivacao desta tese é o desenvolvimento de um
método eficiente de instalacao 6tima de geradores FV considerando a variabilidade da
carga e do insumo de geragdo. Para tanto, o método de estimativa pontual (MEP) é
combinado com a simulac¢ao quasi-Monte Carlo para incorporar a aleatoriedade destas
variaveis no calculo do fluxo de poténcia e, consequentemente, na determinacao das perdas

de energia.

1.2 Objetivos

A tese de doutorado tem como objetivo geral determinar a localizagao e o dimensi-
onamento 6timos de geradores F'V considerando as aleatoriedades de carga e geragao, para

que os custos totais a valor presente sejam minimos. Tem-se como objetivos especificos:

1. Modelar as incertezas do sistema por fungoes de distribui¢ao de probabilidade e por

estimativa pontual;
2. Considerar as possiveis correlagoes existentes entre as varidveis meteorologicas;

3. Desenvolver uma meta-heuristica capaz de resolver o problema de otimizacgao tra-

tado e compara-la com outros algoritmos de otimizacao;
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4. Programar métodos de fluxo de poténcia probabilistico (FPP), utilizando MEP,

simulagao de Monte Carlo e combinagao destes e compara-los;

5. Localizar e dimensionar a GD FV da melhor maneira possivel para minimizar os

custos totais.

1.3 Contribuicoes da Pesquisa

A revisao da literatura evidencia que muitos trabalhos ignoram a aleatoriedade
das variaveis de entrada, tais como demanda e geracao de energia (Dulau, Abrudean e
Bica (2016), Sawle, Gupta e Bohre (2017)), ou a consideram de forma simplificada no
calculo do fluxo de poténcia (Billionnet, Costa e Poirion (2016), Suhane et al. (2016),
Yimen et al. (2020)). Por outro lado, véarios trabalhos utilizam SMC (Liu, Wen e Ledwich
(2011), Zhang et al. (2018), Alsafasfeh et al. (2019)) e com isso a solu¢do do problema
se torna extremamente lenta. Por fim, outros métodos mais complexos, que demandam
conhecimentos muito especificos, sdo empregados para considerar as incertezas intrinsecas
ao problema (Ganguly e Samajpati (2015), Li, Zhang e Yin (2020)).

Sendo assim, a contribuicao da tese é a proposi¢ao de um método computacional-
mente eficiente para a instalacdo otimizada da GD FV, que considera a aleatoriedade das
cargas e da geracao. A contribuicdo da tese compreende os seguintes aspectos praticos e

tedricos:

1. Um método de célculo mais confidvel das perdas de energia do que os métodos
existentes atualmente na literatura, uma vez que combina a facilidade e rapidez do

MEP com a precisao da simulagdo quasi-Monte Carlo;

2. A andlise da influéncia das correlagoes das varidveis meteorolégicas (irradidncia solar
e temperatura ambiente) na geracao de energia FV, consequentemente, no problema
da instalacao 6tima de GD FV;

3. Um método de otimizagao baseado na busca cuco, adaptado para resolucao de pro-

blemas discretos, como é o problema tema da tese.

O método de otimizacao proposto e que corresponde a terceira parte da contribui-
¢ao da tese é a unidao de parte dos trabalhos de Ouaarab (2020), Mareli e Twala (2018).
O trabalho de Ouaarab (2020) trata de problemas combinatorios, tais como o problema
do caixeiro viajante, de agendamento, de atribuicao quadratica, resolvidos por algoritmo
de busca cuco discreto. Para tanto, o autor introduz trés operadores capazes de modificar
as solugoes e manté-las no dominio discreto. O trabalho de Mareli e Twala (2018) evi-
dencia que a probabilidade de descobrimento fixa nao é a melhor opcao para o algoritmo

busca Cuco, sendo assim, os autores testam algumas formas de modificar a probabilidade.
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Este trabalho combina o conceito de operadores de Ouaarab (2020) com a modifica¢ao
da probabilidade de descobrimento de Mareli e Twala (2018).

A primeira contribui¢do da pesquisa é propor um método mais confiavel de calculo
das perdas de energia em comparacao com os métodos existentes atualmente na literatura,
uma vez que combina a facilidade e rapidez do MEP com a precisao da simulagao quasi-
Monte Carlo.

A segunda contribuicdo da tese é realizar a andlise da influéncia das correlagoes
entre irradiancia solar e temperatura ambiente na geragao de energia FV e também no
problema de instalacao de GD FV.

A terceira contribui¢dao do trabalho é a proposicao de um método de otimizagao
baseado na busca cuco, mas que é ideal para a resolucao de problemas discretos como
0 que se propoe resolver, o qual é a uniao de dois trabalhos encontrados na literatura
Ouaarab (2020) e Mareli e Twala (2018).

Outra contribuicao da pesquisa é demonstrar a viabilidade tecno-econdémica do
investimento em geracao F'V para reducao de perdas de energia e consequente diminui¢ao
dos custos totais ao longo dos anos, sob a perspectiva de empresas de distribuicao de

energia.

1.4 Publicacoes

Como consequéncia das pesquisas realizadas até o momento resultaram as seguin-

tes publicagoes:

ALENCAR, M. R. B.; NEVES, W. L. A.; SOUZA, B. A. Analysis of Factors
Influencing Photovoltaic Generators Optimal Installation in Distribution Network. In-
ternational Journal of Applied Science and Research, vol. 5, p. 124 - 134, 2022. ISSN
2581-7876.

ALENCAR, M. R. B.; SOUZA, B. A,; NEVES, W. L. A. Um Estudo Comparativo
de Metaheuristicas para Planejamento da Geragao Distribuida. Anais do XXIIT Congresso

Brasileiro de Automatica. Congresso Online, 2020.

ALENCAR, M. R. B.; SOUZA, B. A.;; NEVES, W. L. A;; FERRAZ, R. S. F. Apli-
cacio de Algoritmo de Busca Cuco no Dimensionamento Otimo de Gerador Fotovoltaico
para Reducdo de Custos. Anais do 14° Simpodsio Brasileiro de Automagao Inteligente.
Ouro Preto — MG, 2019.

FERRAZ, R. S. F.; FERRAZ, R. S. F.; SOUZA, B. A.; ALENCAR, M. R. B.
Twenty-four Hours Ahead Solar Irradiance Forecast Based on Artificial Neural Network,
ARIMA and SARIMA. Anais do 14° Simpésio Brasileiro de Automagao Inteligente. Ouro
Preto — MG, 2019.
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ALENCAR, M. R. B.; MALAQUIAS, P. O. C.; SOUZA, B. A.; NEVES, W. L.
A. Renewable distributed generation optimal planning based on Point Estimate Method
and Adaptive Discrete Cuckoo Search Algorithm, 2022. No prelo.

ALENCAR, M. R. B.; SOUZA, B. A.; NEVES, W. L. A. A comparative study to

determine the photovoltaic annual energy generation, 2022. No prelo.

1.5 Organizacao do texto

A tese é composta por seis capitulos, incluindo este que é introdutorio, e mais os

seguintes:

« No capitulo 2 se apresenta a fundamentacao tedrica, com destaque para os principais
conceitos de geracao distribuida, geracao fotovoltaica, método de estimativa pontual,

simulagao quasi-Monte Carlo e algoritmos de otimizacao.

e O capitulo 3 é a revisao bibliografica e o levantamento do estado da arte. Neste

capitulo se destacam os trabalhos mais relevantes para a pesquisa.
» A metodologia utilizada na tese é apresentada no capitulo 4.
« No capitulo 5 os resultados obtidos sao mostrados e analisados.

o As conclusoes e as sugestoes para trabalhos futuros sao apresentadas no capitulo 6.
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2 Fundamentacao Tedrica

Nesse capitulo sao apresentados os topicos tedricos necessarios para compreensao
do desenvolvimento deste trabalho. Inicia-se com uma breve revisao sobre geragao distri-
buida e geracao fotovoltaica, seguindo com conceitos de probabilidade e estatistica, além
de uma breve explanacao sobre fluxo de poténcia probabilistico. Por fim, apresentam-se

os algoritmos de otimizagao utilizados.

2.1 Geracao Distribuida

De acordo com a literatura, a GD pode ser definida como unidade geradora em
pequena escala instalada em sistemas de distribuicao, proxima aos centros de consumo
e pode ser uma alternativa para a geragao centralizada. Os termos geragao distribuida,
dispersa, descentralizada, embarcada e local sao usados de forma alternativa para referir-
se & GD (Rezaee Jordehi, 2016). Nao existe uma definicio padrao de GD, no entanto,
algumas sao mais bem aceitas por serem de organizagoes internacionais, as quais sao
apresentadas na Tabela 2. A defini¢do do Electric Power Research Institute é considerada

a mais adequada para o presente trabalho.

A GD tem se tornado cada vez mais importante nos sistemas de poténcia sejam
de fontes renovaveis ou nao. As fontes de energia nao renovaveis sao consideradas fini-
tas ou esgotaveis, pois para a maioria delas, a reposi¢do na natureza é muito lenta. As
fontes de energia renovaveis sao consideradas inesgotaveis pois seus insumos se renovam
constantemente na natureza. Dentre as renovaveis tem-se: fotovoltaica, edlica, biomassa,
mini/micro hidroelétrica e geotérmica. As tecnologias nao renovaveis sao: turbina a gés,
microturbina e motores alternativos. As células a combustivel podem ser classificadas
tanto como renovavel quanto como nao renovavel, a depender da forma de extracao do

hidrogénio.

A GD pode também ser classificada em termos do despacho de energia. Segundo a
Lei 14300/2022, as fontes despachéveis sdo aquelas em que é possivel controlar a geragao
de energia e sao elas: as hidrelétricas, cogeragao qualificada, biomassa, biogds e geracao
FV limitas a 3 MW de poténcia instalada, com baterias cujos montantes de energia
despachada aos consumidores finais apresentam capacidade de modulacao de geracao por
meio do armazenamento de energia em baterias, em quantidade de, pelo menos, 20%
(vinte por cento) da capacidade de gera¢ao mensal da central geradora. A Tabela 3 é uma

comparagao entre algumas tecnologias.

Uma das principais razoes de utilizar GD do ponto de vista das concessionarias de
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Tabela 2 — Defini¢oes de GD

Definicao

Organizacao

“Pequenas unidades geradoras de poucos kW a até 50 MW
possuindo ou nao dispositivo de armazenamento de energia,
tipicamente localizadas préximas as cargas dos clientes ou
subestagoes de distribuicao.”

FElectric Power Research
Institute (EPRI)

“Toda unidade geradora com capacidade méaxima de 50
MW a 100 MW, que usualmente estd conectada a redes
de distribuicao e que nao é planejada nem despachada cen-
tralmente.”

International Council on
Large  Electric  Systems
(CIGRE)

“B a geracao de eletricidade a partir de instala¢des que sao

Institute of Electrical and

suficientemente menores do que a geracdo centralizada, de  Electronics Engineers
modo a permitir a interconexao em praticamente qualquer (IEEE)

ponto do sistema de poténcia.”

“E um tipo de usina geradora ligada & rede de distribuicdo  International FEnergy

para atender clientes no local e a0 mesmo tempo, fornecer

Agency (IEA)

suporte a uma rede distribuida.”

Fonte: (ADEFARATI; BANSAL, 2016).

energia, ¢ reduzir as perdas no sistema. De todos os objetivos estabelecidos para otimi-
zacao da aplicacao de recursos, a reducao de perdas tem sido uma das mais usuais, uma
vez que as perdas implicam em prejuizos financeiros. No caso da GD, os pardmetros que
se quer otimizar sao as unidades de geracao e suas capacidades. Além de serem impor-
tantes por si proprias, as perdas sao indicadores diretos de outras grandezas relevantes,
como estabilidade de tensao, queda e regulacao de tensao, informacgoes que podem ser
provenientes do célculo do fluxo de poténcia. No caso especifico da GD a partir de fontes
renovaveis, a variacao de curto e de longo prazo da poténcia é grande, de modo que é

mais adequado tomar como objetivo as perdas anuais de energia.

Em alguns casos, o custo das perdas de energia ¢ cobrado dos consumidores em
termos de custos de energia elétrica muito altos. A perda de energia elétrica no sistema de
distribuicao depende da extensao da rede e da intensidade de corrente. Se unidades reno-
vaveis de GD sao localizadas estrategicamente no sistema de distribuicao, a corrente nos
alimentadores por completo ou partes dele diminuira e assim, havera reducao nas perdas
de energia, o que contribuira para o adiamento de investimentos na rede. O impacto da GD
nas perdas de energia depende do dimensionamento e localizagao das unidades geradoras,
nivel de carga e configuragdo da rede. Dimensionamentos, localizagoes e planejamento

inadequados da GD podem causar aumento das perdas e sobrecarga de alimentadores
(ADEFARATT; BANSAL, 2016).

Segundo Ehsan e Yang (2018), alguns desafios relativos ao planejamento e a inte-
gragao de GD renovavel necessitam uma maior atengao quanto: i) o uso de modelos eficazes
de geragao intermitente de energia, solar e edlica; ii) aos pregos de mercado flutuantes; iii)

ao crescimento futuro de carga e iv) a demanda de veiculos elétricos. Nesse tltimo caso,
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o planejamento combinado de sistemas de distribuicao e sistemas de recarga de veiculos

elétricos deve ser considerado para a reducao dos custos de investimento e o encoraja-

mento do uso de veiculos elétricos. Também sdo recomendéveis estudos aprofundados do

impacto do sistema de gerenciamento de distribuicdo inteligente e da infraestrutura de

medicao avancada no planejamento dos sistemas de poténcia modernos.

Tabela 3 — Comparacao entre diferentes tipos de GD.

Tecnologia Motor alter- Microturbina FV Edlica Micro/mini  Biomassa
nativo hidroelé-
trica
Capacidade Diesel: ~ 20- 0,03-0,25 0,05-1 0,3-3 0,25-100 0,1-20
(MW) 100; Gés:
0,05-5

Eficiéncia Diesel:  36- 25-30 8-35 35-45 60-90 75-80

(%) 43; Gés
28-42

Combustivel  Diesel, gas Gés natural, Sol Vento Agua Madeira,
natural, bio- biogas e gas culturas
diesel, biogas de aterro sa- agricolas,

nitario estrume e
esgoto

Emissao Diesel: 650; 720 Sem Sem 10-20 46

de CO,  Gas: 500-620 emissdo  emissdo

(g/kWh) direta direta

Custo de Diesel: 125- 500-750 1550- 900- 30-250 3000-4000

instalacao 300; Gés: 3830 1400

(US$/kW) 250-600

Custo Diesel: 5-10; 5-10 1-4 10 0,045-0,09 12

de O&M  Gas: 7-15

(US$/MWh)

Vantagens Baixo custo, Flexibilidade Baixo Baixo Baixo custo Baixa emis-
eficiéncia e de com- custo custo de O&M, sao de
confiabili- bustivel, de de confia- gases, flexi-
dade altas baixo ruido O&M, O&M, bilidade bilidade de

e tamanho tama- tama- alta, sem combusti-
modular nho nho impacto vel

mo- mo- ambiental

dular dular

e sem e sem

emissao  emissao

Desvantagens Ruido, alto Alto custo Impactos Poluicdo Dependente Poluicdo
custo de e comer- na Vve- SONOTra do nivel de do ar pela
manutencdo, cializado getacdo e esté- dgua combustao,
alta emissdo recente- e perda tica erosao do
de gases mente de bio- solo, alto

diversi- custo
dade

Fonte: (ADEFARATI; BANSAL, 2016; Biomass Energy Resouce Center, 2009; PRA-
KASH; KHATOD, 2016).
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2.2 Geracao Fotovoltaica

O apoio a GD FV tornou-se parte central das politicas climaticas e energéticas. Em
termos de uso, esses sistemas sao instalados com o objetivo de autoconsumo e, portanto,
estao localizados proximos as cargas. Fm relagao a conexao com o sistema elétrico, estao
ligados aos segmentos de baixa, média ou alta tensao da rede ou instalados apés o medi-
dor nas instalagdes do consumidor. Essa tecnologia permite uma fonte de energia limpa
em areas com acesso limitado ou inexistente, bem como uma fonte de energia renovavel
competitiva para paises mais desenvolvidos. Além disso, o uso crescente de energia foto-
voltaica pode resultar em beneficios sociais e ambientais, incluindo a criacao de empregos

e reducao de emissao de poluentes (Pereira da Silva et al., 2019).

Os paises em desenvolvimento devem liderar o crescimento econémico e de consumo
de energia, correspondendo a 70% da demanda global de energia em 2050. Dentre os paises
em desenvolvimento, o grupo BRICS, composto por Brasil, Russia, India, China e Africa
do Sul, representa 41,1% da populacgao, quase um quarto do PIB mundial e mais de um
tergo do consumo e producao de energia mundiais (LOSEKANN; TAVARES, 2020).

Apesar de dispor de altos niveis de irradidncia solar, o Brasil quase nao converte
esse recurso em energia elétrica. A principal explicagdo para tal fendmeno é o alto custo
comparado aos recursos energéticos tradicionais (FERREIRA et al., 2018). Em seu traba-
lho de revisao bibliografica, Ferreira et al. (2018) concluiram que a GD FV brasileira ja se
encontra proxima de uma condicao de viabilidade econdmica. O mesmo nao ocorre com a
geracao centralizada, de maior porte, cujos precos, atualmente, nao sao competitivos com

os de outras fontes renovaveis.

As principais tecnologias disponiveis no mercado atualmente para a producgao de
energia solar FV podem ser divididas de acordo com a matéria-prima utilizada nas células
FV: silicio cristalino, silicio amorfo hidrogenado, telureto de cddmio, disseleneto de cobre

indio e galio (CIGS) e médulos coloridos.

O silicio cristalino tem se estabelecido como a principal fonte de matéria-prima
em funcdo de sua robustez e confiabilidade. Essas células podem ser de dois tipos: silicio
monocristalino e policristalino. Além de ser a tecnologia fotovoltaica mais antiga, o silicio
monocristalino produz células com maior eficiéncia em aplicagdes comerciais. O custo
de producao do silicio policristalino ¢ menor do que o monocristalino e por isso, sua
participagdo no mercado é maior. A eficiéncia tedrica de uma célula de silicio chega a
33%, no entanto, em escala comercial esta entre 18 e 20%, enquanto a célula de silicio
policristalino tem eficiéncia entre 15 - 16% (FERREIRA et al., 2018).

Em seu trabalho, Garlet et al. (2019) procuraram descobrir as principais dificul-
dades na disseminacao da geracdo FV no sul do Brasil. Os resultados mostraram que tal

geracao tende a crescer, mas muito deve ser feito para consolida-la na matriz energética,



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 32

dadas as barreiras técnicas, econdmicas, sociais, gerenciais e politicas existentes. Dentre
as principais barreiras identificadas estao a baixa qualidade dos sistemas fotovoltaicos, o
alto custo do investimento inicial, a dependéncia de financiamento para compra de painéis
fotovoltaicos, cultura dos consumidores, falta de conhecimento sobre a tecnologia fotovol-
taica, o servico de pos-venda ineficiente, a dependéncia em importacao de painéis FV da

China e a falta de politicas que incentivem a geragao FV.

