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Resumo

O aumento da demanda de energia elétrica e a busca por fontes renovaveis de energia
tém alavancado a necessidade de formas de geracdo de energia que diferem dos meios
convencionais. Nesse contexto, a integracdo da geracdo distribuida (GDa) aos sistemas de
energia elétrica representa uma forma de gerar energia de modo descentralizado a partir de
fontes renovaveis. Na maioria dos casos, a poténcia de saida de uma unidade geradora esta
atrelada a algum fator externo dependente da sua fonte primaria de energia. A proposta do
presente trabalho é apresentar um método para a alocacdo 6tima de geradores distribuidos
(GDs) em sistemas de distribuicdo radiais orientada por fluxo de poténcia probabilistico
(FPP). Dessa maneira, as incertezas associadas a cada tipo de GD s&o consideradas na
determinacéo da alocacao 6tima de cada unidade no sistema. O Método de Estimacdo Pontual
(do inglés, Point Estimate Method (PEM)) € empregado para solucionar o FPP por meio do
Método de Varredura Reversa/Direta, determinando os estados da rede, fluxos de poténcia nas
linhas e as perdas totais do sistema elétrico. Além disso, para a resolu¢do do problema de
alocacdo 6tima de GDs com o objetivo de minimizar os custos das perdas ativas do sistema e
0s custos de instalacdo e de operacdo e manutencdo das unidades de GDa sdo empregadas trés
diferentes meta-heuristicas: a Busca em Vizinhanca Variavel (do inglés, Variable
Neighborhood Search (VNS)), a Busca Tabu (do inglés, Tabu Search) e o Procedimento de
Busca Guloso, Aleatério e Adaptativo (do inglés, Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure (GRASP)). Os métodos desenvolvidos foram aplicados nos sistemas de 12, 33 e 69
barras do IEEE e em um sistema real brasileiro de 136 barras visando avaliar o desempenho
dos mesmos. Os resultados dos experimentos constataram que a inclusdo de GDa nos sistemas
contribui para a melhoria do perfil de tensdo da rede e reducdo das perdas totais. O PEM
mostrou-se capaz de representar as caracteristicas incertas das unidades de GDa por meio de
pontos de concentracdo e as meta-heuristicas implementadas provaram-se capazes de
determinar configuraces otimas de alocacdo de GDs em uma dada rede para determinadas

condigdes climaticas locais.

Palavras Chaves: Geracéo Distribuida, Fluxo de Poténcia Probabilistico, Método de Estimagdo Pontual, Busca

em Vizinhanga Variavel, Busca Tabu, Procedimento de Busca Guloso, Aleatério e Adaptativo.



Abstract

The growth of the electricity demand along with the intensification of the searching
for renewable energy sources has boosted the study on reliable energy generation in a
distinctly way. In this context, the integration of distributed generation with power systems
represents a decentralization of the former generating scheme. In most cases, the output power
of a generation unit is associated to some external factor depending of its prime energy
source. The main purpose of this work is to present a method for the optimal allocation of
distributed generators in radial distribution systems (RDS) whose electrical variables were
estimated by means of a probabilistic power flow. Thus, uncertainties associated with each
type of distributed generator unit are considered to designate the optimal allocation of those
units in the RDS. The Point Estimate Method is used to solve the probabilistic power flow
using a Backward/Forward Sweep method, determining the state of the system, power flows
through the lines and total active power losses. Additionally, in order to solve the optimal
allocation of distributed generation problem which intends to minimize the costs of the
system’s losses and the costs of installation and operation as well as maintenance of the
distributed generation unities, three different meta-heuristics techniques are employed: VNS,
Tabu Search and GRASP. The proposed methods were applied to the 12, 33 and 69 IEEE bus
systems and to a real 136 bus Brazilian system. The results of the experiments have showed
that the inclusion of distributed generation in a RDS contribute to the voltage profile
improvement and the reduction of total active losses. The Point Estimate Method has
demonstrated its capability of representing some types of uncertainties directly related to the
distributed generation by means of concentration points. Also, it was possible to find optimal
GDs configurations through meta-heuristics in a given system for some local climatic

conditions.

Keywords: Distributed Generation, Probabilistic Power Flow, Point Estimate Method, VNS, Tabu Search,

Greedy Randomized Adaptive Search Procedure.
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1 INTRODUCAO

No cenario brasileiro atual do mercado de energia elétrica, os custos financeiros e 0s
riscos devido as dificuldades construtivas para a expansdo dos sistemas de geracédo, transmissédo e
distribuicdo podem se tornar demasiadamente altos gracas a extensdo geogréfica do pais, a
variabilidade climatica e de relevo, a diversidade tecnoldgica instalada, além das praticas de
planejamento conservadoras e algumas até mesmo ultrapassadas. Portanto, é de extrema
importancia investigar a geracdo de energia elétrica a partir de recursos renovaveis como
alternativa para atender a demanda de uma dada localidade em tempo reduzido e, dependendo
das condicGes, de modo isolado e independente do sistema elétrico interligado nacional. Para tal,

a geracdo convencional de energia é preterida em favor da geracdo distribuida (GDa).

Segundo Viral e Khatod (2012), a GDa refere-se a unidades geradoras de energia elétrica
diretamente conectadas a rede de distribuicdo ou situada no perimetro do consumidor. Ainda,
diversas vantagens podem ser obtidas quando a GDa bem dimensionada € incorporada ao
sistema de distribuicdo. Tais beneficios incluem a melhoria no perfil de tensdo, a diminuicao das
perdas de poténcia ativa e 0 aumento da confiabilidade do sistema.

Com o intuito de determinar a melhor localizacdo de unidades de GDa em um processo
de alocacdo, métodos matematicos devem ser utilizados para possibilitar o reconhecimento do
estado da rede elétrica avaliada em regime permanente senoidal. Nesse caso, o fluxo de poténcia
pode ser utilizado para determinar o estado da rede, além de viabilizar o calculo das correntes,
dos fluxos de poténcia nas linhas e, em ultima instancia, das perdas de poténcia (MONTICELLI,
1983).

A grande maioria dos métodos de célculo de fluxo de poténcia convencionais sdo
métodos deterministicos, ou seja, tratam a geracdo e a demanda para uma dada rede como
variaveis fixas. Nesse caso, as incertezas que podem estar presentes no sistema Ssao
desconsideradas (CHEN; CHEN; BAK-JENSEN, 2008). Caso contrario, a consideracdo de
incertezas pode ser feita durante o célculo dos fluxos de poténcia obtidos de um método de
calculo de fluxo de poténcia probabilistico (FPP). Nele, as incertezas associadas as variaveis de
entrada de natureza aleatdria s@o consideradas na resolugédo e influenciam as varidveis de saida
(SANTOQOS, 2008).



O problema de alocagédo 6tima de GDs pode ser definido basicamente como a busca pelo
tipo, localizacdo e tamanho 6timos de unidades de GDa em um sistema de distribuicdo. A
resolucdo deste problema é de extrema importancia, pois a alocacdo 6tima de GDs possibilita
melhorar a confiabilidade, perfil de tensdo e perdas de poténcia ativa em um sistema elétrico.
Além disso, pela alocacdo 6tima € possivel diminuir os custos de investimento e de operacao e
de manutencdo de um dado sistema (JORDEHI, 2016). Existem diversos algoritmos de
otimizacdo e fungdes de objetivo que sdo utilizadas para resolver o problema de alocacdo 6tima
de geradores distribuidos. Neste trabalho, o problema de alocacdo seré tratado com o objetivo de
minimizar os custos das perdas ativas do sistema de distribuicdo e dos custos de instalacdo, de

operacdo e de manutencdo das unidades de GDa.

1.1 Motivacao

De acordo com Viral e Khatod (2012), a alocacdo 6tima de unidades de GDa em um
sistema de distribuicdo pode produzir melhorias de natureza técnica, econémica e ambiental.
Esses beneficios variam de acordo com o tipo de gerador distribuido (GD) a exemplo dos
geradores edlicos, dos geradores solares e dos geradores a biomassa.

Nem sempre as unidades de GDa sdo capazes de manter um valor fixo de poténcia
gerada, dependendo, muitas vezes, da fonte de energia primaria. Tal aspecto confere algum grau
de incerteza as poténcias de saida das unidades de GDa. Dessa forma, surge entdo a motivagédo
de um método que considere as incertezas associadas a cada tipo de GD no processo de alocacao
destas unidades em um sistema de distribuicdo.

Os métodos deterministicos na forma original desconsideram as incertezas presentes no
problema de planejamento de expansdao de um sistema elétrico e, por isso, 0s resultados
esperados de uma analise podem divergir de forma significativa da realidade de um sistema
avaliado. E evidente, portanto, a necessidade de utilizar uma abordagem probabilistica como

forma de tratar a presenca de GDa em uma rede elétrica.

A técnica de FPP foi escolhida para tratar o problema de planejamento com incertezas
associadas a cada tipo de unidade de GDa e o Point Estimate Method (PEM) foi usado como

método de resolucdo desse tipo de técnica. Tal método destaca-se pela consideravel reducéo do



esforco computacional quando comparado a outros métodos probabilisticos classicos como o
método de Monte Carlo (MC).

Uma meta-heuristica € um processo iterativo que age como uma guia para uma heuristica
com o objetivo de encontrar de forma eficiente o 6timo de um problema de otimizagdo. Essa
classe de método é considerada a forma mais recente de resolucdo de problemas complexos de
otimizacdo (VIRAL; KHATOD, 2012). O problema de alocacdo 6tima de GDs é um problema
de natureza combinatdria, propicio ao uso de meta-heuristicas, uma vez que algoritmos exatos
sdo incapazes de obter solugBes de boa qualidade em um tempo prético viavel (REIS, 2013).
Nesse trabalho, as meta-heuristicas Busca em Vizinhanga Varidvel (do inglés, Variable
Neighborhood Search (VNS)), Busca Tabu (do inglés, Tabu Search) e Procedimento de Busca
Guloso, Aleatério e Adaptativo (do inglés, Greedy Randomized Adaptive Search Procedure

(GRASP)) foram utilizadas como forma de resolugdo do problema de alocacéo 6tima de GDs.

1.2  Objetivos Primarios

O objetivo principal deste trabalho é a concepc¢do e a implementacdo de um método de
alocacdo de geradores distribuidos em um sistema de distribui¢do, utilizando o ambiente
matematico MATLAB™, aliado ao tratamento basico da natureza probabilistica desses
geradores. O objetivo é minimizar os custos das perdas ativas do sistema de distribuicdo e o0s
custos de instalacdo, operacdo e manutencdo das unidades de GDa por meio das meta-
heuristicas.

Além disso, sdo considerados trés tipos diferentes de unidades de GDa: geradores e6licos,
geradores solares e geradores a biomassa. Cada tipo de unidade possui uma modelagem das
incertezas associada que deve ser levada em consideragdo durante a resolucdo do fluxo de

poténcia.



1.2.1 Objetivos Secundarios

Sao eles:

e Implementar um método de fluxo de poténcia para sistemas de distribuicao radiais;

e Implementar modelos probabilisticos relativos aos trés tipos de unidades de GDa
consideradas;

e Simular os diferentes modelos de cada tipo de unidade de GDa com parametros e dados
reais;

e Implementar o método de Monte Carlo para servir como base de comparagdo com o
método de FPP desenvolvido;

e Desenvolver o modelo matematico do problema de alocacao 6tima de GDs;

e Implementar as técnicas de meta-heuristicas VNS, Busca Tabu e GRASP para solucionar
0 problema de otimizacao;

e Realizar testes em sistemas de distribuicéo reais e em sistemas da literatura especializada,
considerando as caracteristicas externas como 0 comportamento dos ventos e a incidéncia

solar de uma localizacdo geogréfica real.

1.3 Estado da Arte

O estudo da incorporacdo da geracdo distribuida (GDa) ao sistema elétrico e seus
desdobramentos tem se intensificado muito nos dltimos anos devido a necessidade de se
aprimorar o atual cenario de geracdo de energia elétrica e aos incentivos no uso de energias de
fontes renovaveis e formas alternativas nao agressivas do ponto de vista do impacto ambiental.
Algumas publicacGes cientificas relacionadas a GDa e ao FPP que foram utilizadas para o

desenvolvimento do presente trabalho sdo brevemente abordadas a seguir.

Em (VILLANUEVA; PAZOS; FEIJOO, 2011), os autores apresentaram um
procedimento de célculo do fluxo de poténcia probabilistico em uma rede elétrica mediante a
presenca de turbinas edlicas. Nele, foi realizada uma modelagem da turbina eolica e a velocidade
do vento era obtida a partir de uma distribuicdo de Weibull. O fluxo de poténcia CC foi
empregado juntamente com a consideragdo da natureza probabilistica dos geradores, cargas e

turbinas edlicas. Métodos de convolucgéo e transformada de Fourier foram usados para tratar as



incertezas presentes no problema. Testes foram realizados nos sistemas IEEE 14-RTS
(VILLANUEVA; PAZOS; FEINOO, 2011) e IEEE 96-RTS (VILLANUEVA; PAZOS; FEIJOO,
2011). Os resultados obtidos pelo fluxo CC foram comparados aos resultados alcancados pelo
método MC, que é o método mais comum para solucionar o fluxo de poténcia probabilistico.

Sistemas de distribuicdo radiais que incorporam painéis solares foram analisados em
(RUIZ-RODRIGUEZ; HERNANDEZ; JURADO, 2012). Os modelos dos painéis solares
definiam suas poténcias de saida dependentes da irradiacdo solar. As cargas do sistema também
foram modeladas pelo seu comportamento estocastico. O fluxo de poténcia probabilistico foi
resolvido a partir da Expansdo de Cornish-Fisher, em que os momentos e cumulantes das
varidveis aleatorias sdo calculados. A técnica apresentada foi testada no sistema radial de 33
barras do IEEE (BARAN; WU, 1989a). O método MC foi usado para fins de comparacdo de

resultados.

Em (VICENTE; CAIRE; HADJSAID, 2012) uma nova técnica analitica baseada na
queda de tensdo foi desenvolvida para resolver o fluxo de poténcia probabilistico em sistemas
radiais com a presenca de turbinas edlicas. A poténcia de saida das turbinas eolicas foi modelada
de acordo com a velocidade do vento, considerada uma varidvel aleatoria. Além disso, o0 modelo
das cargas retratou um comportamento probabilistico. Testes foram realizados em um sistema de
distribuicéo radial de 28 barras (KHODR et al., 2006). Os resultados foram comparados com

aqueles obtidos pelo método MC.

A anélise das incertezas presentes em unidades de GDa foi realizada em (LI; ZIO, 2012a)
para adequar a modelagem das mesmas quando presentes em sistemas de distribuicdo. Para tal,
painéis solares foram modelados em funcdo da irradiacdo solar segundo uma distribuicdo Beta e
turbinas e6licas foram modeladas em funcdo da velocidade do vento segundo uma distribuicao
de Weibull. A Teoria da Evidéncia foi utilizada pelos autores para tratar as incertezas presentes.
Os testes foram realizados em um sistema modificado a partir do sistema de distribuicdo radial
de 34 barras do IEEE (LI; Z10, 2012a).

Uma nova vertente do PEM foi proposta em (MOHAMMADI; SHAYEGANI,;
ADAMINEJAD, 2013) para tratar as incertezas presentes em um sistema elétrico. Essas

incertezas podem estar presentes nas unidades de geracdo ou nas cargas e foram modeladas por



diferentes distribuicdes. No referido trabalho, o PEM convencional foi inicialmente avaliado e,
em seguida, um novo método foi proposto. Testes foram realizados em um sistema modificado a
partir do sistema de 14 barras do IEEE (MOHAMMADI; SHAYEGANI; ADAMINEJAD,
2013). Os resultados do método proposto foram comparados aos resultados obtidos por
diferentes vertentes do PEM e pelo método MC. Segundo os autores, aumentar a quantidade de
pontos de concentracdo presentes neste novo método € mais imediato do que no método

convencional.

Em (RUIZ-RODRIGUEZ; GOMEZ-GONZALEZ; JURADO, 2013), os autores
consideraram um sistema de distribuicdo radial com a presenca de GDa baseada em biomassa.
As cargas do sistema e as unidades de GDa foram modeladas de acordo com as incertezas
presentes. A biomassa considerada foi o azeite de oliva. Além disso, 0 método de Expansdo de
Cornish-Fisher foi utilizado para considerar as incertezas presentes no sistema e os resultados
foram comparados com o metodo MC. Os resultados foram testados no sistema de distribuicéo
radial de 33 barras do IEEE (BARAN; WU, 1989a).

A presenca de paineis solares e turbinas eolicas em um sistema de poténcia foram
tratadas em (AIEN et al., 2014). Os painéis solares foram modelados de acordo com a irradiacdo
solar que segue uma distribuicdo Beta e as turbinas edlicas, por sua vez, foram modeladas de
acordo com a velocidade do vento que segue uma distribuicdo Weibull. Essas incertezas
presentes no problema em questdo foram tratadas por meio do 2-PEM. Ainda em (AIEN et al.,
2014), um método 2-PEM modificado foi usado para considerar a correlacdo entre as variaveis
incertas. Os métodos foram testados nos sistemas Wood & Wollenberg de 6 barras e no sistema
de 118 barras do IEEE (ZIMMERMAN; MURILLO-SANCHEZ; GAN, 2006). O tempo de
execucdo do método 2-PEM modificado foi comparado ao método MC, mostrando ser o

primeiro consideravelmente mais rapido.

Em (KEFAYAT; ARA; NIAKI, 2015), um método de alocacdo 6tima probabilistica de
unidades de GDa foi discutido. A presenca de incertezas no problema foi resolvida por um
método de resolucdo de FPP. Nos sistemas considerados, as unidades de GDa, que apresentaram
alguma incerteza associada, foram turbinas eolicas modeladas em fungéo da velocidade do vento,
considerada como variavel aleatdria e seguia uma distribuicdo de Weibull. Ja as cargas do

sistema apresentavam um comportamento estocastico e seguiam uma distribuicdo Normal. Os



autores utilizaram o PEM para tratar as incertezas presentes e os métodos foram testados nos
sistemas de distribuicdo de 33 (BARAN; WU, 1989a) e 69 (BARAN; WU, 1989b) barras do
IEEE.