Estudo semelhante foi realizado por Carstens e Cunha (2019) que investigaram
os desafios e oportunidades de crescimento da energia solar fotovoltaica no Brasil. Os
resultados mostram que a necessidade de disseminacao da energia FV inclui o estabele-
cimento de objetivos claros a longo prazo, incentivos fiscais e financeiros, oportunidades

mais atrativas para investidores assim como cursos de treinamento profissional.

2.3 Conceitos de Probabilidade e Estatistica

Os conceitos apresentados nesta secao foram selecionados pela sua importancia
para o entendimento do método de fluxo de poténcia probabilistico e sdo baseados em

Wasserman (2004), Kay (2006), Heumann e Shalabh (2006).

2.3.1 O Conceito de Probabilidade

A probabilidade é uma medida da incerteza ou da chance de que um dado evento
ird ocorrer. SituacOes corriqueiras sao a probabilidade de chover no proximo dia ou a
probabilidade de alguém ganhar na loteria. No primeiro exemplo, existem varios fatores
que afetam o clima. Portanto, ndo se sabe ao certo se ira chover amanha. Assim, como
uma ferramenta de predi¢do geralmente se atribui um valor de 0 a 1 indicando o grau de

certeza que o evento, chuva, ira ocorrer.

2.3.2 Variaveis Aleatérias Discretas e Continuas

Uma variavel aleatoria é uma fun¢ao que associa um nimero real a cada elemento
do espago amostral. O espaco amostral de um experimento aleatério, usualmente referido
apenas como experimento e representado pela letra grega maitiscula 6mega, €2, é formado

pelo conjunto de todos os resultados possiveis do experimento.

Uma variavel aleatéria pode ser classificada em discreta ou continua. A discreta é
uma variavel que tem valores contaveis. Exemplos de variaveis discretas sao o ntimero de
lancamentos de uma moeda até a obtencgao da primeira cara ou o nimero de consumidores

que chegam em um determinado estabelecimento.

Quando nao é possivel listar todos os valores que uma variavel pode assumir,

ela é dita continua. Exemplos sdo o tempo necessario para chegar a universidade ou a
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distancia entre dois planetas. Uma variavel aleatéria continua é caracterizada por sua

funcao densidade de probabilidade.

2.3.3 Funcao Densidade de Probabilidade

A area sob a curva da funcdo densidade de probabilidade resulta na probabili-
dade de um intervalo selecionado. Sendo fx(z) a fun¢do densidade de probabilidade, a

probabilidade da variavel X assumir valores entre a e b é:
b
Pla< X <b)= / fx(z)de. (2.1)
A FDP deve ter as seguintes propriedades: ser nao-negativa e se integrar a um, ou seja:

/O:o fx(@)de = 1. (2.2)

2.3.4 Esperanca de uma Varidvel Aleatoéria

A esperanca de uma variavel aleatoria X é seu valor médio. Sendo assim, o valor
esperado, média, ou primeiro momento estatistico de X, F(X) é definido como:

E(X) = / Y efx(x)da. (2.3)

—0o0

2.3.5 Variancia e Desvio-padrao

Sendo X uma varidvel aleatéria com média p, a variancia de X, conhecida por 0%,

¢é definida por:

€T

ok =B(X =)= [ (o= p?*f(a)de, (2.4)

O desvio-padrao ¢ a raiz quadrada da varidncia e tem a mesma unidade de medida dos

dados, enquanto a unidade da variancia é o quadrado da unidade das observacoes.

O desvio-padrao ¢ uma medida de dispersao, ou seja, mede o quanto as observacoes
variam em torno da média. Um valor pequeno de desvio-padrao indica que os valores estao
altamente concentrados em torno da média. Um valor elevado de desvio-padrao indica
menor concentragao das observagoes em torno da média, e alguns dos valores observados

podem estar bem longe da média.

2.3.6 Momentos Estatisticos

Uma distribuicao de probabilidade pode ser resumida em termos de algumas pou-
cas caracteristicas, conhecidas como momentos de uma distribui¢cao. O termo momento
foi retirado da fisica, enquanto 14 o momento é usado para calcular o centro de massa dos
pontos de um sistema, na estatistica, os momentos medem grandezas em relacao a média

ou centro de um conjunto de dados.
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Se F(X"™) < oo entdao o momento de ordem n de X é dado por:

E(X") = / O:O 2 () da. (2.5)

O momento de primeira ordem, para n = 1, é a prépria média. O momento de

ordem n em relacao a média, chamado de momento central de ordem n é dado por:
B(X — BE(X)") = /_ (x — E(2))" fx(z)dz. (2.6)

O momento central de segunda ordem é a variancia e determina a dispersao dos
valores em relacao a esperanca matematica. A assimetria, A3, é definida matematicamente

por:
E(X —p)®
L

Ay = (2.7)

o

A assimetria é uma medida do grau de simetria de uma distribuicao de probabi-
lidade. A mediana é o valor que divide um conjunto de valores em duas partes iguais,
enquanto a moda é o valor que mais aparece em um conjunto de valores. Quando a curva
é simétrica, média, mediana e moda coincidem, havendo um perfeito equilibrio na dis-
tribuigao, o que é o caso da distribuicdo normal, por exemplo. Se o pico da distribuicao
for para a direita e a cauda para esquerda for mais longa, diz-se que a distribuicao esta
inclinada para esquerda ou negativamente inclinada, o que indica assimetria negativa;
caso contrério, ela estd positivamente inclinada e tem assimetria positiva. A Figura 2 é

de trés distribuicoes com diferentes valores de assimetria.

Figura 2 — Representacao de distribuicao: a) assimétrica negativa; b) simétrica; c) assi-
métrica positiva
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Fonte: (DURKHURE; LODWAL, 2014).

A curtose, A4, é a medida do achatamento da curva de uma distribuicao de proba-

bilidade em relacao a curva de distribuicao normal e matematicamente é definida como:

E(X -

A=

(2.8)

o
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Existem trés classificagoes possiveis quanto a curtose. A distribuicado normal é conhecida
como mesocurtica e possui curtose igual a trés, uma distribuicao mais pontiaguda do
que a normal é chamada de leptoctrtica e possui curtose maior do que trés. Quando
uma distribuicao é mais achatada do que a normal é denominada de platicturtica e possui
curtose menor do que trés. A Figura 3 é de uma distribuicao leptocurtica a esquerda,
platictrtica a direita e mesocurtica ao centro. As distribui¢cdes que mais se adequam aos
dados de irradiancia solar e temperatura ambiente sao assimétrica positiva e leptocirtica
e assimétrica negativa e platictrtica, respectivamente. A andlise grafica dos dados pode

ser realizada como uma forma de validagao dos cédlculos realizados.

Figura 3 — Representagao de distribui¢oes de probabilidade leptoctrtica, mesocurtica e
platicirtica

Leptocurtica Mesoclrtica Platicurtica

Fonte: (VIEIRA, 2018).

2.3.7 Distribuicao Beta

A irradiancia solar direta é reportada em varios trabalhos como uma varidvel
aleatoria representada pela distribuigdo beta (AIEN et al., 2014; HUNG; MITHULA-
NANTHAN; LEE, 2014; ZHANG et al., 2018; HASAN; PREECE; MILANOVIC, 2019).
Comprovou-se por meio de teste de aderéncia de Kolmogorov-Smirnov que os dados de
irradiancia utilizados neste trabalho também seguem uma distribuicao beta. Entre 1894
e 1895, o estatistico Karl Pearson publicou um sistema de distribui¢des de probabilidade
como uma solu¢ao para uma equacao diferencial geral. A distribuicao beta resulta da
selecao conveniente da origem e escala na familia tipo I de um total de doze familias.
A inspiracao para seu estudo veio da necessidade de ter distribui¢des de probabilidade
que melhor caracterizassem os histogramas distorcidos de observagoes de seus estudos
matematicos da teoria da evolucao do que as distribuicoes entao existentes, como as dis-
tribui¢oes normal e triangular (OLEA, 2011).

Para a irradiancia solar a distribuicao beta tem a seguinte expressao:

(B +0) s\
f(s) = T(B)T () (Sr> ; (2.9)
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onde s é a irradiancia solar (W/m?); 5 e § sdo os parametros da distribuicao beta; s, é
a irradiancia solar em condi¢oes padrao definida como 1000 W/m?; T'() é a funcao gama.

Seja 8 > 0, entao a funcao gama de parametro g é dada por:
r(8) = / P le~dg, (2.10)
0

A Figura 4 é a distribuicao beta ajustada aos dados de irradidncia solar, em que
valores nulos foram desconsiderados uma vez que durante a noite nao ha geracao de

energia F'V.

Figura 4 — Distribuicao beta ajustada para os dados de irradiancia solar
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Fonte: Autoria prépria.

2.3.8 Distribuicao Weibull

A distribuigao Weibull foi introduzida pelo fisico sueco Weibull e tem sido usada
em diferentes areas do conhecimento, tais como: engenharia, fisica, quimica, meteorolo-
gia, medicina, farméacia, economia, controle de qualidade, biologia, geologia e geografia
(ALMALKI; NADARAJAH, 2014). A velocidade do vento é comumente reportada na
literatura como uma variavel aleatéria com distribuicao Weibull. Por meio de teste de
aderéncia é possivel detectar que a temperatura ambiente do local estudado também é
representada por distribuicao Weibull. A Figura 5 é a distribuicao Weibull ajustada aos
dados de temperatura ambiente do local estudado. A temperatura ambiente, ¢4, tem a

seguinte funcao de distribuicao de probabilidade:

koo
f(ta) = St Ve, (2.11)
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onde k e ¢ sao os indices de forma e a escala da distribuigao Weibull.

Figura 5 — Distribuicao Weibull ajustada para os dados de temperatura ambiente
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Fonte: Autoria prépria.

2.3.9 Correlacdo entre Variaveis Meteorolégicas

Outro aspecto que deve ser avaliado é a influéncia da correlagdo entre as variaveis
meteoroldgicas na geragao de energia solar. No trabalho de Ziane et al. (2021) foi mostrado
que a temperatura ambiente é altamente correlacionada com a umidade do ar e pressao
atmosférica, o que pode explicar a correlagao entre esses parametros e a poténcia de saida
do painel fotovoltaico. Para Jebli et al. (2021), a temperatura ambiente e a energia solar
sao forte e positivamente correlacionadas; umidade e pressao tem um menor impacto na
geracao solar. No entanto, temperatura ambiente, pressao atmosférica e umidade do ar

sao todas caracteristicas ambientais e, portanto, sao correlacionadas.

As correlagoes existentes entre as varidveis meteoroldgicas podem ser identificadas
aplicando o coeficiente de Pearson rxy, o qual é uma medida da dependéncia linear entre

duas varidveis aleatérias e que é expressa por (JEBLI et al., 2021):

S - X) R -Y)
VX — X2/ - ¥)2

rxy (212)

onde X é o valor médio de X e Y é o valor médio de Y. rxy proximo de 1 indica que as
variaveis sao fortemente e positivamente correlacionadas, ou seja, quando uma aumenta,
a outra também aumenta. rxy préoximo de -1 indica que as variaveis possuem uma forte

correlacao negativa, ou seja, quando uma aumenta, a outra diminui. A matriz de correlagao
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de Pearson para os dados usados neste trabalho estd na Figura 6. Nela, a correlagao
entre irradidncia solar e temperatura ambiente é positiva e moderada, entre umidade
relativa e temperatura ambiente é fortemente negativa (para haver temperatura elevada,
a umidade deve ser baixa), assim como entre temperatura ambiente e pressao atmosférica.
A irradidncia solar e a umidade relativa do ar possuem uma correlacao negativa moderada.
Ja as variaveis velocidade do vento e umidade relativa, velocidade do vento e irradiancia

solar e velocidade do vento e temperatura ambiente possuem correlacoes muito baixas.

Figura 6 — Matriz de correlagao de Pearson
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Fonte: Autoria propria.

Alguns graficos foram elaborados para vizualizar as correlagoes baseadas nas va-
ridveis mais correlacionadas. A Figura 7 é a relacao entre irradidncia solar e temperatura
ambiente como uma funcao de suas médias horédrias e mensais. Em que se percebem pa-
droes similares entre as duas variaveis, ou seja, a medida que a irradiancia solar aumenta,
a temperatura ambiente também aumenta. A partir das 15 horas, no grafico a esquerda,
irradiancia e temperatura descrescem, até que aproximadamente as 18 horas a irradiancia
se torna nula e a temperatura fica abaixo dos 26 °C. Situacao similar se apresenta no
grafico da média mensal de irradidncia e temperatura, exceto entre os meses de Janeiro
e Fevereiro e entre Setembro e Outubro em que aparentemente houve uma correlacao

negativa.
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Para visualizar a relacao entre a umidade relativa, irradiancia solar e temperatura

ambiente, a Figura 8 é apresentada e representa suas médias horarias. Em ambos os casos,

hé correlagao negativa entre as variaveis, porém entre temperatura ambiente e umidade

relativa esta correlacao é mais forte, uma vez as linhas em azul e vermelho sao praticamente

simétricas, quando temperatura ambiente esta elevada, as 15 horas, a umidade relativa

estd em seu valor minimo diario. Como a velocidade do vento e a pressao atmosférica

possuem correlagao baixa em relacdo a irradiancia solar (verificar valores na Figura 6),

elas foram desconsideradas nas andlises realizadas na tese.

Solar irradiance (kW/m?2)

Figura 7 — Variacao da irradiancia solar e temperatura ambiente
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Fonte: Autoria proépria.

Figura 8 — Variagoes horarias de irradiancia solar, umidade relativa do ar e temperatura
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2.3.10 Teoria de Coépulas

Uma forma simples e adequada de considerar a correlagdo entre as variaveis ale-
atérias é usar copulas, que foram introduzidas em 1959 por Sklar e apenas recentemente

sao usadas para modelar incertezas em sistemas de poténcia.

Coépulas sao usadas para modelar uma distribuicao de probabilidade conjunta para

a qual a distribuicdo de probabilidade marginal de cada varidvel é uniforme. Uma funcao
de copula bivariada:

C:0,1* >R (2.13)

¢ uma distribui¢ao em [0, 1]> com marginais uniformes.

Uma maneira 1til de mostrar a conexao entre as fungoes de distribuicao bivariadas

e suas marginais univariadas é a seguinte (KLOUBERT, 2020):
H(ul,u2) = C’(F(ul),G(ug)), (214)

onde C' é chamada de copula e descreve a dependéncia entre as variaveis u; e us com
fungdes de distribuigao F e G. H é a distribui¢ao conjunta. A expressao (2.13) pode ser

estendida de caso bivariado para o caso multivariado.

O uso de cépulas permite a modelagem separada de distribuigoes marginais e es-
trutura de dependéncia conjunta. E classificada em diferentes classes de copulas, sendo as
mais comuns as copulas arquimedianas e elipticas. Neste trabalho, a copula multivariada

gaussiana ¢ utilizada.

2.4 Fluxo de Poténcia

A técnica de avaliacdo mais utilizada na andlise de sistemas de poténcia é a do
calculo do fluxo de poténcia, mediante a qual se avalia a variacdo de certas grandezas
de interesse e a resposta do estado estaciondrio do sistema. Os algoritmos de analise
de fluxo de poténcia geralmente sdo deterministicos porque consideram um conjunto de
pardmetros (de valores fixos) nos calculos. Este trabalho utiliza o algoritmo de fluxo de

poténcia método da soma de poténcia (MSP).

O MSP foi desenvolvido na mesma época por mais de um pesquisador, nas abor-
dagens de Broadwater em 1988, Baran e Wu em 1989 e Cespedes em 1990, com pequenas
variacoes entre as formulagoes. Do ponto de vista matematico, essas abordagens fazem
uso de equagoes recursivas, enquanto se diferenciam pela forma que atualizam as tensoes
nas barras. Frequentemente, as abordagens citadas sao chamadas indistintamente de MSP
na literatura brasileira (ISSICABA, 2008).

De forma geral, o MSP possui um principio simples, podendo ser dividido em duas

partes. Inicialmente, as perdas em todos os trechos sao nulas e na préxima iteragao as
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estimativas das perdas melhoram. Sabendo o valor da tensao da barra da subestagao, o
vetor de configuracao e considerando as perdas nulas, calcula-se a tensao em todas as
barras do alimentador. Apés esse primeiro estagio (forward) se tem valores aproximados
de todas as tensoes de barra. Com os valores das tensoes conhecidos, calculam-se as perdas
em todos os trechos e entao os fluxos sao corrigidos em um processo backward Para maiores

detalhes, consultar os trabalhos originais.

Um método que voltou a despertar bastante interesse na comunidade técnica-
cientifica nos ultimos anos é o fluxo de poténcia probabilistico, que reconhece a natureza
probabilistica da geragdo e da carga. Essencialmente, um fluxo de poténcia probabilistico
transforma as variaveis aleatérias de entrada, definidas em termos de FDP, em variaveis
aleatérias de saida, também definidas em termos de FDP (ALLAN; SILVA; BURCHETT,
1981).

A aplicacao de andlise probabilistica em sistemas de poténcia por meio do estudo
do fluxo de poténcia, proposta pela primeira vez por B. Borkowska em 1974, foi sendo
desenvolvida e aplicada na operacao normal do sistema de energia, planejamento de curto

prazo e de longo prazo, bem como em outras areas.

O fluxo de poténcia probabilistico pode ser resolvido numerica ou analiticamente.
A abordagem numérica, que inclui os métodos de simulagdo de Monte Carlo, substitui
as variaveis aleatérias de entrada por ntmeros pseudoaleatorios, que seguem distribui-
¢oes de probabilidade especificas, e realiza andlises deterministicas para cada valor. Na
abordagem analitica as expressoes matematicas do sistema e suas entradas sdo usadas
para se obter os resultados também em termos de expressoes matematicas. A principal
preocupagao com SMC é a necessidade de grande ntimero de simulagoes, o que demanda
muito tempo, enquanto as principais preocupagodes sobre a abordagem analitica sao a
complicagao dos calculos e o risco de comprometimento da precisao devido a diferentes
aproximagoes (CHEN; CHEN; BAK-JENSEN, 2008).

2.4.1 Abordagem Probabilistica

Os métodos probabilisticos de tratamento de incertezas podem ser numéricos ou
analiticos e assumem que as funcoes de distribuicdo de probabilidade dos parametros de

entrada sao conhecidas.

2.4.1.1 Abordagem Numérica

Um dos métodos mais utilizados para simular processos probabilisticos foi pro-
posto na década de 1940 por Stanislaw Ulam enquanto ele desenvolvia estudos sobre a
bomba atdémica. A partir do trabalho de Ulam, John von Neumann adaptou o método e o

programou no primeiro computador eletronico da historia. John von Neumann o chamou
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de método de Monte Carlo, que basicamente, é usado para gerar nimeros aleatorios a
partir de uma certa distribuicdo de probabilidade. O nome é uma referéncia a cidade de

Monte Carlo, no principado de Monaco, que possui diversos cassinos.