Em (ROCCHETTA; LI; ZIO, 2015), o comportamento de sistemas foi analisado
mediante a inclusdo de GDa sob condic¢des de tempo extremas. Como as unidades de GDa estdo
diretamente vinculadas as condi¢Ges de tempo, os autores admitiam que as mesmas fossem
analisadas em condicdes extremas de tempo. A velocidade do vento seguia uma distribuicdo de
Weibull e a irradiacdo solar era descrita por uma distribuicdo Beta. Foram ainda realizadas a
modelagem de veiculos elétricos e baterias para armazenamento de energia. O método MC foi
utilizado para tratar as incertezas presentes tanto em condi¢Ges normais quanto em condicbes
extremas de tempo. Testes foram realizados no sistema de 13 barras do IEEE (KERSTING,
2001).

A necessidade de se considerar o comportamento incerto das unidades de GDa foi
enfatizada em (GUPTA, 2016). Para tal, quatro modelos diferentes de turbinas e6licas, cada qual
com suas incertezas associadas, foram analisados. Os métodos 3-PEM e 5-PEM foram utilizados
para solucionar o fluxo de poténcia probabilistico e os resultados foram comparados aos obtidos
pelo método MC. Testes foram realizados no sistema de 118 barras do IEEE (GUPTA, 2016)

com a consideragdo de cenarios onde havia ou ndo a correlagdo entre cargas e turbinas eolicas.

A Tabela 1 apresenta o estado da arte brevemente discutido de forma sumarizada.



Tabela 1 - Estado da arte.

Referéncia Bibliografica

Unidades de GDa

Incertezas Presentes

Meétodo de FPP

MC como método de

Sistemas de teste

comparagao
(VILLANUEVA; Gerador edlico. Velocidade do vento. Métodos de convolucéo e Sim. 14-RTS IEEE;
PAZQOS; FEIJOO, 2011) transformada de Fourier. 96-RTS IEEE.
(RUIZ-RODRIGUEZ; Gerador solar. Irradiacdo solar; Expanséo de Cornish- Sim. 33 barras |IEEE.
HERNANDEZ; Cargas. Fisher.
JURADO, 2012)
(VICENTE; CAIRE; Gerador edlico. Velocidade do vento. Baseado na queda de Sim 28 barras.
HADJSAID, 2012) tens&o.
(LI; Z10, 2012a) Gerador solar; Irradiagdo solar; Teoria da Evidéncia. Nao. 34 barras IEEE
Gerador edlico. Velocidade do vento. modificado.
(MOHAMMADI; - Unidades de geragdo; PEM modificado. Sim. 14 barras IEEE.
SHAYEGANI; Cargas.
ADAMINEJAD, 2013)
(RUIZ-RODRIGUEZ; Gerador a Biomassa. Calor de queima. Expanséo de Cornish- Sim. 33 barras IEEE.
GOMEZ-GONZALEZ, Fisher.
JURADO, 2013)
(AIEN et al., 2014) Gerador solar; Irradiagdo solar; 2-PEM,; Sim. Wood & Wollenberg 6
Gerador edlico. Velocidade do vento. 2-PEM modificado. barras;
118 barras IEEE.
(KEFAYAT; ARA; Gerador eélico. Velocidade do vento; PEM. N&o. 33 barras |IEEE;
NIAKI, 2015) Cargas. 69 barras IEEE.
(ROCCHETTA, LI; ZIO, Gerador solar; Irradiacgdo solar; Monte Carlo. N&o. 113 barras IEEE.
2015) Gerador edlico. Velocidade do vento.
(GUPTA, 2016) Gerador edlico. Velocidade do vento. 3-PEM; Sim. 118 barras IEEE.

5-PEM.




2  FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Geracéo Distribuida

Segundo Jordehi (2016) as unidades de GDa s&o unidades de geracdo de pequena escala,
instaladas em sistemas de distribuicdo nas proximidades de centros de cargas. Por sua vez, a
ANEEL (Agéncia Nacional de Energia Elétrica) define a GDa como a geracdo de energia elétrica
proxima ao local de consumo. Segundo a CEMIG (Companhia Energética de Minas Gerais), a
GDa é basicamente a producéo sistémica descentralizada de energia elétrica no préoprio local ou
nas proximidades de onde essa energia € consumida. Geralmente, as unidades de GDa sdo de

pequeno porte, variando de poucos KW a algumas dezenas de MW.

Existem diversas classificacdes de unidades de GDa em relacdo as suas respectivas
poténcias. A Tabela 2 mostra a classificacdo de acordo com alguns trabalhos da literatura técnica

especializada.

Tabela 2 - Classificacfes de poténcias de GDa.

Referéncia Micro GDa | Pequena GDa Meédia GDa Grande GDa
(ACKERMANN; <5 kW 5kW a5 MW 5 MW a 50 MW 50 MW a 300 MW
ANDERSSON; SODER,
2001)
(SEVERINO, 2011) <10 kW 10 kwW a 500 kwW | 500 kW a 30 MW > 30 MW
(LORA; HADDAD, 2006) <10 kW 10 kW a 500 kwW | 500 kW a5 MW 5 MW a 100 MW

Geradores distribuidos sempre foram bastante utilizados em areas rurais remotas onde 0s
custos de transmissdo e distribuicdo sdo elevados (VIRAL; KHATOD, 2012). Entretanto, nos
ualtimos anos, a presenca de GDs em regides de alta densidade demogréafica tem se tornado cada
vez maior devido as vantagens que estes oferecem e as dificuldades relacionadas aos novos
investimentos de transmisséo e distribuicdo (VIRAL; KHATOD, 2012).

A Figura 1 apresenta uma comparacgdo ilustrativa entre a geracdo convencional e a

geracdo distribuida.
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Figura 1- Comparacdo entre geracdo convencional e distribuida.

Geragan Convencional Geragao Distribuida

2.1.1 Tipos de Geradores Distribuidos
Atualmente, diferentes tipos de tecnologia sdo empregados na criagdo de GDs. Uma
breve descricdo dos tipos mais comuns de GDs é listada a seguir (JORDEH]I, 2016):

1) Geradores a diesel: tipo mais popular de tecnologia utilizada. Funcionam bem para
operacgdes autbnomas e podem ser ligados ou desligados a qualquer momento.

2) Microturbinas: sdo mecanismos simples e de alta velocidade que utilizam gases
naturais e biogas como combustiveis. Por emitirem gases poluentes, ndo sdo
favoraveis ao meio ambiente. Porém, geram menos poluentes do que outros
combustiveis fosseis a exemplo dos geradores a diesel.

3) Células a combustivel: sdo unidades que convertem energia quimica de um

combustivel em energia elétrica através de uma reacdo quimica. Sao eficientes e de
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baixo impacto para 0 meio ambiente. Normalmente, elas utilizam hidrogénio como
combustivel.

4) Pequenas Centrais Hidrelétricas: é o tipo mais comum de energia renovavel utilizada
no mundo. Geram energia elétrica a partir da forca gravitacional das quedas d’agua.
Possui baixa emissdo de poluentes e custos relativamente baixos.

5) Geradores a Biomassa: da-se por meio da conversdo de energia elétrica a partir da
matéria organica incinerada. Possui um grande potencial de crescimento e
desenvolvimento para a diversificacdo da matriz energética.

6) Geradores Solares: estruturas compostas de células fotovoltaicas que convertem
energia solar em energia elétrica. Conectam-se a rede elétrica necessariamente por
meio de circuito inversor. Representam uma forma de energia limpa, sustentavel e
abundante. O preco dessa tecnologia tem diminuido ao longo dos Gltimos anos gragas
a incentivos governamentais que estimulam o uso de energias renovaveis. A principal
desvantagem dessas estruturas é que ndo geram uma poténcia constante visto que a
poténcia de saida depende da incidéncia da radiacdo solar e da temperatura.

7) Geradores Eolicos: produzem energia limpa e livre de emissdo de poluentes a partir
da energia contida nas rajadas de vento. Assim como os geradores fotovoltaicos, sua
poténcia gerada ndo é constante, pois depende de fatores externos, sendo, nesse caso,
a velocidade do vento. Geralmente, complementam os geradores solares, uma vez que
normalmente dias sem sol tendem a ser ventosos e vice-versa. E um dos tipos de

tecnologia que mais tem crescido nos ultimos anos.

Nesse trabalho, sdo estudados os geradores edlicos, geradores solares e os geradores a

biomassa. Eles serdo explicados detalhadamente na Se¢éo 2.5.

2.1.2 Beneficios da Geragdo Distribuida

A geracdo distribuida apresenta diversos beneficios quando implementada de forma
correta em locais adequados. Tais beneficios podem ser de natureza técnica, econdmica,
ambiental e social. Alguns dos muitos aspectos positivos dos GDs sdo mencionados a seguir
(JORDEHI, 2016) (VIRAL; KHATOD, 2012):



1)
2)
3)

4)

5)

6)
7)

8)
9)
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Melhoria do perfil de tensdo no sistema elétrico;

Reducéo das perdas de poténcia ativa no sistema elétrico;

GDs de fontes renovaveis ndo oferecem maiores problemas a degradacdo do meio
ambiente devido a ndo emisséo de poluentes;

Escolha bastante apropriada para as areas rurais onde o custo de transmissdo e
distribuicéo é elevado;

Atenuacdo de sobrecargas nos alimentadores do sistema de distribuicéo;

Melhoria da confiabilidade, qualidade e seguranca do sistema elétrico;

Devido a gama de fontes de energia, aumentam a competicdo no mercado de energia
elétrica e, com isso, melhoram a qualidade da mesma e promovem o decréscimo do
custo da energia para 0s consumidores;

Eliminam o pico de demanda, diminuindo os custos de operacéo de um sistema; e

Reducéo de investimentos em capacidade instalada.

2.1.3 Desafios da Geracao Distribuida

Apesar dos diversos beneficios proporcionados pela geracéo distribuida, os GDs podem

acrescentar alguns desafios ao sistema elétrico. Algumas das limitacbes do uso de GDs sao
listadas a seguir (JORDEHI, 2016):

1)

2)

3)
4)

5)
6)

Reversdo do sentido convencional dos fluxos de poténcia (unidirecional) nos trechos
do sistema de distribuicdo, tendo origem em barras consumidoras finais ou
intermediérias e fluindo para outras barras do sistema elétrico;

Dependéncia de fatores externos como, por exemplo, da irradiacdo solar e da
velocidade do vento, no caso de algumas tecnologias renovaveis;

Podem gerar flutuacdes de tenséo;

Quando ndo devidamente projetados, os GDs podem degradar o perfil de tensdo da
rede ou aumentar as perdas de poténcia ativa;

Podem injetar componentes harmonicos no sistema;

Podem causar instabilidade no sistema elétrico quando mal dimensionados ou mal

alocados.
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2.2 Sistemas de Distribuicao

Os sistemas de distribuicéo sdo caracterizados por uma topologia tipicamente radial,
enquanto os sistemas de transmissdo operam normalmente em topologia malhada. Tal
caracteristica dos sistemas de distribuicdo implica na existéncia de um unico caminho entre o
consumidor e a subestagédo. Os sistemas radiais sdo mais utilizados nas redes de distribuigéo, pois
possuem menor custo e maior simplicidade no seu planejamento, constru¢do, mecanismos de
protecdo e operacdo (CARVALHO, 2006).

Ademais, os sistemas de distribuicdo apresentam uma razdo tipica entre a reatancia
série e a resisténcia série (X/R) consideravelmente menor se comparada aos sistemas de
transmissdo. Tal aspecto implica em problemas numéricos quando os métodos de célculo de
fluxo de poténcia mais utilizados em sistemas de transmissdo sdo aplicados a sistemas de
distribuicdo (CARVALHO, 2006). Essa dificuldade de convergéncia numérica cria a clara
necessidade de emprego de métodos de calculo de fluxo de poténcia especificamente adaptados
para os sistemas de distribuicao.

Na Figura 2, um sistema de distribuicdo tipico com a barra 1 representando a
subestacdo e as barras restantes representando os consumidores (cargas) ou barras de passagem é
apresentado. As linhas entre os nds representam as linhas de distribuicdo que interconectam as

barras de um sistema elétrico.

Figura 2 — Representagdo gréfica tipica de um sistema de distribuicéo.
1ﬁ
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Os componentes do sistema de distribuicdo devem ser modelados matematicamente
para que as equacdes de fluxo de poténcia sejam solucionadas. E importante ressaltar que a
modelagem dos componentes deva ser realizada de acordo com a complexidade do problema a
ser tratado. Modelos muito simples podem ndo representar as caracteristicas principais de um
determinado componente de rede. Caso o modelo seja muito complexo, o custo computacional
para realizar a analise requerida pode ser proibitivamente alto ou até mesmo ser irrealizavel.

Os modelos das linhas de distribuicdo e das cargas utilizados para solucionar o

problema de fluxo de poténcia sdo apresentados nas proximas subsecdes.

2.2.1 Modelagem das Linhas de Distribuicéo

As linhas de distribuicdo que interconectam as barras do sistema foram modeladas
por uma impedancia série, seguindo o modelo de linha curta. Dessa forma, a linha que conecta as
barras k e m é modelada como uma associacao série entre uma resisténcia R, € uma reatancia
indutiva X, (PANTUZI, 2006).

Como mostrado na Figura 3, a impedancia série que representa a linha de
distribuicdo entre as barras k e m é dada por:

Zym = Rim + JjXikm )

Figura 3 - Modelo simples de linha de distribuicdo curta.

Barra k Zkm Barram

1 I
Vi r \ W

wl’r‘l’"ﬁ

Rkm Xkm

O inverso da impedancia série corresponde a admitancia série da linha, composta

pela condutancia Gy, e pela susceptancia By,:

Yim = Gkm + JBim (2)
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2.2.2 Modelagem das Cargas

Em um sistema de distribuicdo, as cargas podem ser especificadas pela poténcia
complexa consumida. Elas podem ser modeladas por uma poténcia ativa e reativa constantes, por
uma corrente constante ou por uma admitancia constante (PANTUZI, 2006).

Dos modelos citados acima, aquele que caracteriza a carga como uma poténcia ativa
e reativa constantes é 0 mais comum na literatura e, por isso, optou-se por utiliza-lo no presente
trabalho. Desse modo, uma dada carga com poténcia ativa liquida P, e poténcia reativa liquida

Q) conectada a uma barra k pode ser representada como mostrado na Figura 4.

Figura 4 - Modelo de carga complexa conectada a barra k.

Barra k

Sk = Pe+jC

2.3 Modelagem de Geradores Distribuidos

Na literatura técnica especializada, dois tipos de modelos de GDs sdo predominantes
quando presentes em um sistema elétrico. Nesses modelos, as unidades de GDa sao
representadas como cargas negativas (modelo PQ) ou como barras de geracdo (modelo PV). No
primeiro modelo, a unidade de GDa injeta poténcia ativa e reativa constantes na rede, enquanto
no segundo a injecdo de poténcia reativa depende do nivel desejado de tensdo na barra e a
poténcia ativa injetada € mantida constante.

De acordo com Moghaddas-Tafreshi e Mashhour (2009), para determinar o modelo mais
adequado para cada classe de GD & necessario conhecer o tipo de operacdo do GD e sua forma
de conexdo a rede. Adotando tal sistematica, os geradores edlicos e 0s geradores a biomassa sdo
modelados como ndés PQ e o gerador solar como n6 PV (MOGHADDAS-TAFRESHI,
MASHHOUR, 2009).

E importante ressaltar que, independente do modelo empregado, a poténcia injetada por
uma unidade de GDa pode ser constante ou estocastica, dependendo da abordagem utilizada.
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Nesse trabalho, a poténcia injetada por um GD varia conforme fatores externos e, portanto, é

estocastica. Este topico sera tratado com mais detalhes na Secéo 2.5.

2.3.1 Modelo de GD - Barra PQ
Considerando uma barra k com carga especificada por uma poténcia ativa P, e reativa

Q.. ao conectar um GD modelado como um né PQ com poténcia ativa F,; e reativa Q 4, as

poténcias liquidas nesta barra sdo dadas por (MISHRA; DAS; PAUL, 2014):
Py = P_ Pg 3)

Qk = Q1-CQy (4)

ou seja, 0 GD comporta-se como uma carga negativa.

2.3.2 Modelo de GD — Barra PV

Quando o GD é modelado como um nd PV, € necessério realizar um processo para
determinar a quantidade de poténcia reativa que deve ser injetada para manter a tensdo na barra
na qual o GD esta conectado em um nivel desejado. Esse processo é um método de compensacao
para nds PV, demonstrado a seguir (MOGHADDAS-TAFRESHI; MASHHOUR, 2009):

Passo 1) Realizar o fluxo de poténcia considerando inicialmente todos 0s GDs como nés PQ.

Passo 2) Checar se a diferenca entre a magnitude da tensdo calculada na barra k na qual o GD
estd conectado e o nivel desejado de tensdo esta abaixo da tolerancia estabelecida por meio da

Equacéo 5:
AV, = 2| = Ve ©)

em que AV, denota a diferenca de tensao, Vkes” é o nivel de tensdo desejado/especificado na barra

k e V£ ¢ a tensdo calculada na barra k pelo método de calculo de fluxo de poténcia.

Passo 3) Se AV, for menor que a tolerancia estabelecida entdo o método convergiu para o valor

especificado. Do contrério, deve-se calcular a quantidade de poténcia reativa adicional necessaria
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a ser injetada pelo GD para manter a tensdo na barra k no nivel desejado. Desconsiderando a
variacdo da tensdo com a poténcia ativa, a quantidade de poténcia reativa Q necessaria para

realizar a compensacéo é dada por:
X-AQ = AV (6)
AQ =AV - X1 (7)

em que X é a matriz de sensibilidade reativa (n X n) correspondente aos n nés PV que ndo
convergiram para o nivel de tensdo desejado. Os elementos da diagonal principal da matriz X,
Xk, equivalem & soma das reatancias de todas as linhas da barra k do caminho que leva até o n6
raiz. Os elementos fora da diagonal principal, X,,,, correspondem a soma das reatancias das
linhas coincidentes ou compartilhadas pelos dois caminhos estabelecidos: da barra k até o nd raiz
e da barra m até o nd raiz. A quantidade AQ denota um vetor-coluna formado pelas injecdes de
poténcia reativa dos nés PVs que ndo convergiram e a quantidade AV é a diferenca de tensao dos
n6és que ndo convergiram em relacdo a tensdo desejada/especificada. Entdo, a matriz de
sensibilidade reativa para o sistema ficticio, apresentado na Figura 5, é dada por:

_ [X12 + X2z + X34 X1 0,11 0,4 (8)

2 _
X Xy, Xy + Xps + X57] -x=| 04 09

Figura 5 — Sistema de distribuicdo meramente ilustrativo usado para calculo da matriz de sensibilidade reativa.