A SMC possui as mais diversas aplicagoes por ser simples, bastante precisa, reco-
nhecidamente independente do tamanho do sistema e aplicavel a sistemas nao-lineares,

complicados ou que tenham muitas variaveis aleatérias.

A ideia principal do fluxo de poténcia usando SMC é gerar valores aleatérios das
variaveis de entrada, a partir da FDP de cada uma delas, e calcular o fluxo de poténcia
deterministico para um grande nimero de amostras. O que o faz ser um método de
programagcao muito simples. Em contrapartida, para obter resultados precisos, milhares
de simulagoes sao necessarias, tornando-o um método computacionalmente dispendioso.
A resolucao do problema aqui tratado por SMC é similar ao algoritmo mostrado na
Figura 20, em que tem-se uma etapa de pré-processamento, otimizacao e calculo da fungao
objetivo. O que se modifica entre a SMC e o MEP é como os dados sao pré-processados e
como a funcao objetivo é calculada. A etapa de pré-processamento da SMC esté ilustrada

na Figura 9 e a etapa do cdlculo da fungao objetivo esta na Figura 10.

2.4.1.2 Abordagem Analitica

A ideia basica dos métodos analiticos é realizar aritmética com a FDP das varidveis
aleatérias de entrada. Os métodos analiticos sao classificados em: baseados na linearizagao
ou na aproximagao da FDP (ZUBO et al., 2017). O método de estimativa pontual, um
dos que fazem a aproximacao da FDP, sera mostrado a seguir, com base nos trabalhos de
Morales e Pérez-Ruiz (2007), Malekpour et al. (2013), Eie (2018).

O primeiro método de estimativa pontual foi desenvolvido por Rosenblueth em
1975 para variaveis simétricas e foi revisado em 1981 para considerar varidveis assimétricas.
No MEP original, 2™ simulagoes eram necessarias para calcular os momentos estatisticos
das m variaveis aleatorias de entrada. Em problemas reais de sistemas de poténcia, o
nimero de variaveis aleatorias de entrada é elevado. Sendo assim, o método de Rosenblueth
e suas variantes nao ¢ adequado, pois o nimero de simulagoes necessarias pode ser até
maior do que em SMC. Hong (1998b) melhorou o MEP original ao introduzir os esquemas
Km e Km+ 1, em que K representa o nimero de vezes em que cada varidvel aleatéria

de entrada serd avaliada, que permitem lidar com os grandes problemas de engenharia.

A ideia geral do método é realizar um nimero limitado de simulagdes em pontos
especificos para cada variavel aleatéria de entrada, que resulta em uma descrigao aproxi-
mada dos parametros estatisticos de saida. O objetivo do MEP ¢é diminuir drasticamente o
esfor¢o computacional comparado a outros métodos. Mas mesmo assim se faz um ntimero

adequado de simulagoes para obter resultados suficientemente precisos.
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Figura 9 — Pré-processamento dos dados para SMC
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Figura 10 — Calculo da fungao objetivo por SMC
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Uma vez que as rotinas de fluxo de poténcia deterministico sdo usadas para resolver
o fluxo de poténcia probabilistico, MEP nao tem problemas relacionados a linearizagao das
equagoes de fluxo de poténcia que outros métodos tém. Além disso, nao é necessario saber
a FDP das variaveis de entrada. Apenas os quatro primeiros momentos estatisticos das
variaveis de entrada, calculados a partir de dados histéricos, sao utilizados para aproximar

as FDP das variaveis de saida.

Varios métodos distintos tém sido propostos na familia de MEP e diferem basi-
camente quanto ao numero de vezes que o calculo deterministico do fluxo de poténcia é
executado e aos tipos de varidveis que eles sdo capazes de lidar (correlacionadas e assi-
métricas). A ideia comum a todos esses métodos é que cada varidvel aleatéria de entrada
vai produzir um ntmero de locais no espaco de variaveis de entrada em que os calculos
deterministicos de fluxo de poténcia serao realizados. Um peso é atribuido a cada local,
calculado a partir dos momentos estatisticos das variaveis de entrada, e a soma ponderada
dos resultados dos fluxos deterministicos em todos os locais é o resultado final para as

variaveis de saida. O esquema 2m+1 é mostrado a seguir.

Matematicamente, o fluxo de poténcia deterministico, considerando m variaveis

de entrada pode ser expresso como:
S:F(Z) :F(Zl,ZQ,...Zm), (215)

sendo z o conjunto de varidveis aleatorias de entrada que podem representar a configuracao
da rede, a carga e a GD. Neste trabalho nao se considera a reconfiguracdo da rede,
portanto, a configuracao nao ¢ uma variavel aleatéria. S é o conjunto de variaveis aleatdrias
de saida (tensdo ou fluxos de poténcia) as quais sdo calculadas por meio da fun¢ao F().
A ideia por tras do MEP é determinar os momentos das variaveis de saida de interesse

calculando apenas alguns fluxos de poténcia deterministicos.

O local 2, se expressa em termos da média ., e do desvio-padrao o, da variavel
de entrada:
2k = Mz +§l,k0-z“ k= 172,3 (216)

sendo ;1 a localizagao padrao. [ é o contador de variaveis de entrada e k é o contador de

localiza¢oes da variavel I.

A ponderacao w;y, leva em consideracao a importancia relativa deste ponto esti-
mado na varidvel aleatéria de saida. A localizacdo padrao &, e a ponderacao w; sao

obtidas resolvendo o sistema de equacoes:

K 1
Dkl Wik = -

A (2.17)
SR wp(§r) = ALj

em que K representa o esquema escolhido e aqui ¢ igual a 2, \; ; € a razao entre momentos
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centrais de ordem j, M;(z), e a j-ésima poténcia do desvio-padrao o7 :

Mj(Zl)'

J
z

Ay = (2.18)
Note-se que A1, A2, A3 € A4 sdo, respectivamente a média, o desvio-padrao, a
assimetria e a curtose de z;. A assimetria e curtose de uma variavel aleatoria gaussiana

sao iguais a 0 e 3, respectivamente.

Quando todos os locais e ponderagoes sao encontrados, as variaveis de saida podem
ser formuladas como a soma ponderada dos resultados do fluxo de poténcia deterministico.

A solucao do fluxo deterministico para a variavel z; na localizagao k é definida como:

Sl,k - F(Mzu,uzw ceey Rk --"M2m>’ (219>

sendo Sy, a variavel de saida de interesse e é obtida para z;; enquanto todas as outras va-
ridveis estdo em seus valores médios. A saida atual S;j é usada para estimar os momentos

da varidvel aleatdria de saida final S:
E[S7] =3 wiSiy, (2.20)
1k

em que j=1, 2, 3,... quando j=1, E(S) é a média de S. Quando j=2, o desvio-padrao
de S é:

o5 =\ E(S5?) — B(S)2. (2.21)

As caracteristicas estatisticas de .S podem ser obtidas de seus momentos. Ha casos
em que o valor esperado e o desvio-padrao fornecem informagao suficiente sobre a distri-
buigao de probabilidade da saida. Com os momentos estatisticos calculados por (2.16), a
FDP da varidvel de saida S pode ser calculada usando métodos de aproximagao/expansao

tais como expansao de Gram-Charlier, Cornish-Fisher ou Edgeworth.

Uma observagao deve ser feita sobre o MEP, a depender dos dados utilizados, os
locais determinados pelo método podem ser fisicamente inviaveis, por exemplo, um dos
locais de irradiancia ser de valor muito baixo e ndo haver geracao de energia. Esta situacao

pode inviabilizar o MEP a depender da aplicacao e dos dados de entrada.

2.4.1.3 Esquema 2m+1

Este esquema requer apenas uma avaliacao a mais da funcao F' em relagdo ao

esquema 2m. Do ponto de vista matemadtico, este esquema surge da resolugao de (2.12)
para k = 3 com & 3=0. Entao, os locais e ponderacoes sao (MORALES; PEREZ-RUIZ,
2007):

3

A _
k= 7 + (=13 N, — M k=120 Gu=0. (2.22)
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O fator de ponderacao w;y é calculado como:

Wik = &a k= 17 2a (223>
§r(§1 — &12)
1 1
= 2.24
w3 )\ZM — )\zm ( )

Deve ser observado em (2.15) que & 3=0 leva a 2z, = p,, e, entdo, m das 3m
localizagoes sa0 0 mesmo ponto (L, fhayy - - -y fzys - - - 5 [z, ). Entao, é suficiente calcular
apenas uma avaliacdo da fungdo F' neste local, desde que a ponderacao correspondente

seja atualizada para wy:

m m 1
wo=>> wz=1—Y_ ST (2.25)
=1 =1 ""?14 2153

Verifica-se por meio de (2.21) que os valores de localizacao padrao do esquema
2m+1 nao dependem do ntmero de variaveis aleatorias de entrada, como é no caso do
esquema 2m. O esquema 2m+1 é mais preciso do que o esquema 2m por considerar a

curtose das variaveis de entrada. O fluxograma do MEP estd na Figura 11.

2.4.1.4 MEP para FPP com Variaveis de Entrada Correlacionadas

A correlagdo considerada neste trabalho se refere apenas aos insumos da geracao
fotovoltaica, ou seja, a correlagao existente entre irradiancia solar e temperatura ambiente.
Sabe-se que é possivel existir correlacao entre injecoes de poténcia na mesma barra, entre
injecoes de poténcia em barras distintas ou ainda entre unidades de geracdo e carga mas

tais correlagoes estao fora do escopo desta tese.

O método de estimativa de Hong requer que as variaveis aleatorias de entrada sejam
independentes entre si. Quando uma correlacao existe, algumas modificacbes devem ser
feitas na metodologia para levar a uma aproximacao precisa da aleatoriedade das varidveis
de saida. Baseado em Eie (2018), serd aplicada uma transformagao ortogonal das varidveis

correlacionadas.

Pela transformacao ortogonal, uma série de variaveis aleatérias de entrada correla-
cionadas sao convertidas em uma série de varidveis independentes correspondente. Sendo

y um vetor de variaveis aleatérias de entrada correlacionadas tal que:

Y = W1yt n < m, (2.26)

onde T denota a transposi¢ao do vetor, n é o niimero de variaveis aleatorias correlaciona-
das e m é o nimero total de variaveis aleatérias de entrada. Os valores esperados, desvios
padrao, assimetrias e curtoses das entao variaveis aleatérias de entrada correlacionadas

podem ser representadas pelos vetores i, 0y, A3y, A4y, respectivamente.
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Figura 11 — Fluxograma do MEP
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A correlacao entre as varidveis de entrada é descrita pela matriz de covariancia C,.
Por defini¢ao, esta matriz é simétrica, e entdo sempre existird uma matriz B pela qual
o conjunto y de varidveis correlacionadas pode ser transformado ortogonalmente em um

conjunto p de varidveis independentes:

p = By. (2.27)

Decompondo (), em uma matriz triangular inferior e uma superior por decompo-
sicao de Cholesky, temos:
C, =LL". (2.28)

Agora a inversa da matriz triangular inferior é exatamente a matriz B que é

necessaria para a transformacao ortogonal.

B=L" (2.29)

A matriz de covariancia C, do novo conjunto de variaveis independentes ¢ igual
a matriz identidade I. Agora para encontrar as localizacoes e ponderacoes das variaveis
independentes, os valores esperados, desvio padrao, assimetrias e curtoses das variaveis
independentes, p precisa ser determinado. Assumindo que os momentos de ordem cruzada
de ordem superior a dois sao iguais a zero, os coeficientes de assimetria e curtose das
varidveis correlacionadas podem ser representados por matrizes tais que os valores de A3,

e Ay, estao na diagonal de uma matriz diagonal:

/\3,y = diag(/\gﬁyl, ceey A3,yn)

, (2.30)
Ay = diag(Aay,, s Aay,)-

Entao, todas as propriedades estatisticas das variaveis transformadas e indepen-

dentes podem ser encontradas por:

p = By (2.31)
Asp, = ZB N3y, 0 (2.32)
Ny = Z Bi Ay, 0, (2.33)

onde p, ¢ um vetor dos valores esperados das variaveis transformadas, A3, e Ay p, sao a

assimetria e curtose da variavel p;, respectivamente.

Quando os locais e ponderacoes forem geradas a partir das variaveis transforma-
das, 2m 4+ 1 pontos sao criados no espaco independente, cada ponto tendo uma variavel
p; substituida pelo local p;; e as varidveis remanescentes de p em seus valores médios
dados por p,. Entao estes pontos sao transformados de volta ao espacgo original pelo in-
verso da transformagao ortogonal antes de executar o fluxo deterministico nos pontos

transformados.
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2.4.1.5 Aproximacao de Funcoes de Distribuicao de Probabilidade

O resultado da aplicagdo do MEP ¢ a determinacao dos momentos estatisticos das
variaveis de saida de interesse. Estes momentos podem ser usados com alguma expansao
para obter a FDP das variaveis de saida. As expansoes de Edgeworth, Gram-Charlier e
Cornish-Fisher sao algumas das mais usadas para o problema do FPP. O desempenho
de tais expansoes depende da variavel a ser aproximada. Se a distribuicdo normal é em-
pregada como distribuicao base para as expansoes, a aproximacao pode ser melhor para
aquelas variaveis x com fungao de distribuigao f(x) mais proxima da fungao de distribui-

¢ao normal.

As trés expansoes sao compostas por uma série de termos e incluem cumulantes ou
momentos maiores que a quarta ordem, mas como a precisao do MEP pode dimimuir para
momentos elevados, estes momentos acima da quarta ordem sao descartados. Neste caso,
as expansoes sao truncadas na primeira ou segunda ordem (DELGADO; DOMINGUEZ-
NAVARRO, 2014).

No caso de expansoes de segunda ordem, expansoes de Edgeworth incluem um
termo adicional relacionado a assimetria ao quadrado. Se fungao de distribui¢do normal
padrao ¢é considerada como base para as trés expansoes, as expressoes empregadas para
determinar a FDP sao as que seguem(DELGADO; DOMINGUEZ-NAVARRO, 2014):

o Expansao de Edgeworth de segunda ordem:

f(z) = o(x){1+ 1)\g,Hg + i/\ut]4 4 1

onde Hj, Hy, Hg sdo alguns dos polinomios de Chebyshev-Hermite e sao iguais a:

H3 = 1’2 -1
Hy =% —62% +3 (2.35)
Hg = 2% — 152* 4 4522 — 15.

» Expansao de Gram-Charlier de segunda ordem

£() = G {1+ oty + SN}, (2.36)

« Expansao de Cornish-Fisher é usada para obter os quartis a de uma distribuicao de
probabilidade. Estes quantis podem ser aproximados a partir dos quantis de uma

distribuigao normal padrao (®(x)).

(@) ~ Ala)+ é(AQ(a) DA+ 214(A3(a) — 3A(a))\s
1

o (2A%(a) — 5A(a)) )3, (2.37)

onde z(«) é a fungao de distribuigio acumulada inversa de z e A(z) = ®7!(a).
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A expansao escolhida aqui para aproximar a distribuicdo de probabilidade das
perdas de poténcia foi a expansao de Edgeworth com distribuicdo normal padrao como

distribuicao base.

2.4.2 Geracao de Ndmeros Aleatérios

Independente de escolher a SMC ou o MEP como meio para lidar com as incertezas
do calculo das perdas de energia, a geracao de ntmeros aleatérios faz parte do processo.
Para a utilizagago da SMC, inicialmente se determinam as fung¢oes de distribuicao de
probabilidade que melhor representam os dados e depois nimeros pseudo-aleatorios sao
gerados a partir das distribui¢oes de probabilidade, este conjunto de niimeros gerados sao
inseridos no fluxo de poténcia e, por fim, as perdas de energia podem ser determinadas.
Para o caso do MEP, apés a determinacao dos momentos estatisticos, as localizagoes nas
quais o fluxo de poténcia deve ser executado sao determinadas, os momentos estatisticos
das variaveis de saida sdo encontrados e suas funcgoes de distribuicao de probabilidade sao
aproximadas. Para o calculo das perdas de energia, nimeros aleatorios referente as perdas
de poténcia sao gerados e posteriormente integrados para que as perdas de energia sejam

determinadas.

Os geradores de nimeros pseudoaleatorios produzem ntimeros uniformemente dis-
tribuidos. Para varidveis nao-uniformes uma possibilidade é realizar a amostragem por
meio da inversao da distribui¢cao uniforme, e é 1til para as distribui¢cdes em que é possivel
calcular a fun¢ao de distribui¢do acumulada inversa. Por se tratar de geracao pseudoale-
atéria, a variancia dos nimeros gerados ¢ elevada, sendo fundamental um grande ntimero

de amostras para cobrir toda a distribuicao de probabilidade.

As sequéncias quase-aleatérias sdo uma alternativa deterministica as sequéncias
aleatorias ou pseudoaleatérias. Diferentemente das sequéncias pseudoaleatorias, as quais
tentam imitar as propriedades de sequéncias aleatérias, as sequéncias quase-aleatorias sao
usadas para fornecer melhor uniformidade do que as sequéncias aleatérias. A uniformidade
das sequéncias é medida em termos de sua discrepancia e por esta razao as sequéncias
quase-aleatérias também sao chamadas de sequéncias de baixa discrepancia. Algumas das
sequéncias quase-aleatorias desenvolvidas ao longo dos anos por diversos pesquisadores

sao as sequéncias de Sobol, Halton e Faure.

A biblioteca gmepy (HICKERNELL et al., 2021) do Python é dedicada & geragao
de nimeros por sequéncia de Sobol e foi testada para gerar mil amostras e comparada com
numeros pseudoaleatérios gerados pela biblioteca numpy. A Figura 12 é a representacao
grafica dos dois geradores de niimeros. Nela se vé que os nimeros pseudoaleatorios nao
estao uniformemente espagados no espaco, como era de se esperar, pois sao resultado de
uma geragao “aleatéria”. Em contrapartida, a sequéncia de Sobol resulta em ntimeros mais

bem distribuidos no espago amostral.
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Figura 12 — Ntumeros pseudoaleatorios versus numeros quase-aleatérios gerados por
sequéncia de Sobol
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Fonte: Autoria propria.

As figuras 13 e 14 sdo a representacao grafica da geracao de niimeros pseudoale-
atérios com distribuicao normal padrao a partir da distribui¢do uniforme e por meio da
sequéncia de Sobol, respectivamente. Com mil amostras geradas a partir da distribuicao
uniforme verifica-se que a FDP néao é bem representada se comparada com mil amostras
geradas a partir da sequéncia de Sobol. Por esta propriedade de uniformidade das amos-
tras, propoe-se incorporar a sequéncia de Sobol no MEP para o calculo das perdas de

energia e da energia FV gerada.

2.5 Algoritmos de Otimizacao

Um problema de otimizagao é aquele em que se busca determinar possiveis valores
extremos de uma fungdo em um subdominio especifico. O primeiro passo para a otimi-
zagao consiste em compreender o problema e, em seguida, converté-lo em um modelo
matematico. O problema da instalagdo 6tima de GD pode ser resolvido mediante diversas
metas-heuristicas, algumas das mais encontradas na literatura estao na Tabela 4, a titulo

de uma breve comparacao.