GD1 GD2
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Passo 4) Para cada né PV que ndo convergiu, se AV, > 0, entdo a unidade de GDa deve produzir
poténcia reativa para manter a tensdo proxima do desejado. Portanto, a nova injecdo de poténcia

reativa Qz°¥° é dada por:

’T(lOUO — Q]lée”w + AQk (9)

Por sua vez, se AV, <0 a unidade de GDa deve absorver poténcia reativa (ou reduzir a

producdo). Ou seja:

Ir{lovo — Qltczelho _ AQk (10)

Passo 5) Como na realidade os geradores possuem limites fisicos de injecdo de poténcia reativa,
é necessario verificar se a quantidade extra de poténcia reativa injetada encontra-se dentro dos
limites do GD. Caso a nova poténcia reativa injetada esteja fora dos limites (inferior ou superior)
do gerador, a tensdo de referéncia é penalizada e a injecdo recebe o valor do limite violado. Ou
seja, se AQy < QIM™, AQ) recebe o valor de Q™ e V,2°P = V2P + 0,01. Outrossim, se AQj >

QI**, AQ, recebe o valor de Q*** e V,>*P = ,7*P — 0,01.

O método de compensacao finaliza quando todos o0s nds PV, sem excecao, estiverem com
suas tensdes dentro dos limites desejados ou quando o processo atingir um nimero maximo de
iteracBes previamente estabelecido. Tal nimero maximo de iteracBes também é importante para
evitar que a compensacdo atinja valores elevados de injecdo de reativos no sistema que nédo

condizem com a prética.

2.4 Conceitos Estatisticos e Probabilisticos

No decorrer do trabalho, serdo introduzidos métodos e modelagens que utilizam
parametros estatisticos e probabilisticos em suas defini¢des. Portanto, alguns conceitos basicos
de estatistica e probabilidade s&o introduzidos a seguir. Esses conceitos séo utilizados para
representar, de forma reduzida, um conjunto de dados levando em consideragdo suas

caracteristicas mais relevantes.
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2.4.1 Valor Médio

O valor médio (i), ou média aritmética, € o conceito mais utilizado para representar uma
série de valores. E uma medida de posigdo central que se da pela razdo entre a soma de todos 0s
elementos e a cardinalidade (nimero de elementos) (BUSSAB; MORETTIN, 2004).
Matematicamente, é dada por:

(11)

Juy

1=
em que N corresponde ao numero de amostras de uma varidvel e x sdo os valores

correspondentes as N amostras.

2.4.2 Desvio Padréo

Segundo Bussab e Morettin (2004), a representacdo de um conjunto de dados por uma
Unica medida de posicdo central ndo fornece informac@es a respeito da variabilidade do conjunto.
Portanto, é importante utilizar uma medida que represente a dispersdo dos dados em torno de sua
média. Para tal, utiliza-se o desvio padrdo (o). Tal medida é capaz de representar os desvios dos

valores em relagdo a média aritmética. Matematicamente, € dada por:

(12)

2.4.3 Probabilidade

De acordo com Bussab e Morettin (2004), um modelo probabilistico pode ser
estabelecido por um espaco amostral formado por todos os resultados possiveis em um dado
experimento e por uma probabilidade de ocorréncia de cada ponto amostral do espaco a ser
encontrado. Tal probabilidade é um valor numérico situado no intervalo entre 0 e 1, em que o

primeiro indica um evento impossivel e 0 segundo um evento certo.

0 < Prop(A) <1 (13)
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2.4.4 Variavel Aleatoria

Um conceito bastante utilizado em probabilidade é o de variavel aleatéria. Uma variavel
aleatoria, diferentemente de uma variavel deterministica que possui sempre o mesmo valor, pode
assumir diversos valores, cada um associado a uma probabilidade de ocorréncia (TIETJEN,
2012).

2.4.5 Funcao de Densidade de Probabilidade

Toda variavel aleatéria possui uma funcdo de densidade de probabilidade (do inglés,
Probability Density Function (PDF)) associada. Tal fungdo representa uma lista de
probabilidades associadas a cada possivel valor da variavel aleatéria.

Existem diversos modelos de PDFs que variam de acordo com a distribuicdo das
probabilidades da variavel aleatoria. Tais PDFs sdo, muitas vezes, utilizadas para descrever 0s
fendmenos que apresentam algum grau de incerteza associado a seus comportamentos. Nesse
trabalho, as distribui¢cbes de Weibull, Beta e Normal sdo empregadas para modelar as incertezas

associadas aos diferentes tipos de GDs que serdo apresentados na Secéo 2.5.

A distribuicdo de Weibull é uma PDF representada por dois pardmetros: um de escala C e
outro de forma K. Uma variavel aleatdria x qualquer é descrita pela distribuicdo de Weibull se
sua frequéncia de ocorréncia é dada por (KEFAYAT; ARA; NIAKI, 2015):

- )" T

A Figura 6 apresenta curvas da distribuicdo de Weibull para um C fixo e diferentes
valores de K. Por sua vez, a Figura 7 apresenta curvas da distribui¢do de Weibull para um K fixo

e diferentes valores de C.
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Figura 6 - Distribuices de Weibull para diferentes valores de K e C fixo.
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Figura 7 - Distribuices de Weibull para diferentes valores de C e K fixo.
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A distribuicdo Beta € uma PDF caracterizada por dois pardmetros de forma: o e f. Uma
varidvel aleatoria x qualquer é descrita pela distribuicdo Beta se sua frequéncia de ocorréncia €

dada por:

I'(a+pB)
['(a) T(B)

para0<s<1,a>0,p>0 el representa uma distribuicdo Gama, que possui um parametro de

(15)

fG0 = x@D(1 - )P

escala e um parametro de forma (LI; Z10, 2012b).



22

A Figura 8 apresenta curvas da distribuicdo Beta para um j fixo e diferentes valores de .
Por sua vez, a Figura 9 apresenta curvas da distribuicdo de Beta para um o fixo e diferentes

valores de f.

Figura 8 - Distribuigdes Beta para diferentes valores de a e B fixo.
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A distribuicdo normal é caracterizada por dois parametros: a média p e desvio padrio o.
A frequéncia de ocorréncia de uma variavel x que segue uma distribuicdo normal é dada por
(KEFAYAT; ARA; NIAKI, 2015):

1 _(-w? (16)
e 202
oV2r

f&) =

A Figura 10 apresenta curvas da distribuicao Beta para um ¢ fixo e diferentes valores de
M. Por sua vez, a Figura 11 apresenta curvas da distribuicdo de Weibull para um p fixo e

diferentes valores de o.

Figura 10 - Distribui¢des Normal para diferentes valores de p ¢ o fixo.

Figure 11 - Distribuigdes Normal para diferentes valores de o e p fixo.
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2.5 Modelagem Probabilistica dos Geradores Distribuidos

Nesta secdo, sdo introduzidos os modelos probabilisticos dos diferentes tipos de GDs que
sdo utilizados neste trabalho: geradores edlicos, geradores solares e geradores a biomassa. Como
visto na secdo anterior, todos os modelos apresentam alguma incerteza associada a sua poténcia
gerada de saida que varia segundo uma determinada PDF. A Tabela 3 sumariza de forma sucinta
a natureza da incerteza associada a cada tipo de GD e relaciona a PDF que descreve o seu
comportamento. Para que um modelo seja mais realistico, as incertezas devem ser consideradas
no processo de analise do fendmeno estudado. A seguir, cada tipo de GD sera explicado em

detalhes e serdo apresentados os diferentes modelos com diferentes dimensdes de cada tipo.

Tabela 3 - Incertezas associadas a cada tipo de GD.

Tipo de GD Incerteza Associada PDF
Gerador Eolico Velocidade do Vento Weibull

Gerador Solar Irradiacdo Solar Beta
Gerador a Biomassa Calor de Queima Normal

2.5.1 Gerador Eolico

A poténcia de saida de um gerador e6lico € intrinsecamente dependente da velocidade do
vento em um dado instante de tempo. Entretanto, a velocidade do vento ndo possui um valor
fixo, ela sofre alteracbes de acordo com diversos fatores como, por exemplo, a localizacéo
geogréfica e o horério do dia. Como a velocidade do vento é uma variavel aleatdria, ela deve
seguir o comportamento de uma PDF.

A distribuicdo de Weibull ¢é utilizada para modelar a frequéncia de ocorréncia de uma
velocidade do vento v em m/s de acordo com um parametro de escala C, em m/s, e um
parametro de forma K=2, adimensional (KEFAYAT; ARA; NIAKI, 2015). Quando a
distribuicdo de Weibull possui um pardmetro de forma com valor igual a 2, ela é chamada de
distribuicéo de Rayleigh.

E possivel obter o fator de escala de uma distribuico de Weibull com base nos dados da
velocidade do vento para um dado local. Para tal, utiliza-se o valor médio da velocidade do vento
no local (). Dessa forma, tem-se que (VILLANUEVA; PAZOS; FEIJOO, 2011):
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Vm 17)
Uy = 7 C
ou seja,
2 (18)
C=—
\/E I’L‘U

A poténcia de saida P, de uma dada turbina edlica é dada em fungdo da velocidade do
vento v. Segundo Villanueva, Pazos e Feijoo (2011), a curva de poténcia de uma turbina edlica

pode ser modelada por uma fun¢do quadratica da seguinte forma:

( 0, v < Vg (19)
IP v? — v <<
, % v<v
P =gy VeSS
L Pp, Vp <V < Vg
0, V 2 Veo

em que P é a poténcia nominal da turbina [KW], v; € a velocidade nominal [m/s], v; € a
velocidade minima para inicio da geracdo (do inglés, cut in wind speed) [m/s] e v € a

velocidade limite maxima para geracdo (do inglés, cut out wind speed) [m/s].

Por meio dos parametros de uma distribuicdo de Weibull € possivel gerar uma série de
valores aleatdrios de velocidades do vento e, entdo, por meio do modelo apresentado, obter a
poténcia de saida de uma turbina e6lica para cada velocidade do vento. A Figura 6 mostra uma

curva de poténcia tipica de um gerador edlico.
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Figura 12 - Curva de poténcia tipica de um gerador eélico em funcdo da velocidade do vento.
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2.5.1.1 Modelos de Geradores Edlicos
Nesse trabalho, sdo considerados trés tipos de modelos de geradores eolicos que sdo

apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 - Modelos de turbinas edlicas.

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Modelo Vestas V27 Vestas V34 Enercon E53
Ve = 3,5m/s Ve =4m/s Vep =3m/s
. vCO = 25 m/S vCO =20 m/S vCO = 28 m/S
Parametros
vg =14 m/s vg = 13,5m/s vg =13m/s
Pr = 225 kW Pr =400 kW Pr =800 kW

Os parametros apresentados na Tabela 4 estdo relacionados a modelos de geradores
edlicos reais que podem ser encontradas no endereco eletrdnico de seus respectivos fabricantes
juntamente com os tamanhos fisicos das mesmas (ENERCON) (VESTAS, a) (VESTAS, b).

A Figura 13 apresenta uma comparac¢do dos tamanhos fisicos dos modelos de geradores
edlicos que serdo utilizados para a validacdo dos modelos matematicos. Pela mesma figura, é
possivel obter uma comparacao visual entre o diametro do rotor e a altura do cubo dos geradores

de acordo com suas poténcias nominais.
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Figura 13 - Aspecto fisico dos geradores edlicos empregados nas analises computacionais realizadas.
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2.5.2 Gerador Solar

Um gerador solar € um dispositivo formado por diversas células fotovoltaicas que sdo
capazes de converter energia solar em energia elétrica. A quantidade de energia convertida, ou
seja, a poténcia de saida gerada por uma célula fotovoltaica depende, além dos parametros
construtivos da célula, de uma variavel aleatoria: a irradiacdo solar. Segundo Rocchetta, Li e Zio
(2015), a irradiagdo solar s, dada em kW/m?, pode ser modelada por uma distribuicio Beta. Os
parametros de forma o e B podem ser calculados com base no valor médio u, € no desvio padrao
o, da irradiacdo solar para uma dada localizagdo (KAYAL; CHANDA, 2015):

usB (20)

T -
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8= (us ((iw;zus) _ 1) (21)

Por sua vez, a poténcia de saida de um gerador solar P, pode ser obtida a partir das
Equacbes 22 a 26, considerando uma irradiacédo solar aleatéria (ROCCHETTA,; LI; ZIO, 2015).

N, — 20
TC = Ta +s (—Oto 3 ) (22)
I =s(Ise + k;(T, — 25)) (23)
V="V.+k,T, (24)
Vuppl
Fp = Jmpplmpp (25)
I/OCISC
P(s)=ng X FF XV XxI (26)

em que T, ¢é a temperatura ambiente [°C], N,, € a temperatura nominal de operacdo da célula
[°C], T, é a temperatura da célula [°C], I,. é a corrente de curto-circuito [A], k; é o coeficiente de
temperatura da corrente [mA/°C], V,. é a tensdo de circuito aberto [V], k, é o coeficiente de
temperatura da tensdo [mV/°C], Vypp € a tensdo de méaxima poténcia [V], Iypp € a corrente de
méaxima poténcia [A], FF é a eficiéncia (do inglés, Fill Factor) e n, é o nUmero de arranjos. A

poténcia de saida do gerador solar P, é dada em watts [W].

2.5.2.1 Modelos de Geradores Solares

Para a GDa realizada a partir da converséo direta da energia solar em energia elétrica, séo
utilizados trés modelos de geradores solares. Suas caracteristicas estdo sumarizadas na Tabela 5.
E considerada uma temperatura ambiente T, de 30°C e arranjos de 2000 painéis solares para cada
tipo de modelo. Dessa forma, a poténcia maxima gerada atinge 110 kW no primeiro modelo, 300

kW no segundo e 510 kW para o terceiro.



Tabela 5 - Modelos de geradores solares.
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Nestutas = 36

Py =55W

Nestutas = 36

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3

Modelo SM55 1S 150 MLE255HD

Voo = 21,7V Voe = 22,9V Voo = 37,8V

N,, = 45 °C N,, = 46 °C N,, = 45,7 °C

I,. = 3,45 4 I, = 8614 I,. = 889 4

Vipp = 17,4V Vipp = 18,5V Vipp = 31,2V

Iypp = 3,15 A Iypp = 8,12 A Iypp = 8,18 A
Parametros k, = 77 mV /°C k, = 370mV /°C k, = 350mV /°C
ki = 1,2mA/ °C k; = 60 mA/ °C k; = 56 mA/ °C

Nestutas = 120

Para fins ilustrativos, uma comparacgdo de tamanhos fisicos de acordo com a poténcia de

saida de cada gerador solar ¢ ilustrada a seguir. Todas as medidas dos painéis, assim como seus

parametros, podem ser encontradas nos enderecos eletrdnicos dos fabricantes (SIEMENS)

(GAIN) (MITSUBISHI).

Figura 14 - Comparac&o fisica entre painéis solares de poténcias nominais diferentes.
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2.5.3 Gerador a Biomassa

A geracdo de energia elétrica por meio da biomassa ocorre pela conversdo de matéria
organica em produto energético a ser utilizado em uma maquina por meio da queima. Esta
méaquina produz energia mecanica e aciona um gerador elétrico a partir de seu eixo rotativo. A
quantidade de poténcia gerada pelo gerador a biomassa varia de acordo com o valor do calor de

queima H da biomassa, dado em MWh/ton.

Segundo Ruiz-Rodriguez, Gomez-Gonzalez e Jurado (2013), o calor de queima de uma
biomassa € uma variavel aleatoria que segue 0 comportamento de uma distribuicdo normal com
parametros uy e oy, que sao, respectivamente, o valor médio e o desvio padrdo do calor de
gueima. Ainda, o desvio padrdo pode ser calculado com base nos dados de queima da biomassa

por:

_ Hmax = Hmin 27)

em que H,,,, corresponde ao valor maximo de queima da biomassa [MWh/ton] e H,,;,, 0 valor

minimo de queima da biomassa [MWh/ton].

Entdo, a poténcia gerada por meio da biomassa Py pode ser calculada pela Equacao 28,
em que o calor de queima é aleatorio e segue uma distribuicdo normal (RUIZ-RODRIGUEZ;
GOMEZ-GONZALEZ; JURADO, 2013):

Sp X8 X1, X H (28)
H = T

em que Sp é a superficie de producéo da biomassa [km?], § é a densidade liquida de biomassa
[ton/km? ano], n, é a eficiéncia do motor utilizado no processo de conversio e T é o tempo de
funcionamento da planta que produz a energia a partir da biomassa [h/ano]. A poténcia gerada de
saida é dada em MW.

2.5.3.1 Modelo de Gerador a Biomassa
A biomassa utilizada como base para a producdo de energia elétrica no presente trabalho

€ 0 azeite de oliva. Diversos estudos foram realizados considerando este tipo de biomassa como
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fonte primaria para a producdo de energia em um gerador distribuido incluindo (RUIZ-
RODRIGUEZ; GOMEZ-GONZALEZ; JURADO, 2013). A deducdo da eficiéncia da maquina
motriz foi retirada de (JURADO; CANO, 2006) e tanto os dados de tempo de funcionamento da
planta quanto a densidade liquida de biomassa de (LOPEZ et al., 2008). Os pardmetros desse

gerador a biomassa e dos mecanismos utilizados na conversdo de energia sdo mostrados na
Tabela 6.

Tabela 6 — Pardmetros do modelo de gerador a biomassa.
Modelo 1
Biomassa Azeite de Oliva

Sp = 2 km?
§ = 70 ton/km?ano

Ne = 0,7
T = 4500 h/ano
Uy = 3,9 MWh/ton
Hpyax = 4,11 MWh/ton
Hpin = 3,69 MWh/ton
Pr =85 kW

Parametros
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3 METODOLOGIA

3.1 Fluxo de Poténcia Monofasico

O problema do fluxo de poténcia (ou fluxo de carga) € bastante conhecido e
empregado na analise de sistemas elétricos de poténcia. Ele ¢ fundamental no planejamento,
expansao e na determinacdo do melhor ponto de operacdo de um sistema elétrico de poténcia. O
problema do fluxo de poténcia tem por finalidade a determinacdo (MONTICELLI, 1983):

e do mddulo e &ngulo das tensdes nas barras do sistema;
e das correntes e poténcias que fluem através das linhas energizadas;
e das perdas totais do sistema.

Nesse tipo de problema, os efeitos transitorios sdo ignorados e as variagdes dos sinais
elétricos no tempo séo assumidas suficientemente lentas, considerando uma condicdo de regime
permanente senoidal. Dessa forma, o sistema € modelado de forma estatica com um conjunto de
equacdes e inequacGes algébricas a serem solucionados por métodos computacionais
desenvolvidos especificamente para este contexto (MONTICELLI, 1983).

Os métodos de resolucdo do sistema elétrico baseiam-se nas equacBes basicas do

fluxo de poténcia monofésico, apresentadas a seguir:

Np

Pk = Vk Z Vm ' (ka CoSs Hkm + Bkm sin Hkm) (29)

m=1

Np

Qr = Vi Z Vin " (Gem SIN O — Bin €0S Ok ) (30)

m=1

em que P, e Q, sdo, respectivamente, as poténcias ativa e reativa na barra k, V; e V;,, sdo as
magnitudes da tensdo nas barras k e m, 6,,, é a abertura angular entre as barras k e m, Gy, €
By, Sdo, respectivamente, a condutancia e a susceptancia do trecho k — m e Ny é 0 niUmero de

barras.
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3.2 Método de Varredura

O método de varredura é um dos métodos computacionais mais comuns utilizados
para solucionar o problema do célculo do fluxo de poténcia em sistemas de distribuicdo. Em
especial, esse método € bastante utilizado em sistemas radiais, pois métodos classicos como o de
Newton-Raphson e suas variantes ndo apresentam bons resultados ou simplesmente ndo
convergem para este tipo de sistema elétrico devido as caracteristicas do padrdo de interconexdo
e aos parametros dos componentes que integram o sistema.

O método de varredura reversa/direta (MVRD) baseia-se no sistema de equacfes
bésicas do fluxo de poténcia, porém adaptadas as caracteristicas dos sistemas radiais. Esse
método pode ser decomposto em duas etapas principais: varredura reversa (backward sweep) e
varredura direta (forward sweep). A Figura 15 apresenta um fluxograma esquematico do método
de varredura, implementado para esse trabalho. As etapas do mesmo serdo explicadas em

detalhes a sequir.

Figura 15 - Fluxograma do método de varredura.
Inicio

Determinar tens&es nas
barras e critério de parada

Calcular correntes
de carga

Etapa reversa

Etapa direta

Calculo das
perdas ativas

N&o Critério de
convergéncia
atendido?

Sim

Fim
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3.2.1 Calculo das correntes de carga

Inicialmente, os moédulos das tensGes devem ser definidos nas barras do sistema. De
praxe, a mesma tensdo da subestacdo é assumida como a referéncia. Antes das etapas reversa e
direta, € necessario realizar o calculo das correntes de carga em todas as barras do sistema.
Considerando a Figura 16, vé-se um trecho de linha de um sistema de distribui¢do contendo uma

carga conectada a barra k com poténcia aparente S, e tensdo V, (CARVALHO, 2006).

Figura 16 — Exemplo de ramo de um sistema de distribuicdo radial.

Barra k Barram
Prm, Glkm

—
mﬂ"l'"l"\

I Rkm Xkm

Sk = Pr+jlk Sm = Pm+jm

A corrente de carga na barra k pode ser calculada por:

Sk\’ 31)
=G
Vi
3.2.2 Etapa Reversa
O processo de varredura reversa é dado pela soma das correntes das cargas calculadas
anteriormente para, desta forma, determinar as correntes dos ramos. Este céalculo é feito a partir
das barras extremas do sistema de distribuicdo e segue em direcdo ao alimentador. Considerando

um ramo k — m, a corrente neste ramo pode ser calculada por:
Lim = I + Z L (32)

em que F,, € o conjunto das barras alimentadas pela barra m (CARVALHO, 2006), conhecidas

como barras a jusante.
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3.2.3 Etapa Direta
O processo de varredura direta é feito pelo calculo das tensdes nas barras partindo-se da
origem do alimentador (barra raiz) para as barras mais extremas (CARVALHO, 2006).

Considerando a Figura 11, o calculo da tenséo na barra m € dado por:
Vin = Vie = Zim * lem (33)
em que

Zxm = Rym + jXkm (34)

3.2.4 Calculo das Perdas Ativas

Apds a determinacdo das correntes nos ramos (etapa reversa) e das tensfes nas barras
(etapa direta), o critério de convergéncia do método deve ser verificado. Nesse trabalho, o
critério de convergéncia utilizado é a diferenca das perdas ativas entre duas iteracoes
consecutivas. O calculo das perdas ativas totais de sistema um e dado por (CARVALHO, 2006):

Pross = z Rim - (Ikm)z (35)

(km)eqQ

onde  é o conjunto de todos os ramos do sistema.

3.3 Fluxo De Poténcia Probabilistico

3.3.1 Definigdo

No fluxo de poténcia deterministico convencional s&o utilizados valores fixos e
predeterminados de geracdo e carga para se calcular os fluxos de poténcia nas linhas do sistema
elétrico. Visto que valores especificos sdo utilizados na solugdo do fluxo de poténcia, incertezas
no sistema como, por exemplo, a falha de um gerador, mudanca na configuracdo da rede ou
variacdo de demanda sdo ignoradas. Além disso, a integracdo de geradores distribuidos introduz
de modo inerente varia¢fes de poténcia no sistema, visto que as fontes primérias que produzem a
energia tém natureza incontrolavel e de dificil previsdo (CHEN; CHEN; BAK-JENSEN, 2008).
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Como o fluxo de poténcia deterministico ndo leva em consideracdo as incertezas que podem
estar presentes em um sistema elétrico, ele fornece resultados para uma andlise limitada,
podendo ser até pouco Util para se tomar decisdes a partir dos mesmos.

A consideracdo de incertezas presentes no sistema elétrico pode ser feita por meio do
fluxo de poténcia probabilistico (FPP). Essa técnica foi primeiramente proposta em
(BORKOWSKA, 1974) e amplamente desenvolvida em (ALLAN; SILVA; BURCHETT, 1981)
e, posteriormente, trabalhada em SILVA; ARIENTI; ALLAN, 1984).

Basicamente, o FPP pode ser visto como um método que trata a natureza
probabilistica dos parametros de entrada, levando em consideracdo as incertezas e variagoes
aleatorias das geracdes e/ou cargas em uma simulacdo computacional. Tais variacdes aleatdrias
de entrada podem ser definidas em termos de PDFs. Dessa maneira, as varidveis de saida
também serdo definidas por uma PDF (SANTOS, 2008).

3.3.2 Formulacéo Bésica
O objetivo principal do FPP € determinar os estados do sistema como uma funcdo de

variaveis de entrada incertas. Isto pode ser formulado resumidamente como:

Y = f(X) (36)

em que o vetor X representa as poténcias nas barras do sistema, exceto no alimentador, e o vetor
Y representa as variaveis que podem ser obtidas a partir do vetor X, ou seja, estados do sistema,
que, no contexto desse trabalho, sdo os fluxos de poténcia e as perdas de poténcia. Assim, as
incertezas associadas as variaveis de entrada serdo refletidas nas varidveis de saida (AIEN et al.,
2014).

3.3.3 Meétodos Probabilisticos

Os métodos utilizados para solucionar o FPP podem ser divididos em dois grandes
grupos: (i) metodos que utilizam uma abordagem numeérica e (ii) metodos que utilizam uma
abordagem analitica.

Os métodos numéricos sdo caracterizados pela substituicdo de um dado conjunto de
valores fixos e predeterminados por variaveis aleatérias e realizam o fluxo de poténcia

deterministico para cada uma das variaveis aleatorias definidas. J& os métodos analiticos utilizam
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expressdes matematicas como variaveis de entrada em lugar de valores especificos (CHEN;
CHEN; BAK-JENSEN, 2008).

Nesse trabalho, um método de cada tipo de abordagem foi utilizado para solucionar o
FPP. Utilizou-se 0 método de Monte Carlo (MC) para solucionar o FPP pela abordagem
numérica e o Point Estimate Method (PEM) para solucionar o FPP pela abordagem analitica.

Ambos sao detalhados nas subse¢oes 3.3.3.1 € 3.3.3.2.

3.3.3.1 Monte Carlo

O método MC é um dos métodos mais utilizados na literatura para simular as
incertezas dos componentes de um sistema. Nesse método, todas as variaveis de interesse que
possuem algum grau de incerteza sdo associadas a uma PDF e, entdo, tomando a PDF das
varidveis em questdo, sdo gerados nimeros aleatorios para se encontrar 0s possiveis estados do
sistema. No ambiente de simulacdo escolhido (Matrix Laboratory™), essa geragdo de niimeros
aleatorios é feita por meio das funcdes wblrnd (distribuicdo de Weibull), betarnd (distribuicdo
Beta) e normrnd (distribuicdo Normal). Entdo, o fluxo de poténcia deterministico é solucionado
para cada um dos valores aleatérios gerados (PAREJA, 2009).

A vantagem do MC ¢ a sua capacidade de solucionar o FPP utilizando o sistema de
Equacdes 29 e 30, utilizadas no fluxo de poténcia deterministico. Por este motivo, esse método é
bastante utilizado na validacdo de outros métodos utilizados na solucdo do FPP. Entretanto, para
que o método MC possua um grau de precisdo apropriado e gere resultados condizentes com o
comportamento real do sistema, uma enorme quantidade de nimeros aleatdrios deve ser gerada a
partir da PDF de uma dada variavel aleatoria. Isso implica na solucdo do fluxo de poténcia
inimeras vezes, 0 que demanda muito tempo e um grande esforco computacional. Na maioria
dos casos, 0 MC executa de 10.000 a 20.000 iteracBes para obter resultados confiaveis
(VICENTE; CAIRE; HADJSAID, 2012).

No método MC, as variaveis de saida do fluxo de poténcia sdo calculadas a partir de

cada conjunto de numeros aleatorios que foram gerados para as variaveis de entrada:

y® = rx®, xP, .., xP) (37)

em que Y denota a k-ésima iteracdo do vetor de varidveis de saida aleatoria e XElk) é a n-ésima
posicdo do vetor de variaveis de entrada da k-ésima iteracdo do método MC. Entdo, o valor
médio e o desvio padrdo sdo calculados (MOHAMMADI; SHAYEGANI; ADAMINEJAD,
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2013). Nesse trabalho, o método MC foi utilizado como um parametro de comparacao, sendo

executado para 20.000 iteracdes. A Figura 17 apresenta um fluxograma simplificado do método

MC.

Figura 17 - Fluxograma simplificado do método de Monte Carlo (MC).
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O PEM ¢ um dos métodos de abordagem analitica utilizado na literatura para tratar o

FPP. Esse método foi primeiramente proposto em (ROSENBLUETH, 1975) com o intuito de

calcular a esperanca ou primeiros momentos de uma funcdo de varidveis estocasticas. Ele é

bastante utilizado como uma forma de tratar as incertezas presentes em variaveis aleatorias,

necessitando apenas da PDF de uma dada variavel para tratar de suas incertezas nos estudos do
fluxo de poténcia (KEFAYAT; ARA; NIAKI, 2015).
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Cada uma das variaveis incertas de entrada do fluxo de poténcia possui L pontos que
sdo chamados de concentracdo, nos quais as informacdes estatisticas dessas variaveis estdo
concentradas. Esses pontos podem ser calculados a partir dos trés primeiros momentos de uma
dada varidvel. A quantidade de concentracdes utilizadas define as diferentes variacbes de PEM,
que sdo chamadas de L-PEM (DEHGHANIAN et al., 2013). Quanto maior o numero de
concentragdes, mais precisa é a aproximacao feita pelo PEM.

Segundo Morales e Perez-Ruiz (2007), a quantidade de concentracfes a serem
utilizadas pelo PEM depende da quantidade de variaveis incertas a serem tratadas e das
dimensdes do sistema a ser analisado. Nesse trabalho, optou-se por utilizar o 2-PEM para
modelar as incertezas presentes no sistema elétrico de poténcia. Tais incertezas serdo tratadas
com mais detalhes posteriormente. Devido a quantidade limitada de variaveis incertas e ao foco
da andlise em sistemas de distribuicdo, o 2-PEM é capaz de obter resultados precisos. Além
disso, 0 2-PEM possui um custo computacional muito menor quando comparado com PEMs de
ordem superior.

Pelo PEM, cada uma das variaveis aleatdrias é substituida por um nimero especifico
de variaveis deterministicas que sdo utilizadas na solucéo do fluxo de poténcia para determinar o
estado do sistema. No 2-PEM, cada uma das variaveis aleatorias é substituida por 2 novos pontos
de concentragédo, aproximados pelo lado esquerdo (inferior) e pelo lado direito (superior) do
valor médio. Dependendo da simetria da PDF da variavel aleatéria, os novos pontos de
concentracdo podem ou ndo ter simetria em relacdo ao valor médio. Portanto, é recomendado
utilizar um procedimento assimétrico para a obtencdo dos dois pontos de concentracdo (AIEN et
al., 2014).

Segundo Aien et al. (2014), o método para encontrar as duas localizacGes
assimétricas dos pontos de concentracao do 2-PEM pode ser descrito pelos sete passos seguintes:

1) Determinar o nimero de variaveis incertas n;

2) Determinar o coeficiente de assimetria 4, ; calculado por:

M3 (x) (38)

3
O-x,k

/1k,3 =

em que M3 corresponde ao terceiro momento central;
3) Determinar a localizagdo & ; e o fator de peso py; de cada um dos pontos de

concentragéo:
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A , 39
k1 = %‘F n+ (Ak’g/Z)z, k= 1,2,...,7’1 ( )
A 40
&2 = % - /n + (Ak3/2)%, k=12, ..,n (40)

= k2 (41)
Pk né,
= Gkt (42)
Pk,2 né

43
Sk = 2,’71 + (Akjg/Z)z, k=12,..,n (43)

4) Os pesos devem satisfazer os critérios a sequir:

. (44)
z Pki+ Pr2=1
k=1
+ _1 (45)
Pra T Pk2 = n
5) Determinar os dois pontos de concentracdo para cada variavel incerta:
Xk1 = Mxk t Ek10xk (46)
Xk2 = Hxk t Ek20xk (47)

6) Executar o fluxo de poténcia deterministico para as duas concentragoes yy ;;

7) Calcular os parametros estatisticos uy e gy das variaveis de saida obtidas.

Como pode ser observado nos passos anteriores, a parte principal desse método é a
obtencédo de informagdes suficientes sobre as PDFs das variaveis aleatorias de entrada e, entdo, a
obtencédo dos pontos de concentracdo dessas variaveis, diminuindo consideravelmente o tempo e
o esforco computacional se comparado ao método MC, conforme apresentado no Apéndice A. A

Figura 18 apresenta um fluxograma do método 2-PEM implementado neste trabalho.



Figura 18 - Fluxograma esquematico do método 2-PEM.
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3.4 Otimizacao

O problema de alocagéo 6tima de GDs (PAGD) lida com a determinacéo da localizagdo e
dimensédo oOtimas de unidades de GDa que serdo instaladas em um sistema de distribuicdo. Esse
problema esta sujeito a restricdes de operacdo do sistema, de operacdo dos GDs e de custos
financeiros para a viabilizacdo da operacdo (NETO, 2011). O problema de alocagdo 6tima de
GDs é um problema de programacao ndo-linear inteira.

A proposta desse trabalho é, inicialmente, a partir dos dados de velocidade do vento e
irradiagéo solar de uma dada localidade e do calor de queima de uma dada biomassa, calcular a
poténcia de saida dos diversos tipos de GDs a partir do método 2-PEM. E, entdo aplicar uma
analise de sensibilidade de perdas em conjunto com uma meta-heuristica de otimizacao definindo
uma configuracdo de alocagdo de GDs no sistema. Em seguida, com o uso do método de célculo
do fluxo de poténcia probabilistico, é determinado o valor da funcdo objetivo para uma dada
configuracdo, verificando se as restricdes sdo atendidas. Se o critério de parada é satisfeito, o
método retorna a configuracdo 6tima de alocacao de unidades de GDa para o referido sistema. O
fluxograma da metodologia completa é apresentado na Figura 19 e serd explicado com mais
detalhes nas proximas secdes.
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Figura 19 - Fluxograma da abordagem proposta para identificagéo da solucéo de aloca¢do de GDs.

3.4.1 Modelo Matemético do Problema de Otimizagdo de GDs

3.4.1.1 Fungao Objetivo
A funcgdo objetivo definida nesse trabalho para tratar o problema de alocacdo 6tima de
GDs envolve o custo das perdas ativas do sistema de distribuicdo e os custos de instalagdo,

operacdo e manutencao das unidades de GDa, conforme:
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min F = Cperdas + Cops (48)

O objetivo principal é minimizar a fungdo objetivo de forma a encontrar uma
configuracdo Otima de GDs que atenda as restricbes exigidas com o menor custo possivel,
considerando um periodo de 1 hora para a simplificacdo dos calculos. Como este é um trabalho
de planejamento elétrico, este periodo vai fornecer um prognostico inicial de qual configuracéo
de GDs atende as restri¢Oes estabelecidas com o menor custo. Os custos sdo calculados em reais
(R$) a partir da conversdo da cotagdo do Dolar no intervalo de 01 de janeiro de 2016 a 12 de
dezembro de 2016. Os valores foram retirados do Banco Central do Brasil, resultando em um
valor médio de conversdo de R$ 3,2832. A Figura 20 apresenta os valores da cotacdo do Dolar
para o dado periodo. A linha em azul representa o valor de conversdo de R$ 3,2832 que foi

utilizado nesse trabalho.