2.5.1 Busca Cuco Original

A busca cuco (BC) é um algoritmo de otimizac¢ao inspirado no comportamento
parasita de algumas espécies de passaro cuco. As fémeas de cuco depositam seus ovos

em ninhos de outras aves, que podem ou nao pertencer a mesma espécie. Se o passaro
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Figura 13 — Histograma de ntimeros com distribui¢ao normal padrao gerados a partir de
distribui¢ao uniforme

s Uniforme

20 -

-3

Fonte: Autoria propria.

anfitridao descobre o ovo em seu ninho, ele pode destruir esse ovo ou abandonar o ninho
e construir um novo em outro lugar. Para aumentar a probabilidade de ter um novo
cuco e reduzir a probabilidade de abandono dos ovos pelas aves hospedeiras, os cucos
usam varias estratégias, como imitar as cores dos ovos das espécies hospedeiras, escolher
o melhor ninho e imitar o chamado do hospedeiro para obter acesso a mais oportunidades

de alimentagao. O parasitismo do cuco é resumido nas trés seguintes regras idealizadas:

« Cada cuco poe um ovo aleatoriamente em ninhos de outras espécies de aves.

o Os melhores ninhos, com ovos de alta qualidade serao transportados para a préxima

fase.

e O numero de ninhos hospedeiros disponiveis é fixo e ha sempre uma probabilidade
pe de que o passaro anfitrido descubra o ovo de cuco colocado em seu ninho e o

jogue fora ou construa um novo ninho.

O comportamento dos cucos é combinado no algoritmo de busca com voos de
Lévy a fim de buscar de forma eficiente um novo ninho. Os voos de Lévy sao um modelo

de caminhada aleatéria, caracterizado por seus comprimentos de passos. Este modelo
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Figura 14 — Histograma de niimeros com distribuicao normal padrao gerados a partir da
sequéncia de Sobol
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Fonte: Autoria propria.

é comumente representado por pequenos passos aleatorios seguidos a longo prazo por
grandes saltos (NADJEMI et al., 2017). A caminhada aleatéria ou o voo é dado por
(YANG; DEB, 2010):

Pt =i+ 9@ Levy(p) (238)
U= 190(pf - pinelhor) (239)
Levy(p) ~u=1"", (2.40)

sendo:

Pt nova solucdo gerada (ninho); p: solucdo anterior (ninho antigo); 9> 0: tamanho
do passo que deve estar relacionado ao tamanho do problema; Jy: constante cujo valor
atribuido normalmente ¢ 0,01; pl, 5., @ melhor solucdo atual; ®: multiplicador de entrada,;
Levy(p): comprimento do passo aleatério extraido da distribuigdo de Lévy; i: Iteragao

atual.

Existem varias maneiras de utilizar a distribui¢do de Lévy, porém uma das formas

mais simples é o algoritmo Mantegna para uma distribuicdo simétrica de Lévy. Uma
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Tabela 4 — Comparacao entre métodos empregados na otimizacao de GD.
Método de Otimizagao Vantagens Desvantagens Nuamero de
parametros
a ajustar
Algoritmos evoluciondrios Boa  aproximagdo do Relativamente dificil de 5
6timo global, bem aten- codificar, convergéncia
dido pela literatura prematura, precisao infe-
rior
Recozimento simulado Facil de programar, versa- Desempenho relativa- 4
til em resolver problemas mente baixo para encon-
de otimizagao nao-linear e trar 6timo global, tempo
adaptédvel a muitos proble- computacional  elevado,
mas de otimizacdo combi- pode depender de método
natéria auxiliar de busca local
Otimizagdo por enxame Facil de programar, apli- Desempenho relati- 5
de particula cavel a problemas de oti- vamente  baixo  para
mizagdo ndo-linear e com- encontrar o 6timo global
binatéria (por adaptagao),
bem atendido pela litera-
tura
Busca Tabu Eficiente em encontra so- Relativamente dificil de 4
lugdo 6tima/quase étima, codificar, baixa precisao
capaz de escapar de mini-
mos locais. Indicado como
método auxiliar em con-
junto com métodos de
busca global
Colonia de formigas Facil de entender e codifi- Distribuicdo de probabili- 5
car dade muda a cada itera-
¢ao, tempo de convergén-
cia incerto
Colonia artifical de abelha  Capaz de lidar com pro- Pouco atendido pela lite- 3
blemas complexos de oti- ratura
mizagao, facil de codifical
Busca cuco Facil de implementar, Convergéncia lenta, litera- 3
poucos  pardmetros a tura escassa
ajustar
Algoritmo de libélula Facil de implementar, Dificuldade em escapar de 2
poucos  parametros a minimos locais
ajustar
Competi¢ao imperialista Capaz de lidar com pro- Relativamente dificil de 5
blemas de otimizacdo codificar por ter varios pa-
complexos rametros a ajustar, pouco
atendido pela literatura
Algoritmos hibridos Eficiente em encontrar so- Relativamente dificeis de Variavel

Fonte: (TAN et al., 2013; MIRJALILI, 2016)
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distribuicao simétrica significa que os passos podem assumir valores positivos ou negativos.

No algoritmo de Mantegna, o comprimento do passo é calculado a partir de:

U,

Levy(p) = 2 (2.41)
[ v [~
em que u e v sao nameros aleatérios com distribuicao normal:
u ~ N(0,02) (2.42)
v~ N(0,0?) (2.43)
L(L+ysin(g)’
=)y
w= N Jsm 2 (2.44)
L2 =
e
o, =1 (2.45)
em que v ¢ o fator de escala e I' é a fungao gama.
Portanto, o algoritmo assume (2.45) para gerar a nova solugao:
uoy,
Pt =pi+ 10— Pnetnor) o (2.46)

[ v ]

Algumas das novas solugoes devem ser geradas por voo de Lévy ao redor da me-
lhor solugao encontrada até agora, o que acelera a busca local. No entanto, uma fracao
substancial das novas solugoes deve ser gerada em local longe o suficiente da melhor so-
lugdo atual, pois isso fard com que a solucao do problema néo fique estagnada em um
minimo local(YANG; DEB, 2010). De modo geral, o pseudocddigo da BC é mostrado no
Algorithm 1.

Como a BC tem menos pardametros a ajustar que o algoritmo genético (AG) e
otimizagao por enxame de particulas (PSO), por exemplo, é mais genérico e tem potencial
para se adaptar a uma classe mais ampla de problemas de otimizacao. Portanto, BC pode
ser efetivamente utilizada para encontrar a solucao 6tima do problema de instalacao de

geradores fotovoltaicos.

2.5.2 Algoritmo Busca Cuco Discreto Adaptavel

A adaptacao de meta-heuristicas desenvolvidas para resolver problemas de otimi-
zagao continuos para problemas de otimizagdo combinatéria ndao é uma tarefa facil. O
desempenho do algoritmo tende a diminuir se comparado com sua versao continua, mas
¢é essencial manter meta-heuristicas competitivas em termos de qualidade de resultado
(OUAARAB, 2020). Como a localizacao e o dimensionamento de GD é um problema
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Algorithm 1 Algoritmo Busca Cuco Original
Entrada: nimero de ninhos, nimero maximo de fases, p,, limites inferior e superior das
solugoes Saida: melhor ninho, f.in

determinar a fun¢do objetivo f(z),z = (z1,...,24)"
gerar a populagao inicial de n ninhos z; = 1,2,...,n
enquanto critério de parada nao for atendido faga > X
criar aleatoriamente um cuco por voo de Lévy
avaliar sua funcao objetivo F;
escolher aleatoriamente um ninho j
se F; < I; entao
substituir j por ¢
fim se
abandonar uma fracao p, dos piores ninhos e construir novos ninhos
manter as melhores solugoes e classifica-las
fim enquanto
visualizar resultados

de otimizacao combinatoria, deve ser resolvido como tal e com eficiéncia. A busca cuco
discreto adaptavel (BCDA), apresentada detalhadamente nas préximas subsecgoes é uma

contribuicao da tese.

2521 A Solucdo

O ninho é um conjunto de ovos que representa a solugao. A Figura 15 é a repre-
sentacao de uma solucdo do problema em que os geradores a serem instalados em barras
distintas da rede sao quatro. Cada binario barra-capacidade é um dos quatro ovos do
ninho que representa a solugao. As capacidades dos geradores sdo expressas em nimeros
multiplos de cem médulos FV. Por exemplo, o ovo 1 contém parte da solucao que consiste
em instalar cem médulos F'V na barra 3, enquanto o ovo 4 se refere a instalar 300 médulos
FV na barra 45.

Figura 15 — Uma solu¢ao do problema de localizar e dimensionar 4 geradores F'V

Ovo 1l Ovo 2 Ovo 3 Ovo 4

311 6|1 22| 5 45| 3

Ninho

Fonte: Autoria proépria.

O conjunto de todos os ninhos, denominado de ambiente, é formado inicialmente
de modo aleatorio e se modifica ao longo do processo de otimizagao, quando novos ninhos

sao construidos e outros sao destruidos.
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Algorithm 2 criarAmbientelnicial
Entrada: tamanho do ambiente
Saida: ambiente, melhor ninho
141
enquanto ¢ < tamanho de ambiente faga > X
Construir um ninho aleatoriamente
Incluir o novo ninho no ambiente
fim enquanto
Determinar a qualidade de cada ninho do ambiente e determinar o melhor deles

Figura 16 — Movimento de insercao

Estado do ninho antes da inser¢do Estado do ninho depois da insercdo
Ovo1l Ovo 2 Ovo 3 Ovo 4 Ovo1l Ovo 2 Ovo 3’ Ovo 4
3|1 6|1 22 | 5 45 | 3 3|1 6 |1 15 | 2 22 | 5

Fonte: Autoria proépria.

2.5.2.2 Movimentos no Espaco de Busca

Trés movimentos distintos no espago de busca combinatorial, denominados de in-
ser¢ao, inversdo e troca, sao introduzidos em Ouaarab (2020). No exemplo da Figura 16 é
feita a postura de um ovo na posi¢ao do ovo 3. A escolha do local de postura e o novo ovo
a ser posicionado sao feitos de forma aleatoria. Como a capacidade do ninho é de quatro
ovos, neste caso, o ovo 4 é jogado fora. Na Figura 17 é feita a troca de posicao do ovo
3 do ninho 1 pelo ovo 4 do ninho 2. Os ninhos e os ovos a serem trocados também sao
escolhidos de forma aleatéria. Apesar de resultar em dois novos ninhos, apenas o primeiro
¢é utilizado, a fim de padronizar o resultado dos movimentos. A inversdo dos ovos 2 a 4
esta na Figura 18. Mais uma vez, a escolha de onde comeca e termina a inversao dos ovos
¢é realizada de forma aleatoria. Como a ordem do ovo importa para a solugao, ao inverter
a ordem de cada ovo, uma nova solugao é gerada. O Algoritmo 3 é referente ao processo

de alterar o ambiente.

2.5.2.3 Probabilidade de Descobrimento

No algoritmo proposto BCDA, a probabilidade de descobrimento p, se modifica
durante o processo, da forma como é apresentado em Mareli e Twala (2018). Ao invés de

usar p, fixo, a probabilidade de descobrimento é definida por:
i
Da; = Payyieiar EXD <TZ>, (2.47)
onde p,, ¢ a probabilidade de descobrimento para a iteracao atual, p,, ..., ¢ a probabili-
dade de descobrimento inicial e T; é o nimero maximo de iteragdes. A probabilidade de

descobrimento é usada na funcao esvaziarNinho como mostrado no Algoritmo 4.
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Figura 17 — Movimento de troca

Ninho 1 Ninho 1 depois da troca
Ovo 1 Ovo 2 Ovo 3 Ovo 4 Ovo 1 Ovo 2 Ovo 3 Ovo 4
3|1 6|1 22 | 5 45| 3 3|1 6|1 27 | 3 45 | 3
Ninho 2 i> Ninho 2 depois da troca
Ovo 1 Ovo 2 Ovo 3 Ovo 4 Ovo 1 Ovo 2 Ovo 3 Ovo &4
92 13| 1 34 | 2 27| 3 9 (2 13| 1 34 | 2 22| 5

Fonte: Autoria prépria.

Figura 18 — Movimento de inversao

Estado do ninho antes da inverséo Estado do ninho depois da inversio
Ovo 1l Ovo 2 Ovo 3 Ovo 4 Ovol Ovo 2’ Ovo 3 Ovo 4
3|11 6|1 22 | 5 45| 3 3|1 3 |45 5 | 22 1|6

Fonte: Autoria proépria.

Algorithm 3 alterarAmbiente
Entrada: ambiente atual
Saida: novo ambiente
141
enquanto ¢ < tamanho do ambiente faga > X
se Levy(/) < 0,35 entao
ninhoExperimental = inser¢ao(ninho(7))
fim se
se 0,35<Levy(5)<0,7 entao
ninhoExperimental =troca(ninho(7))
senao
ninhoExperimental = inversao(ninho(7))
fim se
se qualidade(ninhoExperimental)<qualidade(ninho(7)) entao
substituir ninho(7) por ninhoExperimental
fim se
fim enquanto

Finalmente, o algoritmo proposto para resolver o problema de localiza¢ao e dimen-
sionamento de GD estd no Algoritmo 5.

2.5.3 Otimizacdo por Enxame de Particulas

A otimizagao por enxame de particulas (ou particle swarm optimization — PSO)

¢ uma meta-heuristica proposta pelo psicélogo social James Kennedy e pelo engenheiro
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Algorithm 4 esvaziarNinho
Entrada: ambiente, p,,
Saida: novo ambiente

para cada ninho do ambiente faca
criar um passo de tamanho discreto
se rand(0,1)<p,, entao
novo ninho = ninho + passo
fim se
fim para

Algorithm 5 BCDA
Entrada: 7;, tamanho do ambiente, p,,, . ..,
Saida: melhor ninho, f.,

determinar a fungdo objetivo f(z),z = (z1,...,xq)"

criar ambiente inicial com algoritmo 2

enquanto critério de parada nao for atendido faga > X
atualizar p,,
atualizar ambiente com os algoritmos 3 e 4
manter as melhores solucoes e encontrar o melhor ninho atual

fim enquanto

visualizar resultados

eletricista Russell Eberhart para emular o comportamento social de aves e peixes. PSO foi
originalmente empregada para resolver problemas de otimizagdo continuos nao-lineares e
depois foi adaptada para resolver problemas de otimizacao combinatéria. Ao longo dos

anos ela vem sendo usada em muitas aplicagoes praticas (PAIVA, 2018).

A particula é um individuo de um enxame ou, analogamente, uma ave que é
membro de um bando, ou ainda, uma solugao para determinado problema de otimizacao.
Quando uma particula descobre um bom caminho que a leve ao alimento, influencia, em

graus variados, as outras particulas a se deslocarem naquela direcao.

Cada particula j tem trés atributos: sua posicdo no espago de busca de dimen-
sao D,p; = (pj1,pj2, - --,p;p) sua melhor posicao encontrada até o momento ppeinor =
(Pmethor.1, Pmethor,2s - - - s Pmelhor,D ), € Sua velocidade para uma trajetoria v; = (vj1, vjo, - .., Ujp).
A posicao e a velocidade de cada particula sdo inicializadas aleatoriamente. Logo apds, a
aptidao de cada uma é avaliada por uma funcao objetivo. Por meio da aptidao é possi-
vel determinar os dois melhores valores: i Best e gBest. As velocidade e posicdo de cada

particula sao atualizadas por:
U§'+1 = ’lUUJt» +ar (pfnelhor - p;) + Cara (pglobal - pfnelhor) (248)
Pt =l ot (2.49)

sendo,
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w: o fator de inércia, que pondera a influéncia da velocidade atual da particula na deter-

minacao da velocidade do instante seguinte;

+1: velocidade atual da particula j;

pﬁ-“: posicao atual da particula i;

¢
Uj

P eihor: POSIGAO em que foi encontrada a melhor fitness da particula j nas iteragoes ante-
riores;

Pgiobal’: POsi¢ao em que foi encontrada a melhor fitness entre todas as particulas do en-
xame até o momento;

c1: coeficiente que contribui com a autoexploragao da particula;

co: coeficiente que contribui com o movimento da particula no sentido do deslocamento
global do enxame;

r1,79: valores aleatérios uniformemente distribuidos no intervalo [0, 1], gerados a cada
iteragdo para atualizar cada dimensdo individual d € (1,2,...,D). De forma geral, o

pseudocodigo do PSO esta mostrado no algoritmo 6.

Algorithm 6 Pseudocodigo do PSO

Entrada: nimero de particulas e de movimentacoes, w, ¢1, ¢o
Saida: melhor particula, f,in,

determinar a fungdo objetivo f(z),z = (z1,...,xq)"
inicializar aleatoriamente a velocidade e a posicao de cada particula
enquanto critério de parada nao for atendido faga > X
para cada particula j faga
calcular o valor da fitness fit(p;)
se fit(p;) < fit(Pmeinor,;) €Ntao
Pmelhor,j = Pj
fim se
se fit(Pmeinorj) < [it(Dgiobar) €Nta0
Pglobal = Pmelhor,j
fim se

fim para
para cada particula j faga
calcular a velocidade usando (2.47)
calcular a posi¢ao usando (2.48)
fim para
fim enquanto
visualizar resultados

Os algoritmos PSO e BC sao originalmente desenvolvidos para problemas de otimi-
zagao continuos e para ser aplicado ao problema discreto tema desta tese, a discretizacao

¢ feita por meio do truncamento da solucao.
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2.5.4 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (AG) sao abordagens de busca heuristica que sao aplicaveis
a uma ampla classe de problemas de otimizagao. Essa flexibilidade os torna atraentes para
muitos problemas de otimizagdo na pratica. A evolugdo é a base dos Algoritmos Genéti-
cos. A atual variedade e sucesso das espécies é uma boa razao para acreditar no poder da
evolugao. Elas desenvolveram estruturas complexas que permitem a sobrevivéncia em dife-
rentes tipos de ambientes. O acasalamento e a evolugao da prole sao os principais motivos
do sucesso da evolugao. Estas sdo boas razoes para adaptar os principios evolucionarios
para resolver problemas de otimizagao (KRAMER, 2017).

O AG cléssico é baseado em um conjunto de soluc¢oes candidatas que represen-
tam uma solugdo para o problema de otimizagdo que queremos resolver. Uma solugao é
uma candidata potencial para um 6timo do problema de otimizagdo. Sua representacao
desempenha um papel importante, pois a representacao determina a escolha dos opera-
dores genéticos. As representacoes geralmente sao listas de valores e sdo mais geralmente
baseadas em conjuntos de simbolos. Se forem continuos, sdo chamados de vetores, se con-
sistirem em bits, sao chamados de strings de bits. No caso de problemas combinatoérios,
as solucoes geralmente consistem em simbolos que aparecem em uma lista. Um exemplo
¢é a representacao de um passeio no caso do problema do caixeiro viajante. Operadores
genéticos produzem novas solugdes na representacao escolhida e permitem o passeio no
espago de solugoes. A codificagdo da solu¢ao como representacao, que esta sujeita ao pro-
cesso evolutivo, é chamada de gen6tipo ou cromossomo (KRAMER, 2017). O algoritmo

7 é o pseudocddigo do AG cléssico.