Figura 20 - Cotacdo do ddlar em reais empregada no modelo.
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O célculo do custo das perdas ativas é feito com base no coeficiente de custo da energia
da subestacdo que foi definido segundo (KEFAYAT; ARA; NIAKI, 2015) e (KOUTSOUKIS;
GEORGILAKIS; HATZIARGYRIOU, 2014). Dessa forma, pode ser calculado por:

Cperdas = (Cg) X (Ppss) X (1h) (49)
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Cperdas = (0,1642) X (Pss) X (1h) (50)

em que Cy é o coeficiente de custo da energia da subestacdo dado em R$/kWh e P, .. equivale as

perdas ativas do sistema, dadas em kW.

Por sua vez, o calculo dos custos dos GDs € feito com base no coeficiente de custo de
instalacdo das unidades de GDa, segundo (KOUTSOUKIS; GEORGILAKIS;
HATZIARGYRIOU, 2014), e no coeficiente de custo de instalacdo e manutengdo das unidades
de GDa, segundo (D’OVIDIO; PAGANO, 2009), conforme mostrado na Equacdo 51.

Cops = (C1) X (Pgp) + (COM) X (Pgp) X (1h) (51)

em que C, é o coeficiente de custo de instalacdo do GD, dado em R$/kW, COM ¢é o coeficiente
de custo de operacdo e manutencdo, dado em R$/kWh, e P, é a poténcia nominal do GD, dada
em kW. Os coeficientes de custo de instalacdo e de custo de operacdo e manutencdo sao

apresentados na Tabela 7, variando de acordo com o tipo de GD.

Tabela 7 - Coeficientes de custo de instalacdo, operacdo e manutengéo.

Coeficiente de Custo Gerador Edlico | Gerador Solar | Gerador a Biomassa
Custo de Instalacdo [R$/kW] 5909,8 6566,4 49248
Custo de Operacdo e 0,1642 0,4925 0,1313
Manutencéo [R$/kWh]

3.4.1.2 Restricdes

Como dito anteriormente, o problema de alocacdo 6tima de GDs esta sujeito a restricdes
de operacdo do sistema, de operacdo dos GDs e de custos financeiros. Tais restricdes sdo
importantes para manter o modelo matematico condizente com as condi¢Ges reais do problema.

As restricdes do modelo matematico sdo apresentadas a seguir:

1) Equilibrio entre geracdo e demanda: as Equacdes 29 e 30 do fluxo de poténcia

correspondentes as equacdes de balanco poténcia real e reativa devem ser satisfeitas;



2)

3)

4)

5)

6)

7)
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Limites de tensdo: a tenséo em todas as barras do sistema deve estar entre os limites

minimo e maximo previamente definidos para garantir a qualidade da energia entregue.
Vmin < Vk < Vmax (52)

em que V, é atensdo na barra k, V,,,;,, € 0 limite minimo de tenséo nas barras do sistema e

Vimax cOrresponde ao limite maximo.

Ampacidade das linhas:

Ikm < Imax,km (53)

em que I, € a corrente N0 ramo k — m € yq, xm € @ corrente maxima no ramo k — m.

Fluxo reverso na subestagdo: em sistemas de distribuicdo radiais ndo deve existir fluxo
reverso para a subestacdo, pois pode causar aumento de tenséo nas barras e perdas de

poténcia ativa nas linhas.

NUmero maximo de unidades de GDa no sistema:

Nep < 77max,GD (54)

em que ngp € 0 nimero de GDs conectados ao sistema e 7,4y p € 0 NUmero maximo de

GDs que podem ser alocados.

NuUmero maximo de unidades de GDa por barra:
Nepx <1 (55)

em que 1gp , € 0 nimero de GDs conectados em uma barra k do sistema. Ou seja, pode
haver no maximo um GD em cada barra do sistema, exceto a subestacdo que ndo permite

conexao.

Custo maximo: limite méximo de custo para uma dada configuragdo de GDs e de perdas
ativas.
Cperdas + CGDs < Cmax (56)
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em que Cy,qy € 0 limite de custo maximo.

8) Radialidade: sistemas de distribuicdo em operacdo normal devem ser estruturas radiais e

n&o possuir ilhas ou malhas.

As solugdes infactiveis, ou seja, que ndo atendem uma ou mais restricdes sdo penalizadas

com um custo adicional.

3.4.2 Meta-Heuristicas para Otimizacédo de Natureza Combinatoria

Os problemas de natureza combinatéria demandam esforco computacional que cresce
exponencialmente com as dimensdes do problema, tornando necessaria uma abordagem
heuristica para a resolucdo dos mesmos, uma vez que 0s algoritmos exatos sdo incapazes de

obter solucdes 6timas em tempo viavel (REIS, 2013).

De forma geral, as meta-heuristicas sdo técnicas utilizadas para resolver problemas de
maximizagdo ou minimizagdo sujeitos a um determinado conjunto de restrigdes. Elas séo
apoiadas em alguma abordagem intuitiva que, por meio de combinacdes de escolhas aleatérias e
conhecimento histérico, guiam as buscas pelo espaco de solugcbes determinando as melhores

solugdes vizinhas a solucgdo corrente e escapando de 6timos locais (REIS, 2013).

A solucdo corrente é utilizada para realizar o procedimento de otimizacgdo, que é definido
por uma dada meta-heuristica. A vizinhanca é o conjunto de solucgdes geradas a partir da solugédo
corrente (REIS, 2013). Portanto, as solugfes vizinhas sdo identificadas a partir da solugéo

corrente por meio de movimentos da estrutura de vizinhanca.

O problema de alocagdo 6tima de GDs € um problema de natureza combinatéria sendo,
portanto, apropriado ao uso de meta-heuristicas. Nessa secéo, sdo apresentadas a codificagdo do

problema e as meta-heuristicas utilizadas: a VNS, a Busca Tabu e 0o GRASP.

As meta-heuristicas mencionadas foram avaliadas e validadas com o auxilio de fungdes
de teste chamadas de Funcbes de Benchmark. Essas funcbes sdo utilizadas para fins de
validacdo, pois possuem otimos globais conhecidos, possibilitando assim a comparacdo entre

métodos de otimizacdo. Para a validacdo das meta-heuristicas implementadas, foram utilizadas
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as funcbes Rastringin, Schwefel e Eggholder. As funcdes e os resultados obtidos estdo descritos

no Apéndice B.

3.4.2.1 Codificacéo

A codificacdo do problema de alocagdo 6tima de GDs para utilizacdo das meta-
heuristicas é detalhada agora. Considerando um sistema com Ny barras, a codificacdo da solucao
é feita por um vetor que contém Ny entradas. Além disso, considerando os sete tipos de unidades
de GDa, apresentados nas Tabelas 4, 5 e 6 e, considerando a Tabela 8, a seguir, uma entrada k do
respectivo vetor sera dada pelo tipo de GD que esta conectado na barra k. Caso ndo haja nenhum

GD conectado a entrada do vetor na posi¢do k, a posicao correspondente assumira o valor 0.

Tabela 8 — Codificacdo para os sete tipos de geradores distribuidos.

Gerador Distribuido Codificacdo
Sem Gerador Distribuido 0

Gerador Eolico Modelo 1
Gerador Eolico Modelo 2
Gerador Eolico Modelo 3
Gerador Solar Modelo 1
Gerador Solar Modelo 2
Gerador Solar Modelo 3

~N| O O B W N

Gerador a Biomassa Modelo 1

Para ilustrar, considerando o sistema de distribuicdo ficticio, de cinco barras, apresentado
na Figura 21 com um gerador e6lico do modelo 1 alocado na barra 3 e um gerador solar do

modelo 3 alocado na barra 5, a codificacdo € mostrada na Figura 22.
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Figura 21 - Sistema de distribuicao ficticio - Codificacao.

L m—

Modelo 1

Figura 22 - Codificagéo do sistema da Figura 21.

0 0 1 0 6

No problema de alocacdo 6tima de GDs, apresentado nesse trabalho, as solugdes vizinhas
sdo criadas a partir da troca da barra onde o GD esta conectado ou do tipo de GD que esta
conectado em uma determinada barra. Por exemplo, uma solu¢édo vizinha pode ser criada a partir
da solucdo da Figura 16 trocando o GD alocado na barra 3 para a barra 2, como mostrado na
Figura 23. Ou entdo, uma solugéo vizinha pode ser criada trocando o gerador solar do modelo 3
conectado na barra 5 por um gerador a biomassa do modelo 1 conectado na mesma barra, como

mostrado na Figura 24.

Figura 23 - Solucéo vizinha obtida pela troca de barras.

0 0 1 0 6
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Figura 24 - Solucdo vizinha obtida pela troca de GD.
0 0 1 0 6

0 0 1 0 7

Uma nova solucéo é definida quando esta possui um custo total menor do que a atual e,
além disso, atende as restricbes que foram inseridas no modelo matematico. O processo de
otimizacdo encerra quando um numero maximo de iteracdes é atingido ou quando ndo ha
mudanca da solugdo corrente por um nimero predeterminado de iteracGes. Esse processo é
incorporado nas trés meta-heuristicas, explicadas a seguir, diferindo apenas nas caracteristicas

intrinsecas de cada método.

3.4.2.2 Variable Neighborhood Search - VNS

A VNS foi primeiramente proposta em (MLADENOVIC; HANSEN, 1997). Essa meta-
heuristica € um método de busca local que explora o espago vidvel de solucGes por meio de
mudancas sistematicas nas estruturas de vizinhanca, explorando gradativamente solucdes
vizinhas mais afastadas da solucdo corrente. O método também inclui um procedimento de busca
local que é aplicado em torno da solucdo corrente. A busca local é realizada em torno de uma
nova solucdo somente quando esta € melhor do que a corrente. Caso uma nova solugdo seja

encontrada, a busca inicia-se novamente na primeira estrutura de vizinhanca (REIS, 2013).

Na VNS, parte-se de uma solucdo inicial §, e, a cada iteracdo, seleciona-se
aleatoriamente um vizinho S’ dentro da vizinhanca N*(S), obtida a partir da estrutura de ordem
k (sendo 1 < k < r, onde r é 0 nUmero de estruturas), partindo-se da solucdo corrente S. Entdo,
0 vizinho §' passa por um procedimento de busca local que pode variar de acordo com a
estrutura de vizinhanca. Se a nova solucdo obtida pela busca local §" em torno de §’ for melhor
do que a solucéo corrente (ou seja, F(S'") < F(S8)) a busca prossegue a partir da nova solucéo
encontrada, reiniciando a partir da primeira estrutura de vizinhanga (k = 1). Caso contrario, a
busca prossegue a partir da proxima estrutura de vizinhangca N**1(S). O procedimento termina

quando uma condicdo de parada for atingida como, por exemplo, nimero maximo de iterac6es
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ou nimero maximo de iteracdes consecutivas sem melhorias (REIS, 2013). A Figura 25 ilustra

tal procedimento.
Figura 25 — Esquema de progressao da exploracdo do espagco feita pela VNS.
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Fonte: (REIS, 2013).

E importante notar que a solucdo corrente é modificada em diferentes estruturas de
vizinhanga, o que permite & meta-heuristica VNS escapar de 6timos locais. Além disso, como a
solucdo S’ é obtida de forma aleatéria, a VNS é capaz de evitar ciclos que podem ocorrer em

procedimentos deterministicos (REIS, 2013).

A meta-heuristica VNS ¢ apresentada no pseudocodigo do Algoritmo 1.

Algoritmo 1 - VNS.

1 Seja §, uma solucdo inicial e r o nimero de estruturas de vizinhanca;

2 §< S,
3 Enquanto critério de parada ndo satisfeito, faca
4 k«1;
5 | Enquanto k < r faga
6 Gerar aleatoriamente um vizinho qualquer S’ € N*(S);
7 S§" « BuscaLocal(§");
8 Se F(S§") < F(S), entdo
9 S« S
10 k<1;
11 Sendo
12 | kek+1;
13 Fim Se;

14 Fim Enquanto;
15 Fim Enquanto;
16 Retornar solucdo 6tima S;
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Sé&o definidas trés estruturas de vizinhanca que variam em relacdo a quantidade de trocas
que sdo realizadas em cada movimento. Na primeira vizinhanca, apenas uma troca é realizada; na

segunda vizinhanga, sdo duas trocas e na terceira, trés trocas.

3.4.2.3 Busca Tabu

A meta-heuristica Busca Tabu foi introduzida em (GLOVER, 1986) com a proposta
inicial de incluir uma estrutura de memoria em um metodo de busca local para se evitar solucfes
que sao 6timos locais. A Busca Tabu incorpora elementos de memdria de curto prazo que evitam
a repeticdo de movimentos recentes e elementos de memoria de longo prazo que reforcam a
atracdo por solucdes mais distantes. Seu principio é realizar buscas locais procurando um étimo
local, permitindo movimentos que ndo sejam de melhoria e, assim, evitando revisitar as solu¢fes
previamente avaliadas (GLOVER, 1986).

As memdrias que armazenam 0s movimentos previamente realizados sdo conhecidas por
listas tabu. Esses movimentos ficam armazenados na lista tabu segundo um determinado critério
como, por exemplo, nimero de iteracfes e, enquanto um movimento estiver na lista tabu, ele é
considerado tabu, ou seja, proibitivo, ndo podendo ser realizado. Tal mecanismo impede que a
busca local reproduza um ciclo. Os movimentos que se encontram na lista tabu sdo chamados de
movimentos proibidos (REIS, 2013).

Outro artificio da Busca Tabu é a chamada funcdo de aspiracdo. A funcdo de aspiracédo
serve para que, caso uma solucéo encontrada seja melhor do que a solugéo corrente, mesmo que
0 movimento realizado seja proibido, esta solugcdo se torne a nova solugao corrente. Nesse caso,
0 movimento tabu que resulta em uma melhor solucdo da-se pela utilizacdo da funcdo de
aspiracao (REIS, 2013).

A meta-heuristica Busca Tabu é apresentada no pseudocddigo do Algoritmo 2. Nesse

trabalho, a lista tabu foi definida com tamanho igual a 6.
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Algoritmo 2 — Busca Tabu.

1 Seja §, uma solucdo inicial;
2 §T <8,
3 Esvaziar lista tabu;
4 Inicializar funcdo de aspiracao;
5 Enquanto critério de parada ndo satisfeito, faca
6 | Gerar aleatoriamente vizinhos;
7 Escolher o melhor vizinho §’ cujo movimento néo esteja na lista tabu
ou atenda o critério de aspiracao;
8 | Atualizar lista tabu;
9 S« S
10 | SeF(S) < F(§"),entéo
11 || s*es;
12 Fim Se;
13 | Atualizar funcéo de aspiragéo;
14 Fim Enquanto;
15 § <« §*;
16 Retornar solugdo 6tima S;

3.4.2.4 Greedy Randomized Adaptive Search Procedure — GRASP
A meta-heuristica GRASP foi proposta em (FEO; RESENDE, 1989), apresentando uma
alternativa para solucionar os problemas que eram dificeis de serem solucionados por técnicas
classicas de otimizacdo. O GRASP é um algoritmo construtivo caracterizado por um processo
multi-start, iterativo e dividido em duas fases (NETO, 2011):
1) Fase de construcdo: solucdes candidatas sdo produzidas;
2) Fase de busca local: 6timo local é procurado na vizinhanca da solucéo encontrada.
O procedimento de construcdo do GRASP pode ser definido como uma tarefa que realiza
m passos para produzir uma solu¢do § com . elementos, neste caso 7 € a quantidade de GDs
a serem alocados no sistema, selecionando a cada passo, um entre os n elementos presente em
um dado conjunto N para fazer parte da solucdo. Ou seja, 0s elementos que fazem parte do
conjunto N sdo os candidatos a fazer parte da solucéo S. Inicialmente, a solugédo € nula, ou seja,
S = {¢}. Entretanto, a selecdo dos candidatos deve ser feita por meio de escolhas que envolvam

componentes gulosos e aleatorios (NETO, 2011).

Na fase de construgdo do GRASP, todo elemento do conjunto N é avaliado com uma

funcdo de mérito gulosa f predefinida, ordenado em relacdo a f e, entdo, inseridos em uma lista,
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chamada de lista de candidatos restritos (LCR). Essa lista é formada por » elementos candidatos
que satisfazem o critério f = fiin + a(fmax — fmin), 15t0 €, possuem valor da fungdo de mérito
menor do que a combinacéo linear entre os valores minimo e maximo, ponderada por um fator a
entendido como o nivel de gula do algoritmo. Quando a = 1, 0 GRASP é dito puramente guloso

e, quando a = 0, é dito puramente aleatério (NETO, 2011).

Apos a finalizacdo da LCR, um elemento da lista é escolhido aleatoriamente e inserido na
solucdo S e, consequentemente, excluido do conjunto de candidatas N. O processo é entéo
reiniciado até que § < m. Ao final desse processo, uma solucdo factivel é proposta (NETO,
2011). Esse procedimento corresponde a fase de construcdo do GRASP e é apresentada no
pseudocddigo do Algoritmo 3.

Algoritmo 3 — Fase de constru¢do do GRASP.

1 SejaN ={1,23,..,n}eS « {¢}.

2 Definir nivel de gula q;

3 Enquanto § < m, faca

Avaliar f(i) parai = 1: m € N;
fmin < min(f(i));

fmax < max(f(D);

LCR < i€ Nl f(l) = fmin + a(fmax - fmin);
Selecionar aleatoriamente i* € LCR,;
S<S+{i"}h

10 | N« N-{i"};

11 Fim Enquanto;

©O© 0o ~NOo O~

E importante ressaltar que a solucdo gerada na fase de construgio da meta-heuristica
GRASP ndo garante ser 6timo local em uma vizinhanga proxima. Portanto, € conveniente
realizar um processo de busca local de modo a aperfeicoar a solu¢do construida. Dessa maneira,
a solucdo inicialmente proposta é aperfeicoada. Assim como 0s outros algoritmos de busca local,
0 GRASP trabalha iterativamente, trocando a solucdo corrente por uma melhor. O modelo de
busca local ndo possui um padrdo definido e deve ser adotado um procedimento de busca em
vizinhanga que melhor se adapte ao problema proposto (NETO, 2011). Neste trabalho, o
procedimento é 0 mesmo que nas meta-heuristicas VNS e Busca Tabu. Esse procedimento é a

fase de busca local do GRASP, apresentada no pseudocodigo do Algoritmo 4.
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Algoritmo 4 — Fase de busca local do GRASP.

Seja uma solucédo S.

Enquanto § ndo é um 6timo local, faca
Encontrar §’ tal que F(S") < F(S);
S« S

Fim Enquanto;

O wWwPN -

Encerrada a fase de busca local, o algoritmo € reiniciado até que algum critério de parada
seja atingido. De forma geral, a meta-heuristica GRASP € apresentada no pseudocodigo do

Algoritmo 5. Nesse trabalho, foi definido um nivel de gula do algoritmo a = 0.3

Algoritmo 5 — Forma geral do GRASP.

1 SejaF*=0.

2 Enquanto critério de parada nao atingido faca
3 | § =Construcao();

4 | § = Buscalocal(S);

5 | Se F(S) < F* Entdo

6 S*« S

7 F* < F(8");

8 Fim Se;

9 Fim Enquanto;

3.4.3 Andlise de Sensibilidade de Perdas

Algumas meta-heuristicas necessitam de uma solucdo inicial para dar inicio a seus
processos de otimizacdo (como a VNS e a Busca Tabu). Outras necessitam de fatores de mérito
para avaliar possiveis solu¢bes (como o GRASP). Na maioria dos casos, a solucdo inicial é
gerada aleatoriamente e 0 processo de otimizacdo demanda mais tempo do que se a solucdo
inicial proposta fosse mais satisfatoria. Tendo tal aspecto em vista, é valido investir um pouco
mais de tempo e esforco computacional na concepc¢do de um método que produza uma solucao
inicial mais apropriada ao problema e, assim, reduzir o processo de convergéncia da meta-

heuristica para a solugdo 6tima.

Uma analise de sensibilidade de perdas é realizada para computar os fatores de
sensibilidade das barras do sistema e, assim, determinar as barras mais apropriadas a receberem

0s GDs. O fator de sensibilidade de perdas «; de uma barra k conectada a uma barra adjacente
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m € obtido pela derivada das perdas ativas no ramo k —m em relagdo a poténcia ativa na barra
k, ou seja (RAMESH et al., 2008):

o = aPloss,km — 2 X Pk X ka (57)
KT ok, 7

Caso a barra k esteja conectada a mais de uma barra adjacente, realiza-se o calculo para
cada uma das barras e computa-se o maior valor obtido como sendo o fator de sensibilidade da

barra k.

Uma vez realizado o calculo dos fatores de sensibilidade de todas as barras, 0s mesmos
séo ordenados em ordem decrescente. Essa lista de prioridades decide a sequéncia das barras que
devem ser consideradas para a alocacdo dos GDs e ¢ feita apenas uma vez antes da execucao da
meta-heuristica. As primeiras barras da lista s&o consideradas como a solucéo inicial da VNS e
da Busca Tabu e, além disso, a lista também ¢é utilizada como funcéo de mérito do GRASP.
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4 TESTES E RESULTADOS

Nesse capitulo, serdo detalhados os sistemas utilizados para validar e testar os métodos e
modelos propostos nos capitulos anteriores. Em cada sistema, foram aplicadas as trés meta-

heuristicas implementadas com o objetivo de solucionar o problema de alocagdo 6tima dos GDs.

4.1  Sistemas de Teste e Considerag0es Feitas para as Simulagoes

O primeiro sistema utilizado é o de 12 barras do IEEE, ilustrado na Figura 26, e
disponivel em (MISHRA; DAS; PAUL, 2014). Esse sistema opera com tensdo nominal de 11 kV
e poténcia nominal de 10 MVA. Os dados referentes as barras e as linhas desse sistema
encontram-se no ANEXO A.

Figura 26 - Sistema de 12 barras IEEE.

2 3 4 5 6 7 8 9
1 1 1
N

SE

N

Fonte: Adaptado de (MISHRA; DAS; PAUL, 2014).

O segundo sistema é o de 33 barras do IEEE, disponivel em Baran e Wu (1989a) e
representado na Figura 27. O terceiro € o de 69 barras do IEEE, disponivel em Baran e Wu
(1989b) e representado na Figura 28. Os dois sistemas operam com tensdo nominal de 12,66 kV
e poténcia nominal de 10 MVA. Os dados referentes as barras e as linhas desses sistemas
encontram-se nos ANEXO B e ANEXO C.

E importante citar que os sistemas de 12 e 33 barras também serviram como validagio
das meta-heuristicas implementadas, uma vez que os resultados obtidos pela aplicagdo das meta-
heuristicas a essas redes foram comparados aos resultados obtidos por Busca Exaustiva, isto €,

todas as solucdes do espaco de busca foram avaliadas.
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Figura 27 - Sistema de 33 barras IEEE.
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Fonte: Adaptado de (MISHRA; DAS; PAUL, 2014).

Figura 28 — Sistema de 69 barras IEEE.
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Fonte: Adaptado de (MISHRA; DAS; PAUL, 2014).

O quarto sistema utilizado nesse trabalho € o sistema real de 136 barras, localizado em
uma cidade de médio porte do Brasil. O sistema é mostrado na Figura 29 e disponivel em
(CARRENO; ROMERO; PADILHA-FELTRIN, 2008). Esse sistema opera com tensdo nominal
de 13,8 kV e poténcia nominal de 100 MVA. Os dados referentes as barras e as linhas desse

sistema encontram-se no ANEXO D.



Figura 29 - Sistema real de 136 barras.
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As consideracOes a seguir foram levadas em conta durante a implementagéo e a execucéo

do método proposto nesse trabalho. A quantidade mé&xima estipulada de GDs a serem alocados

203 202 159 158 200 201

Fonte: Adaptado de (CARRENO; ROMERO; PADILHA-FELTRIN, 2008).
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no sistema analisado é 3. Essa quantidade foi definida visto que maior quantidade de GDs

alocados no sistema implica em maior complexidade do problema e, consequentemente, do
espaco de busca, demandando muito mais tempo das simulagfes e, com isso, inviabilizando a

analise preliminar da proposta. Segundo o Mddulo 8 — Qualidade da Energia Elétrica do

PRODIST, foram definidos os limites de tenséo para todas as barras do sistema entre 0,95 p.u. e

1,05 p.u. O custo méximo da configuragdo 6tima dos GDs estipulado foi baseado na unidade de

GDa de maior poténcia disponivel e no nimero maximo permitido de unidades instaladas,

resultando em um custo maximo de R$15.000.000,00. Finalmente, cada sistema possui limites de

ampacidade nas linhas. Tais limites sdo mostrados na Tabela 9.



Tabela 9 — Ampacidades das linhas nos quatro sistemas de teste.

Sistema | Ampacidade (A)
12 Barras 70
33 Barras 400
69 Barras 400
136 Barras 400
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Ainda, foi definido como critério de parada para as meta-heuristicas 0 nUmero maximo de

15.000 iteracBes sem melhoria para 0os casos em que ndo se conhecia o 6timo. Para os sistemas

de 12 e 33 barras, a obtencdo da melhor solucdo obtida pela Busca Exaustiva (solucdo 6tima) era

a condicdo necessaria para a finalizacdo do processo de busca.

4.2 Sistema de 12 Barras

Para o sistema de 12 barras, considerou-se que a velocidade do vento no local da rede

seguia uma distribuicdo de Weibull com parémetros C = 11 e K = 2, que a irradiacdo solar

seguia uma distribuicdo Beta com parametros @ = 0,26 e § = 0,73 e que o calor de queima da

biomassa seguia uma distribuicio Normal com pardmetros uy = 3,9 e oy = 0,07. Dessa

maneira, por meio do método 2-PEM, as unidades disponiveis de GDa apresentaram uma

poténcia de saida dada pelas concentracdes apresentadas na Tabela 10.

Tabela 10 — Poténcias de saida dos GDs — 2-PEM.

Gerador Distribuido

Ponto de Concentragéo 1

Ponto de Concentragéo 2

Poténcia de Saida [kW] | Poténcia de Saida [kW]

Gerador Edlico 1 199,0911 31,9385

Gerador Eolico 2 353,8965 49,9075

Gerador Eolico 3 723,1476 123,5959

Gerador Solar 1 109,1998 8,7824

Gerador Solar 2 299,3507 23,8588

Gerador Solar 3 508,5329 43,4175
Gerador a Biomassa 1 86,4516 83,4000
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Considerando a alocacdo maxima de 3 GDs; que todas as barras sdo passiveis de
receberem um GD, com excecdo da subestacdo; que os sete tipos de unidades de GDa estdo
presentes, 0 sistema de 12 barras apresentou um total de 98.098 configuragbes distintas de
alocacdo de GDs. Essas solucdes foram testadas por meio da Busca Exaustiva, resultando na

configuracdo 6tima apresentada na Tabela 11.

Tabela 11 - Configuragdo 6tima para o sistema de 12 barras.

Gerador Distribuido Poténcia Nominal [kW] | Barra

Gerador a Biomassa 1 85 11

Para o caso base, o sistema de 12 barras apresenta perdas ativas de 20,3050 kW e, para o
caso Otimo obtido pela Busca Exaustiva, 0 mesmo sistema apresenta perdas de 14,2838 kW,
resultando na reducdo de perdas de 29,6538%.

Com relacdo ao perfil de tensdo, a Figura 30 apresenta uma comparagdo antes e apos a
alocacao 6tima de GDs. A tensdo minima no sistema, barra 12, na pré-alocacao era de 0,9459

p.u., j& pés-alocacdo é de 0,9642 p.u., 0 que atende as restricdes impostas.



62

Figura 30 - Perfil de tensdo para o sistema de 12 barras.

1 A e TR S SPSIIIe e
\\ : : —4 —Cazo Base :
%Q —4 — Caso Otimo
5 099 e \\:’Q ..... A Gerador a Biomassa 1 |
J : N : 1 5
o : Moy : : :
o \\?\ :
*E OOa kb *\\ ............................................
c . :
(1] : '\\"u*
% 097 b .............. Lo \, SURIETERRRRRR < ..............
. : - . : .
Q e .
© : : : HN‘\ 1‘-‘ *"‘l‘“&"-’_'
= : : : : : :
_-Ié DBE SRR . ......... '\\.- .............. :
i : : : -, : :
] S O RPN ST B U TITIT TP 5
: . . : S .
. : : : e —
""ﬂ—-\—-*-
1] 2 4 5 & 10 12
Barras

A configuracdo 6tima obtida pela Busca Exaustiva tem associado um custo total de R$
418.621,5077 e foi obtida em um tempo de 757,1065 segundos (aproximadamente 12 minutos e

6 segundos).

Como dito anteriormente, para validar as meta-heuristicas implementadas, os resultados
obtidos foram comparados com os obtidos pela Busca Exaustiva. Cada meta-heuristica foi
executada consecutivamente 15 vezes para se garantir condi¢des justas dos resultados obtidos.
Das 15 vezes executadas, para cada uma das trés meta-heuristicas implementadas, 100% das
tentativas resultou em convergéncia para a mesma solugcdo obtida na Busca Exaustiva. Os
resultados que apresentaram 0 menor tempo de execucdo dentre as 15 vezes em cada meta-
heuristica, sdo apresentados na Tabela 12. A Tabela 12 mostra o numero de iteragdes até o
método convergir para o 6timo global, a porcentagem do espaco de busca total averiguada, o

numero de mudancas no valor da fungéo objetivo e o tempo de execugao necessario.
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Tabela 12 — Resultados para as meta-heuristicas no sistema de 12 barras.

o 5 N° de Mudancas na
Meta-Heuristica | Iteracdes | % do Espaco de Busca - Tempo (s)
VNS 3 0,0031 3 0,481751
Busca Tabu 2 0,0020 2 0,068677
GRASP 2 0,0020 2 0,47931
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A Figura 31 apresenta as curvas de convergéncia das trés meta-heuristicas empregadas na

resolucdo do problema de alocagdo étima de GDs para o sistema de 12 barras.

Figura 31 — Perfil de Convergéncia das meta-heuristicas para o sistema de 12 barras.
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4.3  Sistema de 33 Barras
Para o sistema de 33 barras, foram feitas as mesmas consideragdes usadas para o sistema
de 12 barras com o intuito de uniformizar a comparacdo de resultados obtidos pelas meta-

heuristicas com os da Busca Exaustiva.

O sistema de 33 barras apresentou um total de 2.052.512 configuracdes distintas para a
alocacdo de GDs. Essas solucdes foram testadas por meio da Busca Exaustiva, resultando na

configuracdo 6tima apresentada na Tabela 13.



Tabela 13 - Configuragdo 6tima para o sistema de 33 barras.

Gerador Distribuido Poténcia Nominal [kW] | Barra
Gerador Solar 3 510 16
Gerador Solar 3 510 29
Gerador Solar 3 510 32
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O sistema de 33 barras apresenta no caso base perdas ativas iguais a 202,6650 kW e, no

caso 6timo, obtido pela Busca Exaustiva, apresenta perdas de 110,7331 kW, resultando uma em

reducdo de perdas de 45,3615%.

A Figura 32 apresenta os perfis de tensdo para os dois casos. A tensdo minima no

sistema, barra 18, na pré-alocacdo era de 0,9131 p.u., ja pos-alocacdo é de 0,9507 p.u., 0 que

atende as restricdes impostas.

Figura 32 - Perfil de tensdo para o sistema de 33 barras.
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A configuracdo Otima obtida pela Busca Exaustiva possui um custo total de R$
10.047.363,6723 e foi obtida em um tempo de 35043,3428 segundos (9 horas e 44 minutos).

Assim, como no sistema de 12 barras, das 15 execucdes realizadas, para cada uma das
trés meta-heuristicas implementadas, 100% das vezes os algoritmos identificaram a mesma
solucgéo obtida pela Busca Exaustiva. Os melhores resultados sdo apresentados na Tabela 14.

Tabela 14 — Meta-Heuristicas para o sistema de 33 barras.

. 3 N° de Mudangas na
Meta-Heuristica | Iteracdes | % do Espaco de Busca =5 Tempo (s)
VNS 232 0,0113 6 16,0247
Busca Tabu 60 0,0029 3 5,3352
GRASP 5 0,0002 3 0,9010

A Figura 33 apresenta as curvas de convergéncia para o sistema de 33 barras.

Figura 33 - Convergéncia para o sistema de 33 barras.
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Os resultados obtidos para os sistemas de 12 e de 33 barras demonstram visivelmente 0s
beneficios da alocagdo de unidades de GDa em um sistema elétrico. A alocagdo de GDs foi
capaz de reduzir consideravelmente as perdas ativas do sistema e manter todas as barras nos
limites desejados de tensdo. Além disso, a comparacdo entre os resultados obtidos pelas meta-
heuristicas implementadas e os resultados da Busca Exaustiva sdo essenciais para comprovar a

eficiéncia destas meta-heuristicas na resolucdo de problemas de otimizacdo de natureza
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combinatéria. A quantidade de solugbes que foram visitadas pelas meta-heuristicas €
consideravelmente pequena quando comparada ao espago de busca total, e, consequentemente,

também diminui consideravelmente o tempo de convergéncia do processo.

4.4  Sistema de 69 Barras

Para os testes no sistema de 69 barras, dados climéticos reais foram considerados. Os
dados de velocidade do vento e de irradiacdo solar foram retirados de estacGes de medicdo da
cidade brasileira de Calcanhar, no estado do Rio Grande do Norte. Esta cidade foi escolhida
devido a boa incidéncia solar e padrdo de vento bem comportado presente na sua localidade. Os
dados foram retirados do banco de dados do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET)
relativos ao dia 07 de novembro de 2016. A Tabela 15 apresenta os dados deste dia, de hora em

hora.

Tabela 15 — Dados climaticos reais.

Hora | Velocidade do Vento [m/s] Irradiacéo Solar [kW/m?]
0 10,2 0
1 9,6 0
2 10,9 0
3 10,6 0
4 10,4 0
5 7,8 0
6 8,1 0
7 7,4 0
8 6,5 0
9 7,7 0,0408
10 9,6 0,2041
11 10,1 0,5102
12 9,7 0,7143
13 10,6 0,9138
14 10,6 1
15 11,1 0,9796
16 10,6 0,9183
17 10,2 0,7960
18 10,3 0,5714
19 10,2 0,3470
20 9,9 0,1224
21 10 0
22 11,3 0
23 10,5 0
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Com base na Tabela 15 e na Equacdo 18, determina-se que a velocidade do vento no
local da rede segue uma distribuicdo de Weibull com parametros € = 10,9970 e K = 2. Por sua
vez, com base nas EquacOes 20 e 21, determina-se que a irradiacdo solar segue uma distribuicéo
Beta com parametros a = 0,4664 e f = 1,1052. Ja o calor de queima da biomassa seguia uma
distribuicdo Normal com parametros uy = 3,9 e oy = 0,07. Portanto, pelo método 2-PEM, as
unidades disponiveis de GDa para esta localizacdo com dada condicdo climatica apresentam uma
poténcia de saida fornecida pelos pontos de concentragdo apresentados na Tabela 16.

Tabela 16 — Poténcias de saida dos GDs obtidas pela aplicagdo do método de 2-PEM.

R Ponto de Concentracédo 1 | Ponto de Concentragéo 2
Poténcia de Saida [kKW] | Poténcia de Saida [kKW]

Gerador Eolico 1 199,2703 32,3499
Gerador Edlico 2 352,8413 49,2268
Gerador Edlico 3 723,2053 125,8177
Gerador Solar 1 109,6104 15,7168
Gerador Solar 2 299,8604 35,5045
Gerador Solar 3 509,6951 66,5856

Gerador a Biomassa 1 86,4198 83,3745

As trés meta-heuristicas aplicadas no sistema de 69 barras convergiram para a

mesma solucdo 6tima, mostrada na Tabela 17.

Tabela 17 - Configuragdo 6tima para o sistema de 69 barras.