Algorithm 7 Pseudocodigo do AG classico
Entrada: niimero de cromossomos, nimero maximo de geracoes, taxa de mutacao e cru-
zamento Saida: melhor cromossomo, f,in

determinar a fungdo objetivo f(z),z = (21, ..., 24)"
inicializar aleatoriamente a populacao

enquanto critério de parada nao for atendido faga > X
enquanto populagao nao estiver completa faca > X
selecionar pais
cruzamento
mutagao

para cada novo cromossomo faca
calculo da fitness
fim para
selecionar os melhores e descartar parte dos cromossomos
fim enquanto
fim enquanto
visualizar resultados




Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 62

25.4.1 Cruzamento

O operador de cruzamento permite a combinacao do material genético de duas ou
mais solugoes e tem como objetivo produzir descendentes superiores. O método escolhido

vai depender do método de codificacao. Os principais tipos de cruzamento sao:

« Ponto tnico: um ponto de cruzamento em cada pai é escolhido, todos os dados além

desse ponto sao trocados entre os pais para a formagao de dois novos individuos.

o Dois pontos: dois pontos aleatorios sao escolhidos nos cromossomos dos pais e o

material genético é trocado nesses pontos para a formagcao de outros dois individuos.

o Uniforme: Cada gene ¢ selecionado aleatoriamente de um dos genes correspondentes

dos cromossomos pais.

O cruzamento entre duas boas solu¢oes pode nem sempre resultar em uma solucao
melhor. Como os pais sdo bons, a probabilidade de a crianga ser boa ¢é alta. Se a prole

nao for boa podera ser removida na préxima iteragao.

2.5.4.2 Mutacao

A mutacao pode ser definida como um pequeno ajuste aleatério no cromossomo,
para obter uma nova solucdo. E usado para manter e introduzir diversidade na populacao
genética e geralmente é aplicado com baixa probabilidade. Se a probabilidade for muito
alta, o AG fica reduzido a uma busca aleatéria. A mutagao é a parte do AG que esta
relacionada com a exploragdo do espaco de busca e é essencial para a convergéncia do

AG. Alguns dos operadores de mutacao mais comuns sao:

e Inversdo de Bits: um ou mais bits sao selecionados aleatoriamente e eles sdo inver-

tidos. E uma técnica usada para AG binario.

» Reinicializagao aleatoria: é uma extensao do operador anterior para a representacao
inteira. Neste, um valor aleatério do conjunto de valores permitidos é atribuido a

um gene escolhido aleatoriamente.

e Troca: duas posi¢oes do cromossomo sao escolhidas aleatoriamente e seus valores

sao trocados.

o Embaralhamento: Neste, de todo o cromossomo, um subconjunto de genes é esco-

lhido e seus valores sao embaralhados.

o Inversao: um subconjunto de genes é selecionado e o invertemos.
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3 Revisao Bibliografica

Os temas de fluxo de poténcia probabilistico e os algoritmos de otimizagao aplica-
dos aos sistemas de poténcia sdo examinados neste capitulo. Os trabalhos que sdo mais
importantes para o estado da arte dos temas supracitados sao mostrados. Por fim, sao

analisadas as pesquisas mais correlacionadas com o que se desenvolve na tese.

3.1 Fluxo de Potéencia Probabilistico

A forma tradicional de cédlculo do fluxo de poténcia é baseado na abordagem de-
terministica. Esta abordagem toma como variaveis de entrada os valores especificos de
geragao e consumo (na maioria das vezes os valores médios), enquanto valores especificos
de tensoes nas barras sao fornecidos como variaveis de saida. A abordagem deterministica
fornece apenas um valor instantaneo do estado do sistema, ignorando as incertezas decor-
rentes do consumo varidvel ou geragao de recursos renovaveis (MISUROVIC; MUJOVIC,
2022).

Por outro lado, uma analise probabilistica do fluxo de poténcia pode levar em
consideracao incertezas quanto a configuragao da rede, consumo, dados climaticos relaci-
onados a capacidade de geracao de recursos renovaveis, taxas de falha de equipamentos,
dentre outros. Como resultado, os estados do sistema (por exemplo, tensoes) também
serao descritos estocasticamente. A abordagem probabilistica para o calculo do fluxo de
poténcia foi proposta pela primeira vez em meados da década de 1970 por Borkowska
(1974).

Os métodos baseados em SMC podem ser divididos de acordo com a técnica de
amostragem empregada. A mais comum é a técnica de amostragem aleatoria simples, a
qual necessita de grande quantidade de iteracoes para representar os dados corretamente.
Para melhorar a eficiéncia da SMC, a amostragem quasi-aleatéria pode ser utilizada.
Em Cai, Shi e Chen (2014), a amostragem do Hipercubo latino é combinada com o
método de copula que permite predefinir as dependéncias entre as variaveis aleatérias. Os
autores em Zhang et al. (2019) analisam a aplicagdo de matrizes de correla¢ao que nao sao
positivamente definidas combinando transformacao de Nataf, amostragem de hipercubo
latino e decomposicao de matrizes para valores singulares. Um dos métodos quasi-Monte
Carlo, o Supercubo Latino, que na verdade é uma combinagao de redes digitais e o método
Hipercubo Latino é apresentado em Hajian, Rosehart e Zareipour (2013) mostrando os

resultados de precisao satisfatoria em comparagao com métodos numéricos similares.

Zhang et al. (2016) propoem um fluxo de poténcia probabilistico baseado no sis-
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tema Johnson e em niimeros quasi-aleatorios com sequéncia de Sobol. O sistema Johnson
¢é utilizado para simular a FDP das variaveis aleatérias e modelar a correlacao de multiplas
incertezas. O gerador de nimeros quasi-aleatorios de Sobol aprimorado é adotado para

produzir as amostras de baixa discrepancia na SMC.

Os métodos de aproximacao calculam caracteristicas estatisticas gerais descre-
vendo as varidveis aleatérias de saida de forma aproximada. Os mais comuns sao baseados
no método de estimativa pontual que foi proposto inicialmente por Rosenblueth (1975).
Houve muita melhoria desde o método proposto por Rosenblueth. Em Rosenblueth (1981),
o trabalho original foi estendido para aplicacdo com varidveis aleatérias nao simétricas. O
primeiro a aplicar o método de estimativa pontual ao fluxo de poténcia foi Hong (1998a).
Desde entao, iniimeros foram os trabalhos que aplicaram esta técnica ao estudo de fluxo
de poténcia, verificar os trabalhos de Su (2005), Verbic e Canizares (2006), Morales et al.
(2010), Morales e Pérez-Ruiz (2007). Em Meneses, Echeverri e Mantovani (2013), o fluxo
de poténcia baseado em MEP 2m+1 e MSP ¢ realizado em sistema trifasico desbalance-
ado com GD. Mais recentemente, Che et al. (2020) afirmam que a precisdo do método foi

melhorada adicionando um novo par de pontos com os trés primeiros momentos conheci-

dos.

Alguns outros métodos de aproximacao incluem a aplicacao de transformagao de
incertezas, que é util devido a facilidade de trabalhar com variaveis aleatérias dependentes
e equagoes nao lineares Aien, Fotuhi-Firuzabad e Aminifar (2012), bem como o uso de
vetores ortogonais de Taguchi que exigem menos calculos deterministicos quando aplicados
a sistemas balanceados com fontes renovaveis Hong, Lin e Yu (2016) ou para sistemas

trifdsicos com dependéncias entre varidveis Carpinelli et al. (2018).

3.2 Algoritmos de Otimizacao Aplicados ao Sistema de Poténcia

Segundo Viral e Khatod (2012), os algoritmos de otimizagao aplicados ao plane-
jamento da GD podem ser dividos em cinco grupos: analiticos, metas-heuristicas, inte-
ligéncia artificial, algoritmos hibridos e outras abordagens. O foco desta revisao sao as

metas-heuristicas.

A busca Tabu, empregada por Nara et al. (2001), Golshan e Arefifar (2007) para
localizar e dimensionar GD é uma ferramenta poderosa que tem a habilidade de evitar
ficar presa em 6timos locais ao utilizar seu sistema de meméria flexivel. O algoritmo
PSO ¢é muito empregado em diversos problemas de otimizacao, inclusive em problemas
de planejamento de GD. Os autores em Kaviani, Riahy e Kouhsari (2009), Borhanazad
et al. (2014), Sharafi e EIMekkawy (2014), Sanchez, Ramirez e Arriaga (2010) utilizam

PSO em seus trabalhos com objetivos diversos.

Outro algoritmo consolidado é o AG, que foi desenvolvido por John Holland na
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década de 1970 e é um processo de busca baseada no processo de selecdo natural. Hong-
xing, Wei e Chengzhi (2009) usam AG para projetar um sistema hibrido solar e e6lico com
banco de baterias para que o custo anualizado seja minimizado. Em Sheng et al. (2015),
um AG de classificacdo nao dominada melhorado-II é proposto para o planejamento 6timo
de multiplas unidades de GD com objetivos técnicos. Em Cheng e Duan (2014), a existén-
cia de veiculos elétricos em microredes é analisada, considerando as incertezas de carga,

custo e distancia de estacionamento com uma técnica combinada de SMC e AG.

Por ter poucos parametros a ajustar, a BC tem aplicagdo em varias areas do conhe-
cimento, inclusive no planejamento dos sistemas de distribuicao de energia. Em Buaklee
e Hongesombut (2013), a BC é aplicada ao problema de localizacao e dimensionamento
6timos da GD para redugao das perdas de poténcia. El-Fergany e Abdelaziz (2014) utili-
zam a BC para realizar a alocacio 6tima de banco de capacitores em rede de distribuicao
radial. Em Nguyen e Truong (2015), emprega-se a BC para a reconfiguracao da rede de
distribuicao para redugao das perdas de poténcia e melhoramento do perfil de tensao.
Sanajaoba e Fernandez (2016) empregam a BC para realizar o dimensionamento étimo
de um sistema de geracao hibrido composto por energia solar, edlica e baterias para a
minimizagao dos custos totais do sistema. Em Swief, Abdel-Salam e El-Amary (2018),
BC é aplicada para melhorar a confiabilidade do sistema de poténcia. A BC é empregada
para a localizagdo e dimensionamento 6timos da GD e instalacao 6tima do sistema de

protecao em sistema de distribuicao radial.

3.3 Trabalhos Correlatos

Muitos sao os trabalhos encontrados na literatura que empregam diferentes méto-
dos de otimizacao e de calculo do fluxo de poténcia para realizar a tarefa do planejamento

da geracao distribuida. Os mais relevantes para esta tese sao detalhados abaixo.

Liu, Wen e Ledwich (2011) apresentam um método para considerar as incertezas
na localizagdo e dimensionamento 6timos de GD baseado na programacao estocéstica. O
objetivo é a minimizagao dos custos: de investimento da GD, operacional, de manutencao
e de perdas de energia. Uma abordagem baseada em algoritmos genéticos e simulacao de
Monte Carlo é usada para resolver o modelo de programacgao com restrigoes desenvolvido.
As variaveis aleatérias consideradas sao: poténcia de saida de veiculos elétricos conectados
a rede na condi¢do de carga ou descarga (modelada por distribuigdo normal), poténcia
de saida das unidades de geracao edlicas e solares (modeladas por distribuigdo Weibull e
Beta, respectivamente), crescimento futuro da carga (modelado por distribui¢do normal),
prego de combustivel e de eletricidade (modelados por movimento browniano geométrico).
O sistema teste IEEE de 37 barras é usado para verificar a viabilidade do método de-

senvolvido, e os resultados demonstraram que o perfil de tensao e a confiabilidade do
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fornecimento de energia para os clientes podem ser significativamente melhorados e as

perdas substancialmente reduzidas.

Evangelopoulos e Georgilakis (2014) propoem um método de localizagao e dimen-
sionamento da geracao distribuida baseado em AG e MEP do tipo 2m+1. As incertezas
consideradas incluem: o crescimento futuro da carga modelado por distribui¢do normal, a
velocidade dos ventos e a irradiancia solar modeladas por distribuicao Weibull e os custos
com combustiveis modelados por movimento browniano geométrico. Um AG combinado
com MEP é aplicado para fazer o planejamento 6timo da geracao distribuida com res-
tricdo de barras da rede nas quais geradores edlicos, fotovoltaicos e a diesel podem ser
instalados. O algoritmo proposto é aplicado ao alimentador teste de 33 barras do IEEE,
considerando varios cenarios, e é comparado com o método composto por AG e SMC.
Como era de se esperar, com o MEP se chega a resultados similares aos da SMC, com

menos tempos de processamento.

Kefayat, Lashkar Ara e Nabavi Niaki (2015) apresentam um algoritmo hibrido
chamado ACO-ABC, que é uma combinagao dos métodos de otimizacao de colonia de
formiga (Ant Colony Optimization) e de colénia artificial de abelhas (Artificial Bee Co-
lony) para localizacao e dimensionamento 6timos de turbina a gas, células de combustivel
e energia edlica em sistemas de distribuicao. Os objetivos sdo minimizar as perdas de
poténcia ativa, emissoes totais, custo total de energia elétrica e melhorar a estabilidade
de tensao. Para avaliar os efeitos das incertezas associadas a energia edlica e a demanda
da carga, o calculo do fluxo de poténcia é probabilistico. Para tanto, o método de esti-
mativa pontual do tipo 2m é empregado para solucionar o problema de otimizacao em
ambiente estocéstico. O algoritmo de otimizagao é superior aos algoritmos PSO — CFA
(particle swarm optimization with construction factor approach), colénia artificial de abe-
lhas e MTLBO (modified teaching — learning based optimization). O algoritmo proposto
¢é testado nos sistemas de 33 e 69 barras do IEEE. O trabalho possui duas deficiéncias:
empregar o esquema 2m, que se sabe por trabalhos anteriores que nao é eficiente para sis-
temas de poténcia de médio a grande porte e nao comparar o MEP com outra abordagem

de incertezas.

Pereira et al. (2016) apresentam um método de instalagdo étima simultédnea de
banco de capacitores e GD que considera a natureza estocéastica da geragao edlica. Utili-
zam um algoritmo hibrido de busca Tabu (BT) e AG, juntamente com MEP 2m+1. Os
autores propoem realizar o calculo do fluxo de poténcia em dois pontos adicionais além
dos 2m-+1 pontos, sendo nos valores maximo e minimo das variaveis aleatorias de entrada,
e servem apenas para avaliar solucoes inviaveis. BT é o algoritmo principal responsavel
por encontrar a localizacdo do banco de capacitores e da localizacao e tipo de GD. AG
¢é usado para determinar o dimensionamento da GD, o tipo e o esquema operacional do

banco de capacitores, considerando a natureza probabilistica da GD. Os objetivos sao
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minimizar os custos de investimento e de operagao do sistema. A carga é modelada por
niveis de carga leve, média, pesada e suas duragoes e custo de energia sao considerados.
Dois tipos de GD sdo considerados: estocéastica (tipo 1) e despachével (tipo 2) e apenas
dois geradores sao possiveis de serem instalados em barras pré-selecionadas. Varios testes
sao realizados com o sistema de 69 barras do IEEE e o MEP é comparado com SMC,

porém o algoritmo de otimizacao nao é comparado com outros.

Alencar et al. (2018) apresentam um modelo simples para estimar a localizagdo
otima de geradores FV para a minimizacao das perdas anuais de energia. Para resolver
o problema de otimizacao utilizam um AG cléssico. Consideram trés niveis de carga
(leve, média e pesada) por meio da segmentagao da curva de duracdo de carga anual
do alimentador. A irradidncia é fixada nas médias para cada um dos niveis de carga. A
metodologia é testada em sistema de 36 barras em que trés geradores FV de poténcias
pré-definidas sao localizados. As hipdteses simplificativas realizadas nao comprometem os

resultados, uma vez que o método proposto ¢ de estimacao.

Elkadeem et al. (2019) propoem uma metodologia para resolver o problema de
planejamento da geracao distribuida baseada em uma versao modificada da otimizacao
Harris Hawks usando operadores do PSO. As incertezas de geracao de energia edlica e
solar sao consideradas por meio de SMC. As distribui¢oes Weibull e Beta sao usadas como
modelos da velocidade dos ventos e da irradidncia solar, respectivamente. Dados meteo-
rologicos coletados durante um ano sao usados para obter os perfis anuais de irradiancia
e velocidade dos ventos. A carga é considerada como sendo poténcia constante. Os objeti-
vos sao: reducao das perdas de poténcia, melhoramento do perfil de tensao e estabilidade
do sistema. A metodologia proposta é testada nos sistemas de 33, 69 e 94 barras e uma
comparacao para o sistema de 33 barras é feita baseada em resultados prévios encontra-
dos na literatura. As deficiéncias do trabalho sdo: o modelo de carga, muito simplista; os
dados histéricos de apenas um ano, insuficientes para a modelagem probabilistica e SMC,

computacionalmente dispendiosa.

Hossain et al. (2021) apresentam como objetivos minimizar a soma do custo de
investimento, custo de operagao e custo de perdas utilizando GD. A técnica de calculo de
fluxo de poténcia probabilistica baseada em MEP de dois pontos é adotada para o célculo
do fluxo de poténcia. A localizacao e o dimensionamento da GD sao determinados usando
um algoritmo genético em um ambiente MATLAB. Para a solugao 6tima, a demanda de
energia ¢é estimada usando dados histéricos. O sistema proposto é baseado no sistema de
distribuicao da China e a moeda usada é Yuan. Apds a instalacao de GD, as perdas de
poténcia ativa e reativa sao reduzidas em 53% e 26%, respectivamente. O custo operaci-
onal da linha e o custo anual total sao reduzidos em 53,7% e 12%, respectivamente. As
deficiéncias do trabalho sdo empregar o MEP 2m que ja se mostrou ser menos eficiente do

que o MEP 2m-+1, e nao comparar o método proposto com outros métodos encontrados
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na literatura.

Um resumo da revisao bibliografica com inser¢ao do método proposto é apresen-
tado na Tabela 5. Os seguintes parametros sao considerados para fins comparativos: tipo

de geracao, técnica utilizada, objetivos e caracteristicas do método.

A proposta da tese é utilizar o método de estimativa pontual para considerar as
aleatoriedades da carga e geragao, juntamente com o algoritmo de busca cuco discreto
adaptavel para determinar os locais mais adequados e os dimensionamentos ideais dos

geradores distribuidos.

Tabela 5 — Sintese Bibliografica.