Gerador Distribuido Poténcia Nominal [kW] | Barra
Gerador Solar 3 510 61
Gerador Solar 3 510 62
Gerador Solar 3 510 64

O sistema de 69 barras apresenta, para o caso base, perdas ativas de 224,9219 kW e, no
caso 6timo obtido pelas meta-heuristicas, apresenta perdas de 110,1674 kW, resultando em uma
reducdo de perdas de 48,9803 %.
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Com relacéo ao perfil de tensdo, a Figura 34 apresenta uma comparagdo do mesmo antes
e apos a alocacao 6tima de GDs. A tensdao minima no sistema, barra 65, na pré-alocacao era de

0,9093 p.u., ja pos-alocacéo é de 0,9506 p.u., 0 que atende as restri¢cbes impostas.

Figura 34 - Perfil de tenséo para o sistema de 69 barras.
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A configuragdo 6tima obtida possui um custo total de R$ 10.047.363,5795. A Tabela 18

mostra, em detalhes, as caracteristicas de execucdo para cada uma das meta-heuristicas

empregadas.
Tabela 18 — Meta-Heuristicas para o sistema de 69 barras.
) N° de Mudangas na
Meta-Heuristica | IteracGes Tempo
FO

VNS 31456 21 3 he3min

Busca Tabu 16150 4 1he3lmin

GRASP 23324 8 2hel2min
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4.5 Sistema de 136 Barras

Para os testes no sistema de 136 barras, foram feitas as mesmas consideracoes aplicadas
ao sistema de 69 barras. Entretanto, as meta-heuristicas aplicadas encontraram solucdes distintas.
A Tabela 19 apresenta as solucdes, com seus respectivos custos, encontradas em cada meta-

heuristica aplicada.

Tabela 19 - Configuragdo 6tima para o sistema de 136 barras.

Meta-Heuristica Gerador Distribuido | Poténcia Nominal [KW] | Barra
Gerador Eélico 3 800 109
VNS

Gerador Eélico 3 800 112
R$ 12.805.037,0720

Gerador Solar 3 510 117

Gerador Eélico 3 800 107

Busca Tabu :

Gerador Eblico 3 800 115
R$ 12.805.036,9565

Gerador Solar 3 510 117

Gerador Eélico 3 800 106

GRASP

Gerador Eélico 3 800 115
R$ 12.805.036,9923

Gerador Solar 3 510 117

O sistema de 136 barras apresenta no caso base perdas ativas de 320,2432 kW. As perdas
de poténcia ativa das configuracfes obtidas pelas meta-heuristicas sdo apresentadas na Tabela
20.

Tabela 20 — Perdas de Poténcia Ativa para o Sistema de 136 barras.

Meta-Heuristica | Perdas Caso Otimo [kW] | Reducéo [%6]

VNS 263,4699 17,7282
Busca Tabu 262,7661 17,9480
GRASP 262,9842 17,8798

Com relacgéo ao perfil de tensdo, as Figura 35, 36 e 37 apresentam uma comparagao antes

e apos a alocagdo Otima de GDs para a VNS, Busca Tabu e GRASP, respectivamente.



Figura 35 - Perfil de tensdo obtido pelo VNS para o sistema de 136 barras.
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Figura 36 - Perfil de tenséo obtido pela Busca Tabu para o sistema de 136 barras.
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Figura 37 - Perfil de tensdo obtido pelo GRASP para o sistema de 136 barras.
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A tensdo minima no sistema antes da alocacdo é de 0,9312 p.u., 0 que ndo atende as
restricbes impostas. Ja as tensGes minimas obtidas apds a alocacdo dos GDs pelas meta-

heuristicas atendem aos limites necessario e sdo mostradas na Tabela 21.

Tabela 21 - Perfil de tensdo para o sistema de 136 barras.

Meta-Heuristica | Vmin Caso Base [p.u.] | Barra | Vmin Caso Otimo [p.u.] | Barra
VNS 0,9312 118 0,9514 116
Busca Tabu 0,9312 118 0,9514 116
GRASP 0,9312 118 0,9506 114

A Tabela 22 mostra em detalhes as caracteristicas de execu¢do de cada uma das meta-
heuristicas empregadas.
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Tabela 22 — Meta-Heuristicas para o sistema de 136 barras.

o N° de Mudancas na
Meta-Heuristica Iteragdes Tempo
FO
VNS 30013 14 12 he 54 min
Busca Tabu 15300 3 4 hel5min
GRASP 26008 18 7hel4min

Os resultados obtidos para os sistemas de 69 e de 136 barras demonstram a possibilidade
de se aplicar o método desenvolvido em sistemas maiores considerando dados climéticos reais.
Mais uma vez, as meta-heuristicas provaram ser Vvidveis para este tipo de problema de
otimizacdo. No sistema de 69 barras, as trés meta-heuristicas implementadas convergiram para a
mesma solucdo. E no sistema de 136 barras, apesar das solugdes ndo serem a mesma, elas sdo
bastante semelhantes do ponto de vista de desempenho e dos efeitos da alocagédo de GDs no

perfil de tensdo, nas perdas de poténcia ativa e nos custos associados.
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5 CONCLUSOES

A insercdo de unidades de GDa em um sistema elétrico traz diversos beneficios para o
mesmo incluindo a melhoria do perfil de tensdo e a reducdo das perdas ativas. Sendo assim, 0
processo de alocacdo de GDs na rede deve ser realizado da forma mais realista possivel para
maximizar os efeitos positivos da mesma e minimizar conflitos operacionais como riscos de
instabilidade, atuacGes dos dispositivos de protecdo, desbalanceamentos, etc. Entretanto, para
obter valores do sistema mais realistas € necessario realizar uma abordagem probabilistica,
considerando as incertezas associadas a cada tipo de GD durante a resolucdo do problema de

fluxo de poténcia.

Como foi mostrado, 0 método 2-PEM pode ser utilizado para solucionar o problema do
FPP considerando uma incerteza associada a cada tipo de unidade de GDa, obtendo resultados

condizentes com 0 método MC, mais utilizado para a solugéo do FPP.

Nesse trabalho, foram considerados varios modelos de diferentes tipos de unidades de
GDa, incluindo os geradores e6licos, os geradores solares e os geradores a biomassa. A poténcia
de saida de cada uma dessas unidades varia de acordo com algum fator externo como, por
exemplo, a velocidade do vento, a irradiacdo solar ou o calor proveniente do processo de queima
da biomassa. Esses fatores externos sdo admitidos como variaveis de natureza aleatoria e, por
isso, fica evidente a utilizacdo de uma abordagem probabilistica na resolucdo do planejamento de
sistemas elétricos com incluséo de GDa.

O problema de alocacdo 6tima de GDs pode ser visto como um problema de otimizacdo
no qual o objetivo é minimizar os custos das perdas ativas do sistema e dos custos de instalacéo,
de operacdo e manutencdo das unidades de GDa. Esse problema é um problema do tipo
combinatdrio, solucionado nesse trabalho por meio das meta-heuristicas VNS, Busca Tabu e
GRASP.

A partir dos testes realizados, fica evidente que o perfil de tensdo da rede e as perdas
ativas variam de acordo com a poténcia da unidade de GDa inserida em uma barra especifica.
Além disso, a poténcia de cada tipo de unidade varia de acordo com um fator externo. Dessa

forma, torna-se interessante o agrupamento de diferentes tipos de unidades para uma dada



74

condicdo. Por exemplo, dias ensolarados tendem a ser menos ventosos; por outro lado, dias
ventosos tendem a ser menos ensolarados. Desse modo, a combinacdo de unidades edlicas e
solares confere maior resiliéncia ao sistema final expandido. Como a poténcia de saida das
unidades baseadas em biomassa depende apenas do calor de queima do material a ser utilizado,
essas unidades podem ser utilizadas para fornecer uma poténcia praticamente constante que

depende menos das condicGes climaticas.

O método PEM mostrou-se eficiente para o tratamento das incertezas associadas a cada
um dos tipos de unidade de GDa, refletindo as caracteristicas estatisticas de cada tipo em seus
dois pontos de concentragdo. Por sua vez, as meta-heuristicas implementadas provaram-se
capazes de obter configuracdes de GDs com custo total minimo e que atendem as restricdes
técnicas, operacionais e financeiras impostas pelo problema, obtendo uma boa performance para
este problema de natureza combinatoria. Por ultimo, a anélise de sensibilidade de perdas foi
importante no processo de produgdo de uma solucéo inicial de melhor qualidade, otimizando o

processo de convergéncia das meta-heuristicas.

5.1 Sugestdes de Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, pode-se considerar a aplicacdo da metodologia implementada
considerando dados climaticos de velocidade do vento e irradiagdo solar, hora-a-hora, em
diferentes estacfes do ano. Dessa maneira, as meta-heuristicas devem retornar uma configuracao
6tima de alocacdo de GDs que atenderia o pior cenario do dia. Também pode ser considerada a
modelagem das cargas por meio de curvas de carga de diferentes classes (residencial, comercial
e industrial) com valores hora-a-hora ou cargas modeladas por meio de uma distribuicdo Normal
de valor médio e desvio padrdo conhecidos. Além disso, a alocacdo de reguladores de tensao
pode ser contemplada neste trabalho para realizar a regulacdo do nivel de tensdo nas barras do

sistema gquando as unidades de GDa sdo desconectadas do sistema.
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APENDICE A

Neste apéndice é apresentada uma comparacdo entre o método de fluxo de poténcia

probabilistico proposto, 0 2-PEM, e 0 método mais utilizado na literatura especializada, o MC.

Para tal, utiliza-se a o valor médio u, e o desvio padrdo g, do modulo das tensdes das
barras dos sistemas de teste. Além disso, é feita uma comparacdo entre o tempo computacional
para a resolucdo do FPP atraves de cada um dos métodos. Desta forma, pode-se averiguar qual

dos métodos é mais eficiente.

Para o sistema de 33 barras do IEEE alocou-se um arranjo de geradores solares de 255
kW na barra 5, um gerador eolico de 800 kW na barra 18 e um gerador a biomassa na barra 33.
Os perfis de tensdo para ambos métodos sdo mostrados na Figura 38 e os resultados nas Tabela
23 e 24.

Figura 38 - Comparacéo entre métodos no sistema de 33 barras.
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Tabela 23 - 2-PEM x MC - 33 barras.

KUy ay Tempo (s)
MC 0,960298 0,02242874 101,49
PEM 0,959929 0,02255977 1,44

Tabela 24 - 2-PEM x MC - 33 barras.
MSE - uy MSE - oy Razéo de Tempo
1,36E-07 2,93E-08 71

Por sua vez, para o sistema de 69 barras do IEEE alocou-se um arranjo de geradores
solares de 255 kW nas barras 11 e 38, geradores eolicos de 800 kW nas barras 22 e 53 e

geradores a biomassa nas barras 31 e 68. Os perfis de tensdo para ambos métodos sdo mostrados

na Figura 39 e os resultados na Tabela 25 e 26.

Figura 39 - Comparacdo entre métodos no sistema de 69 barras.
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Tabela 25 - 2-PEM x MC — 69 barras.

Hy Oy Tempo
MC 0,981895 0,02278057 17 min 13 s
PEM 0,981558 0,0229076 1,64 s

Tabela 26 - 2-PEM x MC - 69 barras.
MSE - uy MSE - oy Razéo de Tempo
1,14E-07 1,61E-08 627

Como pode-se observar pelas Figuras 28 e 39 os resultados obtidos pelo método 2-PEM
séo praticamente 0s mesmos obtidos pelo MC, pois as curvas de perfil de tensdo praticamente se
sobrepdem. Este fato pode ser confirmado pelos resultados apresentados nas tabelas acima. Para
ambos sistemas, o valor médio e desvio padrdo do modulo das tensGes obtidos sdo muito
semelhantes. O erro médio quadratico (do inglés, Mean Square Error (MSE)) que € o quadrado
da diferenca entre os valores obtidos é muito pequeno, comprovando que os resultados obtidos

pelo 2-PEM se aproximam e muito daqueles obtidos pelo MC.

Além disso, a grande vantagem do método 2-PEM em relacdo ao MC, que é a dréastica
reducdo do tempo e esforco computacional também é apresentada nas tabelas citadas. Para o
sistema de 33 barras 0 método 2-PEM solucionou o problema do FPP 71 vezes mais rapido que o
MC. Ja para o sistema de 69 barras esta razdo aumentou para incriveis 627 vezes. Isto prova a
eficacia do método proposto para a resolucédo do fluxo de poténcia em sistemas que contam com

a presenca de unidades de GDa com alguma incerteza associada.
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APENDICE B

Neste apéndice sdo apresentados os resultados dos testes de validacdo das meta-
heuristicas implementadas através das fun¢des de Benchmark Rastringin, Schwefel e Eggholder.
Para cada meta-heuristica implementada o processo foi realizado 10 vezes para cada uma das
funcbes de Benchmark com o objetivo de obter resultados concisos que comprovem a eficiéncia
das meta-heuristicas implementadas. As funcbes de Benchmark sdo apresentadas a seguir e
podem ser encontradas em Virtual Library of Simulation Experiments.

A funcdo Rastrigin é dada por:

d
f(x) =10d + z:[x2 — 10 cos(2mx;)]

=1

onde d é a dimensdo do problema. Esta funcdo é avaliada em x; € [-5,12, 5,12] para i

=1,..., d e possui um minimo global f(x*) = 0 em x* = (0, ...,0).

A funcgdo Schwefel é dada por

d
f(x) = 418,9829d — Z[xi sin(y/[x;D]

onde d é a dimensdo do problema. Esta fungéo é avaliada em x; € [-500 , 500] parai =1,...,d
e possui um minimo global f(x*) = 0 em x* = (420,9687, ...,420,9687).

A funcéo Eggholder é dada por

fx) = —(x? +47)sin<J|x2 +%+47|)—x1 sin(J|x2 +%+47 )]

onde d = 2 é a dimensédo do problema. Esta funcdo é avaliada em x; € [-512,512] para i =1,2
e possui um minimo global f(x*) = —959,6407 em x* = (512 , 404,2319).

Os resultados para cada meta-heuristica implementada séo apresentados a seguir. Os
resultados comprovam a eficacia das meta-heuristicas, validando o uso das mesmas para a

resolucdo do problema de alocagdo 6tima de GDs.



Tabela 27 - Funcdo Rastrigin - VNS
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ID f(x) X1 Xy Iteracdo Tempo (s)
1 0,0026 -0,0036 -0,0007 189 15,618
2 0,0041 0,0011 -0,0044 203 1,037
3 0,0054 -0,0007 0,0051 56 0,0774
4 0,0001 -0,0009 0 21 0,058
5 0,0015 0,0026 -0,0007 109 0,0916
6 0,005 0,0046 0,002 138 0,1028
7 0,0043 -0,0017 0,0043 431 0,213
8 0,0097 -0,0069 -0,001 160 0,1019
9 0,0094 0,0068 -0,0004 334 0,1662
10 0,0013 0 0,0025 314 0,1555
Média 0,0043 0,0001 0,0006 195 0,3565
Tabela 28 - Funcdo Schwefel - VNS
ID f(x) X1 Xy Iteragéo Tempo (s)
1 0,0074 421,0112 420,7305 865 0,3312
2 0,0059 421,1025 420,7977 271 0,1091
3 0,0072 421,075 420,755 261 0,093
4 0 420,9714 420,965 536 0,1934
5 0,0096 420,9372 420,6948 415 0,1532
6 0,0088 421,157 420,7839 40 0,0186
7 0,0055 420,9582 420,7594 178 0,0736
8 0,0078 421,1481 420,7956 64 0,0286
9 0,0091 421,2359 420,9959 76 0,0334
10 0,0082 420,7168 420,9279 151 0,0539
Média 0,0069 421,0313 420,8206 285 0,1088
Tabela 29 - Funcdo Eggholder - VNS
ID f(x) X1 X Iteracdo Tempo (s)
1 -959,6014 512 403,6787 1050 0,3759
2 -957,9843 512 406,1111 17975 10,6599
3 -959,5790 512 403,9812 10353 3,8258
4 -959,5533 512 403,7301 9286 3,3674
5 -959,6796 512 405,0729 380 0,1334
6 -959,5489 512 403,8648 1130 0,3983
7 -959,5703 512 405,5926 1202 0,4226
8 -959,5481 512 403,9207 3372 1,2229
9 -959,5746 512 403,9907 4324 1,7198
10 -959,5428 512 403,7028 2946 1,0547
Média -959,4182 512 404,3646 5200 2,3200




Tabela 30 - Funcédo Rastrigin — Busca Tabu

ID f(x) X1 Xy Iteracdo Tempo (s)
1 0,0548 0,0141 0,0088 12419 13,1937
2 0,0226 -0,0061 -0,0088 8068 2,9297
3 0,0658 0,0067 0,017 397 0,1348
4 0,0079 0,002 -0,006 1775 0,6512
5 0,0252 0,0111 -0,0022 4647 2,0268
6 0,0755 0,0113 0,0159 11786 5,4658
7 0,0062 0,0051 -0,0022 3251 1,2272
8 0,0553 0,0147 0,0079 1834 0,5390
9 0,0041 0,0017 0,0042 1808 0,5403
10 0,0313 0,004 -0,0119 6818 2,8470
Média 0,0348 0,006 0,0022 5280 2,9555
Tabela 31 - Funcdo Schwefel - Busca Tabu
ID f(x) X1 Xy Iteragéo Tempo (s)
1 0,0164 421,2651 421,174 2434 0,8079
2 0,0227 421,352 421,1507 15286 5,2005
3 0,0675 420,453 421,487 1284 0,4683
4 0,1828 420,2559 421,9384 24018 7,8971
5 0,0583 421,0279 420,2914 9804 3,197
6 0,0747 420,3874 421,4729 12119 41777
7 0,0081 420,7457 420,85 22110 7,3336
8 0,0486 421,1355 420,3711 11694 3,5840
9 0,0307 420,5227 421,1798 8718 2,7358
10 0,1993 419,81 421,4556 12122 4,5566
Média 0,0709 420,6955 421,1371 11958.9 3,9959
Tabela 32 - Funcdo Eggholder - Busca Tabu
ID f(x) X1 X Iteracdo Tempo (s)
1 -959,633 512 404,1516 20773 5,8457
2 -959,64 512 404,2161 46860 17,0401
3 -959,083 511,895 404,5577 15396 4,3599
4 -958,928 511,8334 404,4386 30287 8,9679
5 -959,048 511,8464 404,3409 34152 13,0591
6 -959,263 511,964 403,7242 27429 8,3708
7 -959,501 511,9604 404,1267 31823 8,6299
8 -959,461 511,9471 404,1958 28840 8,0665
9 -959,202 511,8735 404,0342 34727 9,3478
10 -959,208 511,8764 404,0173 21824 5,9168
Média -959,296 511,9196 404,1803 29211.1 8,9604




Tabela 33 - Funcédo Rastrigin - GRASP
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ID f(x) X1 Xy Iteracéo Tempo (S)
1 0,0095 -0,0069 0 166 0,0571
2 0,0009 -0,0022 0 275 0,0886
3 0,0000 0,0006 0 570 0,1653
4 0,0001 0,0008 0 163 0,0562
5 0,0001 0,0007 0 138 0,0426
6 0,0016 -0,0029 0 155 0,0530
7 0,0068 0,0058 0 78 0,0308
8 0,0004 -0,0014 0 11 0,0037
9 0,0078 0,0062 0 284 0,0957
10 0,0000 -0,0003 0 596 0,1587
Média 0,0027 0,0000 0 243 0,0752
Tabela 34 - Funcdo Schwefel - GRASP
ID f(x) Xy Xy Iteracéo Tempo ()
1 0,2813 420,1285 419,7343 13473 5,8539
2 0,0951 421,7732 420,6428 11301 3,8117
3 0,0448 420,8743 420,3803 17938 5,772
4 0,0495 420,3838 420,7453 564 0,1325
5 0,0638 420,8781 420,2637 8900 2,7833
6 0,0168 421,2817 420,7818 19097 6,0793
7 0,1788 422,0713 421,4169 20718 7,0950
8 0,0595 420,5071 421,4772 9790 3,0270
9 0,0416 421,2158 420,4509 13431 5,3840
10 0,0082 421,2212 420,9309 20810 6,7549
Média 0,0839 421,0335 420,6824 13602 4,6693
Tabela 35 - Funcdo Eggholder - GRASP
ID f(x) X1 X Iteracdo Tempo (s)
1 -959,397 511,9743 404,5798 23126 11,1836
2 -958,237 511,9568 405,2413 15711 5,0417
3 -959 511,8336 404,3348 23421 7,4958
4 -959,433 511,9616 404,4588 19269 10,9867
5 -959,197 511,9879 403,6246 31642 14,3127
6 -959,308 511,9133 403,9706 46311 20,0278
7 -959,45 511,9698 404,4832 30807 14,3386
8 -959,112 511,847 404,0182 18482 8,4078
9 -959,51 511,9782 404,4351 43920 19,3273
10 -959,259 511,8883 404,1695 41597 19,9862
Média -959,19 511,9311 404,3316 29428 13,1107




ANEXO A

Tabela 36 - Dados do sistema de 12 barras do IEEE.