Referéncia Geragao Técnica Objetivos Pontos positivos  Pontos negativos
Liu, Wen FV e edlica AG e SMC Custos totais Precisdo, consi- Tamanho do sis-
e Ledwich deragdo de va- tema, lentidao
(2011) rias incertezas
Evangelopoulos FV, eblica e AG e MEP Custos totais Rapidez, com- Tamanho do sis-
e Georgilakis diesel paragao de tema, ndo compa-
(2014) MEP com SMC racdo de AG
Kefayat, Turbina a ACO-ABC e Perdas de Eficiéncia, pro- Perdas de potén-
Lashkar Ara e gas, edlica MEP poténcia, gramagao facil cia, ndo compara-
Nabavi Niaki e células de emissao  de ¢ado de MEP com
(2015) combustivel poluentes outros métodos
e custo da
energia
Pereira et al. Eolica BT - AG e Custosdein- Rapidez, com- Modelo simples
(2016) MEP vestimento e paragao de da carga, nao
operagao MEP com SMC  compara BT -
AG
Alencar et al. FV AG Perdas  de Programacdofa- Modelo simples,
(2018) energia cil tamanho do sis-
tema
Elkadeem et FV e edlica HHO - PSO Perdas de Precisdo, com- Lentiddo, modelo
al. (2019) e SMC poténcia, paragao do simples, perdas
perfil de método pro- de poténcia
tensdao, esta- posto com
bilidade do outros
sistema
Hossain et al. N&ao informa AG e MEP Custos de in- Rapidez e facil Perdas de potén-
(2021) vestimento, programacao cia, ndo compara
operagao e o método pro-
de perdas posto com outros,
esquema 2m
Método pro- FV BCDA e Custos totais Féacil programa- Considera-se ape-
posto MEP ¢do;  compara nas geragdo FV
MEP com SMC
e BCDA com

outros métodos
de otimizacao
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4 Metodologia

A tese tem como objetivo o desenvolvimento de um método de localizagao e dimen-
sionamento 6timos de geradores fotovoltaicos em rede de distribuicao radial, considerando
a natureza estocastica da demanda de poténcia e da irradiancia solar, de modo que os
custos anuais sejam minimos. Para tanto, dados meteorologicos reais medidos na cidade
de Petrolina, PE, cedidos pela Companhia Hidrelétrica do Sao Francisco (CHESF) sao
utilizados. Para isso, passaram por andalise minuciosa para determinar as distribuicdes que
melhor representavam a irradiancia solar e a temperatura ambiente, além de verificar a
correlacdo existente entre elas e o quanto esta correlagao influencia na estimativa da ener-
gia gerada por sistema fotovoltaico existente. Como mostrado no Capitulo 2, a irradiancia
solar direta foi modelada por distribuicao beta e a temperatura ambiente por distribuicao
Weibull. Comprovou-se que a correlacao existente entre irradiancia e temperatura afeta a
estimativa da energia gerada pelos painéis fotovoltaicos, o que é preciso testar é se a cor-
relacao entre elas também influencia na localizagao e dimensionamento 6timos da geracao

FV.

Para considerar a variabilidade da irradiancia solar, temperatura ambiente e da de-
manda, utiliza-se o método de estimativa pontual, sendo os valores média, desvio-padrao,
assimetria e curtose obtidos da base de dados. A utilizagdo do MEP fornece como resul-
tado os quatro primeiros momentos estatisticos das perdas totais de poténcia ativa. Para
determinar as perdas anuais de energia (que é um dos componentes da func¢ao objetivo),
utiliza-se a expansao de Edgeworth. Em seguida, sao gerados valores pseudoaleatérios por
meio da sequéncia de Sobol de perdas de poténcia, integralizados ao longo do ano para

determinar o valor das perdas anuais de energia do sistema.

Como os possiveis pontos de instalagdo dos geradores fotovoltaicos sao as barras
do alimentador, o problema é de otimizacao combinatéria. O objetivo deste trabalho é
a minimizacao do custo total descontado de operacao do sistema. A funcao objetivo é o

valor presente liquido (VPL) do custo, cuja expressao é:

VPL = Oinvestimento + VPLO&M + VPLsubstituigéo + VPLeletricidade + VPLperdas (41>

v FV
Cmvestimento =¢ - PR s (42)

(A
onde Cippestimento ¢ 0 custo total de investimento (R$), CIV é o investimento por MW de

poténcia nominal FV (R$/MW). PLY é a poténcia nominal fotovoltaica (MW).

Essa métrica de custo considera o valor presente do fluxo de caixa futuro convertendo-

o no valor no momento do investimento apoés aplicar a inflacdo e a taxa de desconto
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(GONZALEZ et al., 2015).

Os custos de operagao e manutengao descontados (V PLog ) sdo calculados con-

siderando a taxa de inflagdo anual:

N
VPLown = i, (chinr - PRV ) (4.3)

=1

onde 5, ¢ o custo anual de operagdo e manutengao por MW de poténcia nominal
(R$/MW) do sistema FV. N é a vida ttil do sistema.

A taxa de desconto (i4;) pode ser calculada como:

, 1
d; = ma (4.4)
onde 7, ¢ a taxa de juros anual real e pode ser calculada a partir da taxa basica de juros
(IR) e da taxa de inflacao anual (i,):

. IR—1,

r = —. 4.5
! 141, (45)

Considera-se que o sistema fotovoltaico tem uma vida til de 20 anos. Consequen-
temente, os custos de substituicdo de equipamentos sdo apenas para inversores fotovol-
taicos, pois esses componentes geralmente tém uma vida 1til de 15 anos (KUSAKANA]
2014; BANESHI; HADIANFARD, 2016). Os custos atuais descontados de substituicao de

equipamentos (VP Lgypstituicao) s30 dados por:

VPLsubstituigéo = 7;d15cvaa (46)

onde C, é o custo de aquisicdo dos inversores e é considerado um percentual de ¢!V ig4,.

¢ a taxa de desconto para o décimo quinto ano.

O custo da eletricidade da rede e as perdas de energia sao calculados através do

MEP. O valor presente liquido da eletricidade da rede (V P Lejetricidade) € calculado por:

N K
VPLeletricidade - Z Z idj (Celetm’cidade (demanda - PFV)k>7 (47)

j=1k=1
onde Cloetricidade € 0 custo de compra de energia elétrica, ou seja, o preco pago para
atender a demanda de carga pela rede (R$/MWh). Pry é a poténcia fotovoltaica gerada,
e demanda é a demanda horaria de poténcia ativa. K é o nimero de horas durante um

alno.

Como a perspectiva deste trabalho é a das empresas de distribuicao, a maior van-
tagem dos investimentos em energia renovavel, do ponto de vista econdémico, é a reducao

das perdas de energia relacionadas aos aspectos técnicos. Portanto, o ultimo termo da
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fungao objetivo é o valor presente liquido das perdas de energia do sistema (V PLyerdas) €

¢ dado por:
N
VPLperdas == Z idj (CelectricidadeAE)v (48)
j=1

onde AF sdo as perdas de energia do sistema (MWh/ano). Como os geradores FV sé
funcionam durante uma fracdo de duracdo do ano, a expressao das perdas de energia

pode ser escrita como:

AFE =(TY AP, (4.9)

k=1
onde ( representa a fragdo de tempo ao longo do ano em que ha geracao de energia FV,
que para a regiao estudada ¢ igual a 0,5, T' ¢ o nimero de horas de um ano e AP, sio as

perdas de poténcia ativa no trecho k.

As perdas de poténcia ativa totais sao resultado do calculo do fluxo de poténcia,
para o qual se emprega o MSP repetidamente para as localiza¢oes padrao das variaveis

aleatorias do problema.

Para os testes iniciais que serao mostrados na secao 5.2 as seguintes consideragoes

sao feitas:

» Os geradores sao em numero preestabelecido;

e Um e somente um gerador FV pode ser instalado em qualquer barra do alimentador,

exceto na barra da subestacao;

e Um arranjo é formado por cem mddulos fotovoltaicos.

Para os testes mostrados nas se¢oes 5.3 e 5.4, as consideragoes feitas anteriormente
sao mantidas, exceto que um gerador FV pode ser instalado em barras candidatas do

alimentador.

As metas-heuristicas sao aplicadas a problemas de otimizac¢ao combinatéria e for-
necem boas aproximacoes da solugao 6tima e, por este motivo, nao se cogitou resolvé-lo
utilizando algoritmos de otimizagao classicos. A BC foi a meta-heuristica escolhida por
fornecer bons resultados em comparagao a outros algoritmos. Mesmo assim, investiu-se

no seu aprimoramento e se chegou a BCDA.

4.1 Restricoes do Problema

As restri¢coes consideradas tém relacao direta com as especificagoes técnicas do

sistema elétrico. As seguintes restri¢oes de desigualdade devem ser atendidas:

Vmin < Vf < Vmaz (410)
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Aap, < Ay, (4.11)

Agp, ¢ a drea ocupada pela GD na barra f e Ay ¢ a drea disponivel para a instalagao de
GD na barra f, V; é a tensao na barra f, Vi, € Vi, sd0 as tensoes minima e maxima
aceitaveis. Caso uma das restri¢coes nao seja atendida, a solugao nao ¢é considerada como

factivel.

O balanco de poténcia deve ser considerado:

Ng n
Zpél +p£ede = Z P[tn (412)
k=1

i=1
em que Nyk ¢ o nimero de geradores F'V, Pg, ¢ a poténcia ativa de saida do i-ésimo

gerador no instante t, P} ¢ a demanda de poténcia no instante t, no trecho k. P

rede © O

balanco de poténcia entre a geragao e a rede no instante t.

4.2 Modelo de Geracao

O modelo de geracao é determinado em um estagio preliminar da solugao do pro-

blema, do modo como se descreve nesta sec¢ao.

4.2.1 Poténcia do Painel Fotovoltaico

Em Alencar e Souza (2022) doze modelos analiticos para o célculo da poténcia de
saida do painel fotovoltaico foram comparados usando dados reais de energia anual gerada
por painéis fotovoltaicos. O modelo proposto por Brandoni e Renzi (2015) e utilizado nesta
tese foi o que apresentou a melhor aproximacao do valor real. A poténcia em corrente

continua (Pgc) produzida pelo sistema fotovoltaico é:
Poec = ne.Arvs, (4.13)

onde Af é a drea ocupada pelos painéis fotovoltaicos, s é a irradidncia solar (W/m?), 7,

e é a eficiéncia da célula e é dada por:
ne = ney[l — v(Te — 25) + 0, 12log(s)], (4.14)

onde v é o coeficiente de temperatura, ngy € a eficiéncia do médulo F'V e ambos sdao dados
fornecidos no datasheet do médulo, T é a temperatura da célula e é dada por:

Nor — 20
T,=ty+s| L= (1—’7FV>, (4.15)
0,8 T

onde: t4 é a temperatura ambiente (°C), Nor é a temperatura nominal de operagao da
célula, 7 representa a absortividade fotovoltaica, e nota-se que o médulo precisa absorver

pelo menos 90% da irradidncia total.
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Ainda de acordo com Brandoni e Renzi (2015), o desempenho do sistema fotovol-
taico também ¢é afetado, além da irradiancia solar e da temperatura da célula, por uma
série de outras perdas, denominadas Balance of System, ou BOS. Essas perdas sdo causa-
das por perdas na fiacdo, interruptores, racks de suporte, inversores e baterias. Considera-
se um 7pos de 90% Brandoni e Renzi (2015). Finalmente, a producdo de poténcia em

corrente alternada pode ser avaliada como:
Ppy = Poenpos- (4.16)

4.3 Modelo de Carga

Como afirmam Prusty e Jena (2017), carga é o componente mais notavel em sis-
temas de poténcia. A demanda de energia varia muito com o tempo, sendo parte desta
variacao previsivel e outra ndo. A componente deterministica é periddica e é afetada por
fatores socioeconomicos e politico-administrativos e condigoes climéticas. A componente

aleatoria advém de fatores desta natureza e incluem erros de medicao e previsao.

O modelo de carga de curto prazo tem por base a poténcia de pico diaria de todas as
subestacgoes durante os meses relativos ao pico de carga anual, enquanto o modelo de carga
de longo prazo usa picos de carga anuais nas subestagoes por varios anos. A distribuicao de
probabilidade da carga é geralmente determinada a partir de dados historicos. Se os dados
nao se ajustam a nenhuma forma funcional de distribui¢do, mas é descrito por valores de
probabilidade correspondentes a diferentes intervalos de poténcia de carga, entdo uma
distribuicao discreta é escolhida para sua caracterizagao estatistica. Na auséncia de dados
histéricos, uma distribuicao normal geralmente é assumida, o que é razoavel, desde que
a variancia nao seja muito grande. O valor médio da poténcia ativa de carga é escolhido
como o valor deterministico especifico e o desvio-padrao, como +5% a + 10% do valor
médio (PRUSTY; JENA, 2017).

As poténcias ativa e reativa em cada barra do sistema-teste utilizado sdo conside-
radas como normalmente distribuidas, com valores médios iguais ao valor base e desvios-
padréo iguais a 10%. Por seguirem uma distribuicdo normal as poténcias ativas e reativas

possuem assimetria nula e curtose igual a trés.

4.4  Algoritmo Proposto

O método de estimativa pontual proposto é o esquema 2m + 1, que requer a
execucao do método da soma de poténcia trés vezes para cada variavel aleatéria, como
resultado, os quatro primeiros momentos estatisticos das varidveis de saida (perdas totais

de poténcia ativa e poténcia FV gerada) sdo determinados. Estes célculos precisam ser re-
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feitos sempre que mudarem as barras em que se cogitam instalar os geradores fotovoltaicos

ou quando a capacidade dos geradores mudarem.

O passo inicial do algoritmo proposto é determinar as localiza¢oes e as ponderacoes
das variaveis aleatorias de entrada. Para tanto, determinam-se médias, desvios-padrao, as-
simetrias e curtoses das poténcias ativa e reativa, da irradiancia solar e da temperatura
ambiente. Apds obter todos os momentos estatisticos das variaveis citadas, é possivel
calcular as localizagoes e ponderagoes a partir de (2.15), (2.21)-(2.24) e considerando a
transformacao ortogonal explicada no capitulo 2. Em seguida, calculam-se os fluxos de
poténcia em trés pontos distintos para cada variavel de entrada, os momentos estatisticos
das perdas de poténcia totais sao calculados. A recuperagao da FDP das perdas de po-
téncia e da energia gerada ¢ feita pela expansao de Edgeworth e a amostragem realizada
por sequéncia de Sobol, para garantir menor variabilidade no valor das perdas de energia
e da energia gerada e assim, aumentar a confiabilidade do resultado da otimizacao. O

algoritmo proposto ¢é o seguinte:

1. Ler os dados da rede: tensdo nominal, vetor de configuracao, impedéancia dos trechos

e cargas instaladas;

2. A partir da base de dados, determinar os quatro primeiros momentos estatisticos
das variaveis irradiancia solar e temperatura ambiente e se ha correlagao entre elas,
além dos momentos estatisticos das poténcias ativas e reativas em cada barra do

sistema;

3. Caso haja correlagao, realizar transformacao ortogonal para poder determinar as
localizagoes e ponderagoes das variaveis correlacionadas. Caso nao haja correlagao,

proceder de forma convencional para a determinacao das localizacoes e ponderagoes;
4. Calcular as perdas de energia sem a inser¢ao de geradores e o VPL para este caso;
5. Gerar o conjunto inicial de ninhos do BCDA;

6. Calcular as perdas de energia e geracao de energia FV para cada ninho (com MSP,

MEP, expansao de Edgeworth e sequéncia de Sobol) e o correspondente VPL;

7. Determinar o melhor ninho atual e modificar o ambiente até encontrar a melhor

solugao do problema.

Os passos de 1 a 4 do algoritmo constituem um estagio preliminar que é necessario
apenas a primeira vez que se for calcular a fungdo objetivo. Os passos de 5 a 7 sao
executados dentro do algoritmo de otimizagdao. Na Figura 19 apresenta-se o fluxograma

do algoritmo proposto.
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Figura 19 — Fluxograma do algoritmo proposto
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Figura 20 — Visao geral do algoritmo proposto
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Os fluxogramas das Figuras 20, 21, 22 e 23 foram desenvolvidos para um melhor
entendimento do método proposto. A figura 20 é a visao geral do algoritmo proposto e

as Figuras 21, 22 e 23 sao das etapas de pré-processamento, algoritmo de otimizacao e

Otimizacdo por
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Fonte: Autoria prépria.

calculo da fungao objetivo, respectivamente.

Observando o fluxograma da Figura 23, em geral na literatura, se utiliza até a
etapa de expansao de Edgeworth para a recuperacao da FDP das varidveis de saida e caso
seja necessaria a integracao de tais variaveis, emprega-se a SMC. Propoe-se a utilizagao da
simulagao quasi-Monte Carlo, a qual emprega sequéncia de baixa discrepancia para gerar

as amostras das variaveis de saida, e, com isso, tem potencial de diminuir a variabilidade

da func¢ao objetivo, facilitando o processo de otimizacao.

Calculo da funcdo
objetivo
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Figura 21 — Etapa de pré-processamento dos dados

Inicio

A A

Determinar as
variaveis aleatorias
de entrada

A A

Determinar 0s quatro
primeiros momentos
estatisticos de cada
variavel de entrada

A A

Determinar as
localizacdes e
ponderacdes para
cada variavel aleatdria

~

Localizagdes e
ponderacdes podem ser
usadas no calculo da
funcdo objetivo

Realizar transformac&o ¢ S
ortogonal Sim

Existem correlacdes
entre as varidveis?

h 4

Localizagdes e
ponderacdes podem ser
usadas no calculo da
funcdo objetivo

Fonte: Autoria prépria.



Capitulo 4.

Metodologia

7

Figura 22 — Algoritmo de otimizagdo proposto
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Figura 23 — Calculo da funcao objetivo do problema
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5 Estudos de Caso e Analise dos Resultados

5.1 Dados e Hipéteses

Os dados meteorologicos utilizados foram obtidos da Companhia Hidrelétrica do
Sao Francisco (CHESF) e medidos em Petrolina - PE durante setembro de 2018 e setem-
bro de 2020, faltando dados de alguns dias do ano de 2019. O clima local é classificado
como semiarido quente, caracterizado pela escassez e irregularidade das chuvas e intensa
evaporacao devido as altas temperaturas. Os dados foram coletados com amostragem de
um minuto, mas como o interesse ¢ a poténcia gerada a cada hora de um ano, as médias

horarias dos dados meteorologicos sao utilizadas.

Inicialmente, um gerador fotovoltaico pode ser instalado em qualquer barra do
alimentador, exceto na barra da subestacao porque nao teria efeito na reducao de perdas
de energia na rede de distribuicao, que é o objetivo principal. Em seguida, incorpora-se
a restricao de area disponivel para a instalacao dos geradores e as barras candidatas sao
consideradas arbitrariamente, como geralmente é usual em casos reais. Considera-se que
um arranjo fotovoltaico é formado por cem modulos e os dados necessarios para o célculo
da poténcia gerada por eles estdao na Tabela 6 e foram retirados do datasheet do médulo
utilizado nas simulagdes. Os momentos estatisticos e os parametros das distribuigoes uti-
lizadas sao mostrados na Tabela 7. A irradiancia efetiva é a que é considerada, ou seja, a
irradiancia no intervalo do dia em que ela é suficiente para geracao fotovoltaica. Portanto,

no calculo dos parametros da Tabela 7 desconsideram-se valores nulos, residuais ou nao

medidos.
Tabela 6 — Dados do modelo do moédulo utilizado.
Modelo CS6U-P MaxPower Valor
Area (m?) 1,94
Parimoetr Eficiéncia 16,97%
arametros v _0741%/0(11
NOT 45 °C

5.2 Testes Iniciais

Como ja foi verificado anteriormente que a correlagao das variaveis meteorolégicas
afeta a estimativa da energia gerada pelos painéis fotovoltaicos, o primeiro teste a ser
realizado, antes mesmo de incorporar o VPL como fung¢ao objetivo, consiste em instalar

apenas um gerador no sistema teste de 69 barras do IEEE e verificar se o melhor local e o
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Tabela 7 — Parametros das variaveis irradiancia solar e temperatura ambiente

Variavel aleatoria Irradiancia solar Temperatura
(kW /m?) ambiente (°C)

Média 0,4092 28,53

Desvio-padrao 0,2884 3,69

Assimetria 0,1933 -0,3

Curtose 1,7623 2,42

I6] 0,801 -

r 1,2

k (forma da distribui- - 30,13

cao Weibull)

¢ (escala da distribui- - 9,04

cao Weibull

melhor dimensionamento mudam ao considerar a correlagdo das variaveis meteorolégicas.
O intuito de instalar apenas um gerador é o de comparacao entre os métodos, tanto
de calculo do fluxo de poténcia como de otimizagdo. Portanto, neste primeiro teste o
objetivo é apenas a reducao das perdas de energia e a restricao empregada foi a de area
disponivel para instalacao dos painéis. Considera-se para o primeiro teste que até 20
arranjos fotovoltaicos, formados por cem modulos, podem ser instalados no sistema teste
de 69 barras com tensao nominal igual a 12,66 kV, cujos dados se encontram no apéndice
e a configuracao ¢ mostrada na Figura 24. Sabe-se, por testes feitos anteriormente que as

perdas anuais de energia no sistema sdo, em média, iguais a 1,98 GWh/ano.

Os parametros dos algoritmos de otimizacao utilizados em todos os estudos de
caso, estao na Tabela 8 e foram determinados empiricamente. O nimero maximo de
iteracoes e o nimero maximo de iteragoes sem melhoria, utilizados em todos os algorit-
mos como critérios de parada, sdo iguais a mil e cem, respectivamente. Para o algoritmo
genético utiliza~se a biblioteca Python geneticalgorithm (SOLGI, 2020). Os demais algo-
ritmos foram programados em Python pela autora. Para as simula¢des de Monte Carlo

consideram-se dez mil amostras em todos os testes realizados.

Na Tabela 9 apresentam-se os resultados da otimizag¢ao considerando o fluxo de
poténcia calculado por simulacao de Monte Carlo e desconsiderando a correlagdo entre
irradiancia e temperatura. Os valores médio, desvio-padrao e menor valor sao dados em
GWh/ano. Todos os algoritmos sao repetidos cinquenta vezes para se ter uma estatistica
dos resultados. A solucao 6tima encontrada por qualquer dos algoritmos de otimizacao
¢ a mesma: instalar vinte arranjos F'V na barra 63. Nas Tabelas a seguir, percentual de
acerto indica quantas vezes o melhor resultado apareceu dentre as simulagoes realizadas.

Na Tabela 10 estao os resultados da otimizagao considerando a correlacao entre as variaveis
e usando SMC.
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Figura 24 — Sistema teste do IEEE de 69 barras
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Fonte: Autoria prépria.

O melhor resultado, encontrado por todos os algoritmos de otimizacao continuou
sendo o mesmo de quando nao se considera a correlagado. Como o nimero de amostras
em SMC é muito elevado, acaba ocorrendo involuntariamente a combinacao de amostras
que representam a realidade. Sendo assim, podemos concluir que a correlagao entre ir-
radiancia solar e temperatura ambiente nao interfere na instalacao 6tima de geradores
fotovoltaicos quando o método de calculo das perdas é a SMC. Quanto aos algoritmos de
otimizacao, o algoritmo proposto encontrou a solugao 6tima em 94% dos testes realizados
para o caso sem correlacao e 92% dos testes para o caso com correlacao entre as varia-
veis, um percentual excelente se comparado aos outros algoritmos testados. O tempo de
processamento do BCDA foi intermediario em relacao aos demais, ficando atras do PSO,
que aparentemente ficou preso varias vezes em 6timos locais, motivo pelo qual teve um
percentual de acerto de 20 - 32%. O AG obteve um desempenho quase tdo bom quanto

BCDA, porém com um tempo médio de processamento de mais de quatro vezes o tempo
da BCDA.

Graficos de violino sao usados para expressar a distribuicao de dados numéricos e
sao especialmente tteis para comparar distribui¢oes entre varios grupos. A ideia é similar

ao boxplot, porém ao invés de caixas, tem-se a distribuicao grafica dos dados. Os picos, vales



Capitulo 5. FEstudos de Caso e Andlise dos Resultados 82

Tabela 8 — Parametros dos algoritmos de otimizacao

Algoritmo Parametro Valor

Tamanho da popula- 100

cao
AG Taxa de mutacao 1%
Taxa de elitismo 2%
Taxa de cruzamento  80%
Tipo de cruzamento Ponto tinico

Numero de particulas 20

w 0,9
PSO o 15

Co 2,0
BC Numero de ninhos 20

Probabilidade de des- 40%

cobrimento

Numero de ninhos 20
BCDA Probabilidade de des- 30%

cobrimento inicial

Fonte: Autoria prépria.

Tabela 9 — Resultados da instalagdo 6étima de um gerador utilizando SMC sem correlagao

Algoritmo  Valor médio  Desvio- Menor valor  Melhor solu- Percentual Tempo (ho-
padrao ¢ao de acerto ras)

AG 1,8022 0.0010 1,8008 63 - 20 92 4,52

BC 1,8021 0,0007 1,8007 63 - 20 60 2,41

BCDA 1,8017 0,0006 1,8010 63 - 20 94 1,08

PSO 1,8046 0,0041 1,8009 63 - 20 20 0,65

Tabela 10 — Resultados da instalagao 6tima de um gerador utilizando SMC com correlagao

Algoritmo Valor médio  Desvio- Menor valor ~ Melhor solu- Percentual Tempo (ho-
padrao cao de acerto ras)

AG 1,8030 0,0013 1,8007 63 - 20 90 4,55

BC 1,8023 0,0009 1,8011 63 - 20 60 2,41

BCDA 1,8017 0,0012 1,8003 63 - 20 92 1,2

PSO 1,8053 0,0035 1,8008 63 - 20 32 0,51

e caudas da curva de densidade de cada grupo podem ser comparados para analisar onde
os grupos sao semelhantes ou diferentes. Sendo assim, uma forma de comparar os métodos
de otimizagao, além das Tabelas 9, 10, 11, 12 e 13, sao os graficos de violino. Nas Figuras 25
e 26 apresentam-se os resultados com SMC considerando e nao considerando a correlagao
das variaveis meteoroldgicas, respectivamente. Claramente, os resultados fornecidos pelo

PSO apresentam alguns outliers nos dois tipos de simulag¢des, uma vez que existem alguns
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Figura 25 — Graficos de violino para as simulagoes de Monte Carlo com correlacao das

variaveis
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Fonte: Autoria prépria.

pontos que estao muito afastados do resto dos dados. Os demais graficos apresentaram
ligeiras diferencas de distribuicao dos dados, como, por exemplo, na Figura 25, os valores
mais comuns de ocorrerem (representados pela parte mais larga do grafico) sao similares
em AG e BC, jd em BCDA, existem dois picos de mesma intensidade e de valores distintos.
Isto indica que o valor minimo ocorreu na mesma proporc¢ao que o valor mais comum de
AG e BC. A consideragao da correlacdo na SMC aumenta a dispersao dos resultados,
visualmente representada pelo comprimento de cada grafico, quanto mais achatada a
forma, menor a dispersao dos valores representados pelo grafico de violino. Ao se introduzir

a correlacao, os graficos se tornam mais alongados.

O mesmo estudo foi realizado empregando o MEP considerando e nao conside-
rando a correlacao das varidveis meteorolégicas. Os resultados estdo nas Tabelas 11 e
12. Ao desconsiderar a correlagao, a melhor localizagao é afetada enquanto que o melhor
dimensionamento se mantem o mesmo. Apesar disso, a solucdo O6tima encontrada por
SMC,instalar 20 arranjos FV na barras 63, aparece algumas vezes durante as 50 execu-

¢oes de cada algoritmo. No caso de considerar a correlacao utilizando MEP, a localizacao
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Figura 26 — Graficos de violino para as simula¢des de Monte Carlo sem correlacao das
variaveis
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Fonte: Autoria propria.

e o dimensionamento sao iguais aos determinados com SMC. A diferenca é que a solugao
otima aparece em um percentual menor do que se considerarmos os resultados utilizando
SMC. As figuras 27 e 28 sao os graficos de violino referentes as Tabelas 11 e 12. Verifica-se
na Figura 25 que os graficos sao mais dispersos do que com SMC. Percebe-se também que
BC e BCDA possuem graficos similares, sendo o valor minimo de BCDA um pouco menor
do que BC. De toda forma, a consideragdo da correlacdo das varidaveis meteorologicas
deve ser considerada ao utilizar MEP, visto que os resultados das Tabelas 12 e da Figura
26 sao mais satisfatorios do que os anteriores. Mais uma vez PSO nao se mostrou muito

adequado na resolucao do problema, com valores muito dispersos.

Por fim, na Tabela 13 constam os resultados de se utilizar a sequéncia de Sobol em
conjunto com MEP para a amostragem das perdas de poténcia e, consequente, o célculo
das perdas de energia. Com o método proposto do calculo das perdas de energia, a instala-
¢ao otima de geradores FV se torna consistente para todas as simulagoes realizadas, dando
confiabilidade aos resultados encontrados. Diferente da amostragem pseudo-aleatoria, as
amostras quasi-aleatérias sao mais bem distribuidas no espaco, e esta é a explicacao do

método proposto ser mais confiavel até do que a simulagao de Monte Carlo.
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Figura 27 — Graficos de violino para as simula¢des com MEP sem correlagao das variaveis
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Fonte: Autoria prépria.

Como o método de otimizagao proposto se mostrou adequado para resolver o
problema aqui tratado, a comparacao de seu desempenho com o de outros métodos de
otimizagao se encerrou por aqui. As préximas se¢oes sao reservadas a comparagoes dos

métodos de calculo do fluxo de poténcia.

A partir dos testes realizados nesta se¢ao, ficou evidente que a correlacao existente
entre as variaveis meteorolégicas deve ser considerada ao utilizar o MEP, por isso, nos

testes subsequentes serd sempre considerada.

Tabela 11 — Resultados da instalagao étima de um gerador utilizando MEP sem correlacao

Algoritmo Valor médio  Desvio- Menor valor  Melhor solu- Percentual Tempo (ho-
padrao cao de acerto ras)

AG 1,6223 0,0076 1,6120 62 - 20 16 1,55

BC 1,6284 0,0041 1,6178 61 - 20 16 0,33

BCDA 1,6299 0,0047 1,6151 62 - 20 32 0,14

PSO 1,6382 0,011 1,6127 61 - 20 10 0,10
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Figura 28 — Graficos de violino para as simulagoes com MEP com correlagao das variaveis
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Fonte: Autoria proépria.

PSO

Tabela 12 — Resultados da instalacao 6tima de um gerador utilizando MEP com correla-

Gao
Algoritmo Valor médio  Desvio- Menor valor  Melhor solu- Percentual Tempo (ho-
padrao cao de acerto ras)
AG 1,7462 0,0009 1,7441 63 - 20 70 1,5
BC 1,7464 0,0008 1,7447 63 - 20 30 0,31
BCDA 1,7463 0,0008 1,7447 63 - 20 74 0,14
PSO 1,7489 0,0032 1,7447 63 - 20 20 0,08

Tabela 13 — Resultados da instalagao 6tima de um

gerador utilizando MEP e sequéncia

de Sobol
Algoritmo Valor médio  Desvio- Menor valor  Melhor solu- Percentual Tempo (ho-
padrao cao de acerto ras)
AG 1,7497 0,0001 1,7496 63 - 20 100 1,51
BC 1,7497 0 1,7496 63 - 20 100 0,27
BCDA 1,7495 0,0002 1,7495 63- 20 100 0,16
PSO 1,7502 0,0008 1,7496 63 - 20 48 0,09
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5.3 Instalacao Otima de Geradores Fotovoltaicos com Restricoes

O problema ¢é tratado de forma mais realista, agora restringindo-se a instalacao
geradores FV a um conjunto de barras candidatas da rede. Outras restrigoes que passam
a ser consideradas sao: a de area disponivel para a instalacdo da GD e a magnitude de
tensao. Segundo o Mdédulo 8 do PRODIST, a tensao de fornecimento é classificada em
adequada, precaria e critica. Para tensoes de fornecimento superiores a 2,3 kV e inferiores
a 69 kV, que é o caso do sistema de 69 barras do IEEE, os limites devem ser os que

constam na Tabela 14.

Tabela 14 — Pontos de conexao em Tensao Nominal igual ou superior a 2,3 kV e inferior

a 69 kV
Tensdo de Atendimento Faixa de Variagdo da Tensdo de Leitura (TL)
em Relacdo a Tensdo de Referéncia (TR)
Adequada 0,93-TR<TL<1,05-TR
Precéaria 0,9-TR<TL<0,93-TR
Critica TL<0,9-TRouTL >1,05-TR

Fonte: (ANEEL, 2021).

A tensdo pode estar em nivel critico e nivel precario em 0,5% e 3% das medi-
¢Oes mensais realizadas, respectivamente. Estes limites passam a ser considerados nas

simulagoes realizadas.

Na Tabela 15 estao as barras candidatas para a instalacao dos geradores e suas
respectivas areas disponiveis. Tanto as barras quanto as areas disponiveis foram determi-

nadas arbitrariamente, para tentar trazer mais realidade ao problema.

Tabela 15 — Barras candidatas para a instalacao 6tima de geradores fotovoltaicos

Barra Area disponivel (m?) Numero maximo de arran-
jos FV

26 400 2

34 400 2

45 2000 10

58 2000 10

63 2400 12

68 2400 12

Fonte: Autoria proépria.

Nesta secao, ainda se considera como objetivo da otimizacao a reducao das perdas
de energia. Para tanto, resolve-se o problema apenas com o algoritmo de BCDA, tanto
utilizando SMC, quanto MEP tradicional e MEP com sequéncia de Sobol. Os mesmos
parametros da secao anterior foram utilizados agora e os resultados estdao na Tabela 16.

Aqui a métrica de percentual de acerto ndo mais se aplica, uma vez que a complexidade do
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problema aumenta a medida que cresce o nimero de variaveis de controle. O que deve ser
avaliado é se todos os métodos levam a mesma solugao e o quao dispersos estao os resulta-
dos, uma vez que quanto menor o desvio-padrao dos resultados, maior é a confiabilidade
do resultado obtido.

Tabela 16 — Comparacgao dos resultados da instalacao 6tima de geradores F'V com restri-
¢oes utilizando BCDA para redugao das perdas anuais de energia

Método Valor mé- Desvio- Menor Melhor solugao Tempo
dio padrao valor (horas)
SMC 1,7906 0,0071 1,7789 2-0-0-10-12-8 4,10
MEP 1,7401 0,0066 1,7282 2-0-0-10-12-8 1,03
MEP e Sobol 1,7401 0,0058 1,7286 2-0-0-10-12-8 1,05

Na Tabela 16, a coluna melhor solu¢ao é o nimero de arranjos a serem instala-
dos nas barras 26, 34, 45, 58, 63 e 68, respectivamente. Para a resolucao do problema
considerando apenas as perdas de energia, o melhor é instalar 2, 10, 12 e 8 arranjos FV
nas barras 26, 58, 63 e 68, respectivamente. Ou seja, apesar de ter areas disponiveis para
a instalacdo de geradores nas barras 34 e 45, nao ha efeito significativo nas perdas de
energia ao utiliza-las. Apesar de o MEP ser um método de estimativa e portanto, fornecer
valores das perdas de energia diferentes dos calculados por SMC, a diferenca nao impede

de chegar no mesmo resultado.

Algo também interessante de notar na Tabela 16 é a influéncia da amostragem das
perdas de poténcia por sequéncia de Sobol no desvio-padrao dos resultados obtidos. Com
sequéncia de Sobol, a média dos resultados nao se alterou, enquanto que o desvio-padrao
reduziu 11,6%, o que é um excelente resultado, visto que o método proposto garante
uma maior confiabilidade nos resultados do que SMC ou MEP tradicional. Cabe ainda
ressaltar a diferenca no tempo processamento. O tempo médio de execugao com o MEP é
aproximadamente um quarto do tempo com SMC para a rede de 69 barras e 6 das quais
candidatas a ter gerador. O espaco de busca aumenta consideravelmente se considerarmos
redes maiores e com mais barras candidatas a instalacdo de GD. Num cenario assim, a
diferenca em tempo de processamento entre o método proposto e SMC pode ser ainda

mais significativa.

Para fins comparativos, foram tragados os gréaficos da Figura 29 com base nos
resultados de 50 execugodes dos métodos testados nesta secdo. Enquanto o grafico de
violino da SMC se assemelha a uma distribuicdo normal simétrica, os graficos de MEP
tem formatos bem diferentes. Num grafico de violino, os valores que mais ocorreram dentro
de determinada categoria sao visualizados pela parte mais larga do grafico. Sendo assim,
pela Figura 29, os valores que mais ocorreram com MEP com sequéncia de Sobol sao

menores do que os valores mais comuns com MEP tradicional.
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Figura 29 — Graficos de violino para a instalagdo 6tima de geradores F'V com restri¢oes e
com objetivo puramente técnico
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Fonte: Autoria prépria.

5.4 Instalacdo Otima de Geradores Fotovoltaicos com Objetivo

Economico

5.4.1 Variaveis Economicas

O objetivo principal da tese é propor um método eficiente de instalagao de gerado-
res FV em rede de distribuicao a fim de reduzir os custos totais, expressos por (4.1). Para
tanto, alguns dados econdmicos devem ser considerados. Segundo o relatério da Internati-
onal Renewable Energy Agency (IRENA) em que se faz um levantamento dos custos das
principais fontes de energia renovaveis no mundo, em 2021 o custo total do kW FV no
Brasil foi de US$ 824, como pode ser visto no grafico da Figura 30. Descontados os custos
marginais, que pelo grafico da Figura 30 seria de aproximadamente US$ 117, por nao
serem considerados nos estudos relativos a tese, o custo de instalagdo a ser considerado é
de US$ 707 por kW instalado.

A taxa de cAmbio considerada é a média do ano de 2021, sendo US$ 1 igual a

R$ 5,39. O custo de operagao e manutencao (O & M) pode variar bastante, a depender
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Figura 30 — Custos totais por kW de geragao F'V no ano de 2021
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Fonte: (IRENA, 2021).

dos componentes usados, localizacao do sistema, dentre outros fatores. Aqui, considera-se
que o custo de O & M anual é de 1% do custo de instalagdo. Outros dois indicadores
importantes sao a taxa de inflacdo e taxa de juros. Considera-se que a taxa de juros é

igual a 5% a.a e a taxa de inflagao é igual a 4,5% a.a.