P Q
Barras | (kW) | (kVAr) Linhas
Barra Barra
1 0 0 Emissora | Receptora | R(Q) | X (Q)
2 60 60 1 2 1,0890 | 0,4598
3 40 30 2 3 1,1858 | 0,4961
4 55 55 3 4 2,0933 | 0,8712
5 30 30 4 5 3,1823 | 1,3310
6 20 15 5 6 1,0890 | 0,4598
7 55 55 6 7 1,0043 | 0,4114
8 45 45 7 8 5,6386 | 1,5972
9 40 40 8 9 2,0933 | 0,8712
10 35 30 9 10 2,8919 | 0,8228
11 40 30 10 11 1,5125 | 0,4235
12 15 15 11 12 1,2342 | 0,3509
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ANEXO B

Tabela 37 - Dados do sistema de 33 barras do IEEE.

P Q
Barras | (kW) | (kVAr) Linhas
Barra Barra
1 0 0 Emissora | Receptora | R(Q) | X (Q)
2 100 60 1 2 0,0922 | 0,047
3 90 40 2 3 0,493 | 0,2511
4 120 80 3 4 0,366 | 0,1864
5 60 30 4 5 0,3811 | 0,1941
6 60 20 5 6 0,819 | 0,707
7 200 100 6 7 0,1872 | 0,6188
8 200 100 7 8 0,7114 | 0,2351
9 60 20 8 9 1,03 0,74
10 60 20 9 10 1,044 | 0,74
11 45 30 10 11 0,1966 | 0,065
12 60 35 11 12 0,3744 | 0,1238
13 60 35 12 13 1,468 | 1,155
14 120 80 13 14 0,5416 | 0,7129
15 60 10 14 15 0,591 | 0,526
16 60 20 15 16 0,7463 | 0,545
17 60 20 16 17 1,289 | 1,721
18 90 40 17 18 0,732 | 0,574
19 90 40 2 19 0,164 | 0,1565
20 90 40 19 20 1,5042 | 1,3554
21 90 40 20 21 0,4095 | 0,4784
22 90 40 21 22 0,7089 | 0,9373
23 90 50 3 23 0,4512 | 0,3083
24 420 200 23 24 0,898 | 0,7091
25 420 200 24 25 0,896 | 0,7011
26 60 25 6 26 0,203 | 0,1034
27 60 25 26 27 0,2842 | 0,1447
28 60 20 27 28 1,059 | 0,9337
29 120 70 28 29 0,8042 | 0,7006
30 200 600 29 30 0,5075 | 0,2585
31 150 70 30 31 0,9744 | 0,963
32 210 100 31 32 0,3105 | 0,3619
33 60 40 32 33 0,341 | 0,5302
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ANEXO C

Tabela 38 - Dados do sistema de 69 barras do IEEE.

P Q
Barras | (kW) | (kVAr) Linhas
Barra Barra

1 0 0 Emissora | Receptora | R(Q) | X (Q)
2 0 0 1 2 0,0005 | 0,0012
3 0 0 2 3 0,0005 | 0,0012
4 0 0 3 4 0,0015 | 0,0036
5 0 0 4 5 0,0251 | 0,0294
6 2,6 2,2 5 6 0,366 | 0,1864
7 40,4 30 6 7 0,3811 | 0,1941
8 75 54 7 8 0,0922 | 0,047

9 30 22 8 9 0,0493 | 0,0251
10 28 19 9 10 0,819 | 0,2707
11 145 104 10 11 0,1872 | 0,0619
12 145 104 11 12 0,7114 | 0,2351
13 8 5 12 13 1,03 0,34

14 8 5.5 13 14 1,044 | 0,345

15 0 0 14 15 1,058 | 0,3496
16 45,5 30 15 16 0,1966 | 0,065

17 60 35 16 17 0,3744 | 0,1238
18 60 35 17 18 0,0047 | 0,0016
19 0 0 18 19 0,3276 | 0,1083
20 1 0.6 19 20 0,2106 | 0,069

21 114 81 20 21 0,3416 | 0,1129
22 5 3.5 21 22 0,014 | 0,0046
23 0 0 22 23 0,1591 | 0,0526
24 28 20 23 24 0,3463 | 0,1145
25 0 0 24 25 0,7488 | 0,2475
26 14 10 25 26 0,3089 | 0,1021
27 14 10 26 27 0,1732 | 0,0572
28 26 18,6 3 28 0,0044 | 0,0108
29 26 18,6 28 29 0,064 | 0,1565
30 0 0 29 30 0,3978 | 0,1315
31 0 0 30 31 0,0702 | 0,0232
32 0 0 31 32 0,351 | 0,116

33 14 10 32 33 0,839 | 0,2816
34 9,5 14 33 34 1,708 | 0,5646
35 6 4 34 35 1.474 | 0,4873
36 26 18,55 3 36 0,0044 | 0,0108
37 26 18,55 36 37 0,064 | 0,1565
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38 0 0 37 38 0,1053 | 0,123

39 24 17 38 39 0,0304 | 0,0355
40 24 17 39 40 0,0018 | 0,0021
41 1.2 1 40 41 0,7283 | 0,8509
42 0 0 41 42 0,31 |0,3623
43 6 4,3 42 43 0,041 | 0,0478
44 0 0 43 44 0,0092 | 0,0116
45 39,22 26,3 44 45 0,1089 | 0,1373
46 39,22 26,3 45 46 0,0009 | 0,0012
47 0 0 4 47 0,0034 | 0,0084
48 79 56,4 47 48 0,0851 | 0,2083
49 384,7 | 2745 48 49 0,2898 | 0,7091
50 384,7 | 2745 49 50 0,0822 | 0,2011
51 40,5 28,3 8 51 0,0928 | 0,0473
52 3,6 2,7 51 52 0,3319 | 0,1114
53 4,35 3,5 9 53 0,174 | 0,0886
54 26,4 19 53 54 0,203 | 0,1034
55 24 17,2 54 55 0,2842 | 0,1447
56 0 0 55 56 0,2813 | 0,1433
57 0 0 56 57 1,59 |0,5337
58 0 0 57 58 0,7837 | 0,263

59 100 72 58 59 0,3042 | 0,1006
60 0 0 59 60 0,3861 | 0,1172
61 1244 888 60 61 0,5075 | 0,2585
62 32 23 61 62 0,0974 | 0,0496
63 0 0 62 63 0,145 | 0,0738
64 227 162 63 64 0,7105 | 0,3619
65 59 42 64 65 1,041 | 0,5302
66 18 13 11 66 0,2012 | 0,0611
67 18 13 66 67 0,0047 | 0,0014
68 28 20 12 68 0,7394 | 0,2444
69 28 20 68 69 0,0047 | 0,0016
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ANEXO D

Tabela 39 - Dados do sistema real de 136 barras.

Q
Barras | P (kW) | (KVAr) Linhas
Barra Barra

1 0 0 Emissora | Receptora | R(Q) | X (Q)

2 0 0 1 2 0,33205 | 0,76653
3 47,78 19,009 2 3 0,00188 | 0,00433
4 42,551 | 16,929 3 4 0,22324 | 0,51535
5 87,022 | 34,622 4 5 0,09943 | 0,22953
6 311,31 | 123,855 5 6 0,15571 | 0,35945
7 148,869 | 59,228 6 7 0,16321 | 0,37677
8 238,672 | 94,956 7 8 0,11444 | 0,26417
9 62,299 | 24,786 7 9 0,05675 | 0,05666
10 124,598 | 49,571 9 10 0,52124 | 0,27418
11 140,175 | 55,768 9 11 0,10877 | 0,1086

12 116,813 | 46,474 11 12 0,39803 | 0,20937
13 249,203 | 99,145 11 13 0,91744 | 0,31469
14 291,447 | 115,952 11 14 0,11823 | 0,11805
15 303,72 | 120,835 14 15 0,50228 | 0,26421
16 215,396 | 85,695 14 16 0,05675 | 0,05666
17 198,586 | 79,007 16 17 0,29379 | 0,15454
18 0 0 1 18 0,33205 | 0,76653
19 0 0 18 19 0,00188 | 0,00433
20 0 0 19 20 0,22324 | 0,51535
21 30,127 | 14,729 20 21 0,10881 | 0,25118
22 230,972 | 112,92 21 22 0,71078 | 0,37388
23 60,256 | 29,458 21 23 0,18197 | 0,42008
24 230,972 | 112,92 23 24 0,30326 | 0,15952
25 120,507 | 58,915 23 25 0,02439 | 0,0563

26 0 0 25 26 0,04502 | 0,10394
27 56,981 | 27,857 26 27 0,01876 | 0,04331
28 364,665 | 178,281 27 28 0,11823 | 0,11805
29 0 0 28 29 0,02365 | 0,02361
30 124,647 | 60,939 29 30 0,18954 | 0,0997

31 56,981 | 27,857 30 31 0,39803 | 0,20937
32 0 0 29 32 0,05675 | 0,05666
33 85,473 | 41,787 32 33 0,09477 | 0,04985
34 0 0 33 34 0,41699 | 0,21934
35 396,735 | 193,96 34 35 0,11372 | 0,05982
36 0 0 32 36 0,07566 | 0,07555
37 181,152 | 88,563 36 37 0,3696 | 0,19442
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38 242,172 | 118,395 37 38 0,26536 | 0,13958
39 75,316 | 36,821 36 39 0,05675 | 0,05666
40 0 0 1 40 0,33205 | 0,76653
41 1,254 0,531 40 41 0,11819 | 0,27283
42 6,274 2,66 41 42 296,288 | 101,628
43 0 0 41 43 0,00188 | 0,00433
44 117,88 | 49,971 43 44 0,06941 | 0,16024
45 62,668 | 26,566 44 45 0,81502 | 0,42872
46 172,285 | 73,034 44 46 0,06378 | 0,14724
47 458,556 | 194,388 46 47 0,13132 | 0,30315
48 262,962 | 111,473 47 48 0,06191 | 0,14291
49 235,761 | 99,942 48 49 0,11444 | 0,26417
50 0 0 49 50 0,28374 | 0,28331
51 109,215 | 46,298 50 51 0,28374 | 0,28331
52 0 0 49 52 0,04502 | 0,10394
53 72,809 | 30,865 52 53 0,02626 | 0,06063
54 258,473 | 109,57 53 54 0,06003 | 0,13858
55 69,169 | 29,322 54 55 0,03002 | 0,06929
56 21,843 9,26 55 56 0,02064 | 0,04764
57 0 0 53 57 0,10881 | 0,25118
58 20,527 8,702 57 58 0,25588 | 0,1346

59 150,548 | 63,819 58 59 0,41699 | 0,21934
60 220,687 | 93,552 59 60 0,50228 | 0,26421
61 92,384 | 39,163 60 61 0,3317 | 0,17448
62 0 0 61 62 0,20849 | 0,10967
63 226,693 | 96,098 48 63 0,13882 | 0,32047
64 0 0 1 64 0,0075 | 0,01732
65 294,016 | 116,974 64 65 0,27014 | 0,62362
66 83,015 | 33,028 65 66 0,3827 | 0,88346
67 83,015 | 33,028 66 67 0,33018 | 0,7622

68 103,77 | 41,285 67 68 0,3283 | 0,75787
69 176,408 | 70,184 68 69 0,17072 | 0,39409
70 83,015 | 33,028 69 70 0,55914 | 0,29412
71 217,917 | 86,698 69 71 0,05816 | 0,13425
72 23,294 9,267 71 72 0,7013 | 0,3689

73 5,075 2,019 72 73 102,352 | 0,53839
74 72,638 | 28,899 71 74 0,06754 | 0,15591
75 405,99 | 161,523 74 75 132,352 | 0,45397
76 0 0 1 76 0,01126 | 0,02598
77 100,182 | 42,468 76 77 0,72976 | 168,464
78 142,523 | 60,417 77 78 0,22512 | 0,51968
79 96,042 | 40,713 78 79 0,20824 | 0,48071
80 300,454 | 127,366 79 80 0,0469 | 0,10827
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81 141,238 | 59,873 80 81 0,6195 | 0,61857
82 279,847 | 118,631 81 82 0,34049 | 0,33998
83 87,312 | 37,013 82 83 0,56862 | 0,29911
84 243,849 | 103,371 82 84 0,10877 | 0,1086

85 247,75 | 105,025 84 85 0,56862 | 0,29911
86 0 0 1 86 0,01126 | 0,02598
87 89,878 | 38,101 86 87 0,41835 | 0,96575
88 1137,28 | 482,108 87 88 0,10499 | 0,13641
89 458,339 | 194,296 87 89 0,43898 | 101,338
90 385,197 | 163,29 89 90 0,0752 | 0,02579
91 0 0 90 91 0,07692 | 0,17756
92 79,608 | 33,747 91 92 0,33205 | 0,76653
93 87,312 | 37,013 92 93 0,08442 | 0,19488
94 0 0 93 94 0,1332 | 0,30748
95 74,001 31,37 94 95 0,2932 | 0,29276
96 232,05 | 98,369 95 96 0,21753 | 0,21721
97 141,819 | 60,119 96 97 0,26482 | 0,26443
98 0 0 94 98 0,10318 | 0,23819
99 76,449 | 32,408 98 99 0,13507 | 0,31181
100 0 0 1 100 0,00938 | 0,02165
101 51,322 | 21,756 100 101 0,16884 | 0,38976
102 59,874 | 25,381 101 102 0,11819 | 0,27283
103 9,065 3,843 102 103 228,608 | 0,78414
104 2,092 0,887 102 104 0,45587 | 105,236
105 16,735 7,094 104 105 0,696 | 160,669
106 | 1,506,522 | 638,634 105 106 0,45774 | 105,669
107 313,023 | 132,694 106 107 0,20298 | 0,26373
108 79,831 | 33,842 107 108 0,21348 | 0,27737
109 51,322 | 21,756 108 109 0,54967 | 0,28914
110 0 0 109 110 0,54019 | 0,28415
111 202,435 | 85,815 108 111 0,0455 | 0,05911
112 60,823 | 25,784 111 112 0,47385 | 0,24926
113 45,618 19,338 112 113 0,86241 | 0,45364
114 0 0 113 114 0,56862 | 0,29911
115 157,07 | 66,584 109 115 0,77711 | 0,40878
116 0 0 115 116 108,038 | 0,5683

117 250,148 | 106,041 110 117 109,933 | 0,57827
118 0 0 117 118 0,47385 | 0,24926
119 69,809 | 29,593 105 119 0,32267 | 0,74488
120 32,072 13,596 119 120 0,14633 | 0,33779
121 61,084 | 25,894 120 121 0,12382 | 0,28583
122 0 0 1 122 0,01126 | 0,02598
123 94,622 46,26 122 123 0,6491 | 149,842
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124 49,858 | 24,375 123 124 0,04502 | 0,10394
125 123,164 | 60,214 124 125 0,5264 | 0,18056
126 78,35 38,304 124 126 0,02064 | 0,04764
127 145,475 | 71,121 126 127 0,53071 | 0,27917
128 21,369 10,447 126 128 0,09755 | 0,2252

129 74,789 | 36,564 128 129 0,11819 | 0,27283
130 227,926 | 111,431 128 130 0,13882 | 0,32047
131 35,614 | 17,411 130 131 0,04315 | 0,09961
132 249,295 | 121,877 131 132 0,09192 | 0,2122

133 316,722 | 154,842 132 133 0,16134 | 0,37244
134 333,817 | 163,199 133 134 0,37832 | 0,37775
135 249,295 | 121,877 134 135 0,39724 | 0,39664
136 0 0 135 136 0,2932 | 0,29276
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