A vida util do sistema fotovoltaico é de vinte anos, porém os inversores, em geral,
tem uma vida 1util de quinze anos e, portanto, necessitam de reposicao. Considera-se que
o custo de reposicao dos inversores é igual 20% do custo de instalacdo do sistema. Por
fim, o custo da compra de energia elétrica, que é o preco que se paga para atender a
demanda de energia pela rede, segundo relatério do Ministério de Minas e Energia do
Brasil, foi de R$ 235,69 por MWh no ano de 2021 (BRASIL, 2021). Os dados econdmicos

estao sintetizados na Tabela 17.
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Tabela 17 — Dados econdmicos

Pardmetro Notacao Unidade de medida  Valor
Custo de instalagio IV R$/ MW 3.810.730
Custo de O& M BV R$/MW 38.107
Custo da eletricidade  Cejetricidade RS/ MWh 235,69
Custo de reposigao Ck RS 0.2¢FV
Vida 1util do sistema N anos 20

Taxa de juros IR % 5

Taxa de inflacdo i % 4,5

5.4.2 Resultados

A rotina de otimizagdo com base no método proposto (BCDA, MEP & Sobol,
MSP) é executada cinquenta vezes. Depois é executada outras cinquenta vezes, com o
MEP tradicional substituindo o MEP & Sobol, para fins de comparagao. Os resultados
estao apresentados na Tabela 18. Quando a rede de distribuicdo nao possui geradores
fotovoltaicos, o VPL dos custos é, em média, igual a R$ 159,07, considerando um horizonte
de vinte anos, que equivale a vida 1til do sistema. O valor citado é uma média, pois, tanto
a demanda quanto as perdas de energia variam a cada vez que o algoritmo de fluxo de
poténcia é executado. A Tabela 19 é um resumo dos resultados encontrados em que todas
as colunas desta tabela, menos o tempo médio, sdo dadas em milhoes de reais. O grafico
da Figura 31 complementa a Tabela 19. E possivel observar a reducao da amplitude do
grafico de violino dos resultados com sequéncia de Sobol, assim como valores maximos e
minimos menores do que com a técnica tradicional. Os formatos dos graficos também sao

bem distintos, assim como na Figura 29.

Tabela 18 — Resultados da instalacao 6tima de geradores FV com objetivo econémico

Capacidade instalada (nimero de arranjos - kW)

Barras Antes da instalagdo de GD MEP MEP e sequéncia de Sobol

26 - 0 0
34 - 1 1
45 - 8 9
58 - 9 8
63 - 11 11
68 - 11 12

Capacidade - 1,32 1,35

total ins-

talada

(MW)

VPL cus- 159,07 148,63 148,51

tos (RS

10°)

Redugao - 6,56 6,64

dos cus-

tos (%)
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Tabela 19 — Resumo das 50 execucoes do método proposto para instalacao 6tima de ge-

radores F'V
Técnica Valor mé- Desvio- Menor Maior valor Tempo mé-
dio padrao valor dio (horas)
Com Sobol 149,63 0,63 148,51 150,93 0,86
Sem Sobol 149,96 0,68 148,63 151,03 0,91

Figura 31 — Gréficos de violino para a instalagdo 6tima de geradores F'V com restrigoes e
com objetivo econémico
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Fonte: Autoria proépria.

Os resultados da Tabela 18 mostram que apesar de valores préoximos, MEP com
sequéncia de Sobol obteve um valor ligeiramente mais baixo para a funcao objetivo se
comparado ao MEP tradicional. Uma reducao de quase 7% nos custos totais, o que cor-
responde a uma economia de R$ 10,56 milhoes, foi alcancada pela configuragao 6tima
de geradores nas barras candidatas. Assim como nos casos estudados anteriormente, a
utilizagdo da sequéncia de Sobol para amostragem das perdas de poténcia apés a utiliza-
¢ao da expansao de Edgeworth traz maior confiabilidade ao método proposto, perceptivel
pelos valores mais baixos de média e desvio padrao na Tabela 19, se comparado ao MEP

tradicional.

Como se sabe, metas-heuristicas ndo garantem a determinacao do 6timo global e
sim uma boa aproximacao dele. Como existem muitas componentes aleatérias tanto no
método de otimizacao quanto no calculo das perdas de energia, dificilmente se encontram

resultados repetidos nas 50 execugoes do método. Entdo, um mecanismo que reduza a
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discrepancia dos resultados do problema de otimizacao é muito ttil para que se tenha

mais confianga na solugao 6tima ou quase 6tima.

5.4.3 \Verificacao dos Limites de Tensao

Na Figura 32, apresentam-se os graficos de violino das magnitudes das tensoes
antes e ap6s a instalacao de geradores F'V, a que se refere a subsegao 5.4.2. Varios graficos

foram elaborados, mas como eles se assemelhavam bastante, apenas o da barra 68 é

mostrado.
Figura 32 — Graficos de violino das tensdes na barra 68
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Fonte: Autoria propria.

Interessante notar que como se considerou que as poténcias ativa e reativa sao
variaveis gaussianas, a tensdo na barra 68 antes da GD também se assemelha a uma
distribuicdo normal, com maior probabilidade de ocorréncia em 0,984 pu. Apds a insercao
de GD FV, o grafico fica distorcido e ndo mais se assemelha com uma normal. Verifica-se
que os valores inferiores e superiores das tensdes antes e apds a instalacao de GD FV
estavam em niveis adequados porém com a geragao FV ha um aumento da tensao média
e do valor maximo. Além disso, apés a instalagdo FV a variabilidade na tensao é maior,
deixando o grafico lilas mais longo e estreito do que o grafico em verde. Em trabalhos
futuros, nos quais se utilizem dados reais de demanda, provavelmente os graficos de violino

terdao outros formatos.
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5.4.3.1 Viabilidade Econémica

Apesar do VPL dos custos do sistema ter sido reduzido com a solugao 6tima encon-
trada, outro indicador pode ser verificado para provar a viabilidade econémica do projeto.
O custo total anualizado (Cy,,) pode ser associado com o custo nivelado de energia (tradu-
¢ao do inglés para o termo representado pela sigla LCOE - Levelized Cost of Electricity).
O LCOE ¢ a relagao entre todos os custos associados a geragao de energia e a quantidade
de energia que se estima que o sistema vai gerar ao longo de sua vida 1til (Egerada) € €

dado por:
Can

LCOFE =
Egerada

(5.1)

O custo total anualizado é determinado pelo produto do VPL dos custos pelo fator

de recuperagao de capital:
Con = FRC(i,, N) - NPV, (5.2)

em que i, ¢ a taxa de juros real anual e N ¢é a vida 1til do sistema. O FRC ¢é dado por:

i (14 4,)N

(5.3)

O custo da eletricidade, conforme a Tabela 17 é de R$ 235,69 por MWh e é o
valor da tarifa excluindo todos os custos adicionais, pois o problema é abordado do ponto
de vista da empresa de distribuicao de energia. Ou seja, as perdas de energia podem ser
minimizadas para que a energia contratada pela distribuidora nao se perca sem chegar
até chegar ao consumidor final. Como a geracao de energia é variavel, o LCOE também
varia. A solugdo 6tima encontrada pelo algoritmo BCDA resulta em um LCOE médio de
R$ 105,64 por MWh, o que significa uma reducao de 55,2% no custo da eletricidade.

5.4.3.2 Andlise de sensibilidade

Uma andlise de sensibilidade é realizada para encontrar os parametros mais criticos
do céalculo da funcao objetivo. As variaveis escolhidas para esta andalise sao os custos iniciais
e de manutencao da geracao fotovoltaica, o prego da eletricidade, a taxa de inflagao geral,
a taxa de juros e o crescimento médio da demanda de carga. Cada um dos parametros foi
modificado individualmente e o VPL calculado para cada variagdo. Os resultados estao
na tabela 20.

Os resultados da analise de sensibilidade mostram que o parametro mais significa-
tivo é o preco da eletricidade, ou seja, o preco para gerar eletricidade a partir do recurso
convencional. Como o maior interesse na instalacao do sistema fotovoltaico é a reducao
das perdas de energia, e o balanco energético é considerado no calculo da fungao objetivo,

justifica~se que a influéncia mais significativa seja mesmo o custo da energia.
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Tabela 20 — Anélise de sensibilidade

Varidvel Variagdo (%) Variagdo do VPL (%)
Custo de inicial FV +10 +0.822

Custo da eletricidade +10 +8.367

Taxa de inflacdo +10 +2.860

Taxa de juros +10 -3.140

Custo de manutencao FV  +10 +0.093

Demanda média de carga +10 +0.377

Por outro lado, um aumento de 10% na taxa de juros diminuiria mais de 3% no

VPL dos custos. Esse resultado mostra o efeito do tempo no valor do dinheiro; ou seja,

uma determinada quantia de dinheiro vale mais no presente do que no futuro, e esse valor

presente descontado é menor quanto maior for a taxa de juros.

Os demais pardmetros analisados ndo modificam significativamente o VPL, exceto

a taxa de inflacao geral, que ao ter um aumento de 10% resulta em um aumento de

2.86% no VPL. A taxa de inflacao representa aumentos em todos os bens produzidos pela

economia e nao apenas o crescimento de um preco especifico. Entao, se a taxa de inflacao

aumenta, implica um VPL mais alto.
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6 Conclusoes

Um método de localizagao e dimensionamento 6timos de geradores F'V na rede
de distribuicao que contempla a aleatoriedade da geracao e da demanda e aspectos tanto
técnicos quanto econémicos foi apresentado. Assim, um dos principais objetivos da tese, a
proposicao de um método que reduzisse o esforco computacional e aumentasse a confiabi-
lidade dos resultados foi alcangado. O método proposto combina o método de estimativa
pontual, a expansao de Edgeworth, a simulagdo quasi-Monte Carlo e o algoritmo de oti-
mizagao BCDA.

Nos testes em que apenas um gerador deve ser instalado no sistema com objetivo
de reduzir as perdas de energia, o método proposto teve éxito em encontrar a solugao
6tima todas as cinquenta vezes em que foi executado. A taxa de acerto de 100%, foi
exclusiva do método proposto, pois nao ocorreu nem mesmo com SMC. Isto se deve a: (i)
a amostragem por sequéncia de Sobol diminui a varidncia das amostras e acarreta baixa
variabilidade das perdas de energia, facilitando o processo de encontrar o 6timo global.
(ii) o teste com apenas um gerador é de pequeno porte, e tinha por objetivo justamente
a comparacao entre métodos de calculo do fluxo de poténcia e de otimizacao. Nos testes
seguintes, em que mais geradores podem ser instalados, nao ha como sempre dar a mesma
solugao Otima, ja que o espaco de busca aumenta drasticamente. Contudo, nos testes
de maior esfor¢o, o método proposto manteve seu desempenho superior pois diminui a
variabilidade dos resultados, garantindo que o objetivo de aumentar a confiabilidade no

método fosse cumprido.

Por escassez de dados e por simplicidade, a demanda de carga foi considerada
como variavel aleatéria gaussiana. Um estudo mais detalhado sobre a irradiancia solar e a
temperatura ambiente foi realizado, com testes de aderéncia para verificar a distribuicao

que melhor representa os dados para assim empregar a SMC.

Outro aspecto verificado foi a influéncia da correlacao das varidveis meteorolégicas
tanto na estimativa da energia gerada, quanto no problema de localizacao e dimensiona-
mento de GD FV. Conclui-se que existe uma correlacdo moderada entre irradidncia e
temperatura e que existe uma influéncia na estimativa da energia gerada pelo sistema,
porém para a localizacdo e dimensionamento 6timos empregando SMC, tal correlagao
nao influencia na solugdo 6tima. Muito provavelmente isto se deve ao fato de um grande
nimero de amostras serem necessarias, e dez mil terem sido utilizadas para cada variavel
aleatoria, e a combinacao delas representar um amplo cenario de possibilidades, incluindo
a correlacao entre as variaveis. Considerar a correlacdo quando utiliza-se SMC acarreta

um leve aumento na variancia dos resultados do problema de otimizacao. J4 na resolu-
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¢ao do problema por MEP ficou evidente que a desconsideracao da correlacao influencia

fortemente na solucao 6tima, inclusive aumentando a discrepancia entre os resultados.

Inicialmente a proposta seria utilizar o algoritmo de BC tradicional, fazendo trun-
camentos para solucionar o problema que é por natureza discreto. Ao longo do ultimo ano
de doutorado se conseguiu desenvolver um algoritmo de busca cuco discreto adaptavel,
mais adequado ao problema. De fato, o algoritmo proposto se mostrou melhor do que
os outros com os quais foi comparado. O BCDA conta com a inspiragdo do voo de Lévy
para que as movimentagoes acontecam no espago de busca, porém com mudancas que nao
acarretam solucgoes continuas. Além disso, a probabilidade de descobrimento, que antes
era fixa do inicio ao final do processo, agora muda durante o processo iterativo. Para
todos os algoritmos o critério de parada foi a nao modificacao da funcao objetivo em cem
iteracgoes contiguas. O algoritmo PSO, que foi usado como comparacao, foi o que teve pior
desempenho em todos os cenarios, talvez por alguma falha humana de programacao ou
por ele ser um algoritmo originalmente concebido para resolugao de problemas continuos.
A BC e o AG obtiveram desempenhos satisfatérios nos cendrios testados. Porém ao utili-
zar a biblioteca genetic algorithm em Python, o tempo médio de processamento do AG se
tornou elevado, provavelmente pela necessidade de melhor ajuste de seus parametros. O
pequeno nimero de parametros a ajustar talvez seja a principal vantagem dos algoritmos

BC e BCDA, além da metafora simples em que se baseiam.

Muitos sao os objetivos encontrados na literatura para a localizacao e dimensiona-
mento 6timos da geragao distribuida, dentre eles os mais comuns sao os objetivos técnicos
(redugao das perdas de poténcia ou energia, aumento da confiabilidade do sistema, aten-
dimento a uma demanda especifica, regulagdo da tensdo etc.) e os objetivos econdmicos
(reducao dos custos totais, do custo nivelado de energia, do custo de instalagdo e manu-

tengao, dentre outros).

Como o trabalho teve como foco a perspectiva de investimento das empresas de
distribuicao, que sempre visam lucro e consequente redugao de custos, a fungao objetivo
da pesquisa foi o valor presente liquido dos custos totais, ou seja, todos os custos ao longo
da vida 1til do sistema, trazidos a valores monetarios atuais. Sendo assim, consideram-
se o custo de instalacao, de manutencao, das perdas de energia e da compra de energia

produzida por fonte convencional.

Para dar mais veracidade a resolucao do problema, a insercao de geradores F'V na
rede de distribuicdo em barras candidatas e com areas disponiveis especificadas foi deter-
minada por meio do algoritmo proposto, considerando os limites de tensao especificados
pela ANEEL. A geracao FV pode diminuir o VPL dos custos em mais de 6% e ainda
diminuir consideravelmente o custo nivelado de energia. Dentre as variaveis consideradas,
aquela que mais influencia no valor da fun¢do objetivo é o custo da compra de energia.

No cendrio em que hd um aumento de 10% neste custo, acarreta num aumento de mais
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de 8% no VPL do custo.

Diante dos resultados expostos, algumas sugestoes para trabalhos futuros sao:

o Aquisicao de dados reais de demanda de carga para que o problema seja tratado
de forma mais realista, com a determinacao de funcao de distribuicao de probabi-
lidade e momentos estatisticos da demanda. A verificacao da correlacido existente
entre demanda e geragao é importante, uma vez que é possivel que seja uma forte

correlacao e que influencie na solucao do problema.

» Verificagdo da correlagao existente entre irradiancia e velocidade do vento para que
o problema seja tratado como planejamento da geragao hibrida, uma vez que varios
trabalhos na literatura propoem que mais de uma fonte de energia resulta em maiores

beneficios.

o Inclusao da possibilidade de conexao da geracao distribuida a uma rede ainda nao

existente, para tanto, custos de expansao da rede deveriam ser estimados.

» Consideracao de sistemas de armazenamento de energia, incluindo custos de aqui-

sicao e manutencao.

e Inclusao de veiculos elétricos e andlise de sua influéncia na rede existente.
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Apéndices



APENDICE A - Dados do sistema teste

Dados do sistema teste de 69 barras

Trecho R, Q X,Q PkW @ kvar | Trecho R, Q X,Q PkW Q, kvar
0-1 00005 0,0011 0 0 36-37 0,1053 01229 0 0
1-2  0,0005 0,0011 0 0 37-38 0,0305 00354 24 17
2-3 00014 0,0035 0 0 38-39 0,0018 0,0021 24 17
3-4 00252 0,023 0 0 39-40 0,7283 08509 1,2 1
4-5 03661 0,1864 2,6 2,2 40-41 031 03623 0 0
5-6 03811 0,1941 40,4 30 41-42 0,041  0,0478 6 4,3
6-7 00922 0047 75 54 42 -43 0,0091 00115 0 0
7-8 00494 0,0252 30 22 43 -44 0,1088 0,1374 39,22 26,3
8-9 0819 02707 28 19 44 -45 0,001 00011 3922 26,3
9-10 0,1872 10,0619 145 104 3-46  0,0034 0,008 0 0

10-11 0,7113 02351 145 104 | 46-47 0,0851 0,2084 79 56,4

11-12 1,03 0,34 8 5,5 47 - 48 00,2898 0,7091 384,7 2744

12-13 1,0441 03449 8 5,5 48 -49 10,0822 02012 384,7 2745

13-14 1,058 0,3496 0 0 7-50  0,0928 0,0473 40,5 28,3

14-15 0,1967 0,0651 45,5 30 50-51 0,3319 0,1114 3,6 2,7

15-16 0,3744 0,1237 60 35 8-52 0,741 0,0886 4,35 3,5

16 - 17 0,0046 0,0016 60 35 52-53 0,2031 0,1034 26,4 19

17-18 03276 0,1083 0 0 53-54 0,2842 0,1447 24 17,2

18-19 02106 0,069 1 0,6 54-55 02813 0,1433 0 0

19-20 0,3416 0,1128 114 81 55-56 1,59 05337 0 0

20-21 0,0139 0,0046 5,3 3,5 56 - 57 0,7838 0,263 0 0

21-22 0,592 0,0526 0 0 57-58 0,3042 0,1007 100 72

22-23 0,3464 0,1144 28 20 58 -59 0,381 0,1172 0 0

23-24 0,7488 0,2475 0 0 59- 60 0,5074 0,2585 1244 888

24-25 0,3089 0,1021 14 10 60-61 0,0975 00495 32 23

25-26 0,733 0,0672 14 10 61-62 0,1451 0,0737 0 0
2-27 0,0043 0,007 26 186 | 62-63 0,7105 0,3619 227 162

27-28 0,064 0,1564 26 186 | 63-64 1,041 05302 59 42

28-29 0,3978 0,1314 0 0 10-65 02012 0,0611 18 13

29-30 0,0702 0,0232 0 0 65- 66 0,0046 0,0014 18 13

30-31 0,351 0,116 0 0 11-67 07394 0,2444 28 20

31-32 0,8391 02816 14 10 67 - 68 0,0047 0,0016 28 20

32-33 1,7079 05647 19,5 14

33-34 14739 04873 6 4
2-35 0,0043 0,007 26 18,55

35-36 0,064 01564 26 18,55
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