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RESUMO

O Fluxo de Poténcia ¢ uma ferramenta vital para analise de sistemas de poténcia, seja
por proporcionar a determinagdo dos mais diversos parametros elétricos em regime permanente,
seja por subsidiar outros estudos, como o fluxo continuado ou analise de estabilidade. Sua
formulagao tradicional requer que sejam informadas variaveis de entrada deterministicas, como
as que representam as configuragdes de geracao e carga de determinada topologia. Entretanto,
analisar o comportamento de um sistema sob uma perspectiva Unica apenas avalia uma
condigdo especifica de operacdo — o que ndo necessariamente traduz a realidade. Caso tal
conjectura limitada seja empregada em estudos de planejamento de curto prazo, importantes
erros podem ser provocados devido a discrepancia entre as variaveis consideradas e aquelas
manifestadas na pratica. Buscando melhorar essas avaliagdes, o presente trabalho procura
desenvolver e solucionar um problema de Fluxo de Poténcia Otimo que apresenta uma
formulagao multi-cenario por meio do Fluxo de Poténcia Probabilistico, no qual a demanda do
sistema passa a ser representada por uma variavel aleatoria. Para modelar os diversos cenarios,
¢ aplicada uma técnica de agrupamentos chamada K-Means. Buscam-se o posicionamento e
dimensionamento 6timos de capacitores fixos ¢ chaveados em sistemas de distribui¢ao
desequilibrados, considerando um horizonte de planejamento diario. Para isso, ¢ proposta uma
estrutura de otimizacdo que trata de maneira individual cada uma das horas do dia, em uma
abordagem que mistura técnicas classicas e técnicas evolutivas. E alvo de otimizagdo, também,
a determinagdo da estratégia de chaveamento dos capacitores chaveados para cada hora do dia,
com o intuito de minimizar o valor esperado das perdas totais didrias e evitar violagdes de tensao
em cenarios limitrofes, tendo como referéncia os valores ditos como aceitaveis de acordo com
0 Moédulo 8 dos Procedimentos de Distribui¢do. Para aplicar o método proposto, foram feitos
testes em topologias desequilibradas: IEEE 13, IEEE 37 ¢ IEEE 123. Em todos os casos, foram
constatadas melhoras em relagdo a energia total perdida e ao perfil de tensdo. Além disso, foram
levantadas comparacdes acerca da técnica de Fluxo de Poténcia Probabilistico desenvolvida,
confrontando-a com o tradicional Método de Monte Carlo, possibilitando conclusdes a respeito

da precisdo estatistica do método e de seu desempenho computacional favoravel.

Palavras-chave: Fluxo de Poténcia Otimo, Fluxo de Poténcia Probabilistico, Alocacao de

Capacitores, Sistemas Desequilibrados.



ABSTRACT

The Power Flow is a vital tool for power systems analysis, either because it provides the
determination of the most diverse electrical parameters in steady state, or because it supports
other studies, such as continuous power flow or stability analysis. Its traditional formulation
requires deterministic input variables, such as those that represent the generation and load
configurations of a given topology. However, analyzing the behavior of a system from a single
perspective only assesses a specific operating condition — which does not necessarily reflect the
reality. If such limited conjecture is used in planning studies, important errors can be caused
due to the discrepancy between the considered input variables and those verified in practice.
Seeking to improve these evaluations, the present work proposes the development of an Optimal
Power Flow problem that takes into account a multi-scenario formulation through the
Probabilistic Power Flow, in which the demand is represented by a random variable. To model
the different scenarios, a clustering technique called K-Means is applied. Optimal positioning
and sizing of fixed and switched capacitors in unbalanced distribution systems is sought,
considering a daily planning horizon. For this, an optimization framework is developed that
deals with each hour of the day individually, in an approach that mixes classical and
evolutionary techniques. The determination of the optimal switching strategy of the switched
capacitors for each hour of the day is also targeted for optimization, to minimize the expected
value of total daily losses and avoid voltage violations in critical scenarios, according to
Brazilian standards. To apply the proposed method, tests were carried out in unbalanced
topologies: IEEE 13, IEEE 37 and IEEE 123. In all simulations, improvements were found in
relation to the total lost energy and the voltage profile. Furthermore, comparisons of the
Probabilistic Power Flow technique developed with the traditional Monte Carlo Method were
raised, through which conclusions were provided about the statistical precision of the method

and its favorable computational performance.

Keywords: Optimal Power Flow, Probabilistic Power Flow, Capacitor Allocation, Unbalanced

Systems.
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Componente imaginaria da diferenca de potencial entre os nos k ¢ m
Valor esperado da magnitude de tensdo no nd k, em pu, obtido via
M¢étodo de Monte Carlo, considerando hora A

Valor esperado da magnitude de tensao no no &, em pu, obtido via K-
Means, considerando hora /

Maior valor de magnitude de tensdo obtido no né &, observado em

algum cenario do método de Monte Carlo, considerando hora 4



VKM Maior valor de magnitude de tensdo obtido no né &, observado em

algum cenario do método K-Means, considerando hora £

Vﬁmin‘Mc Menor valor de magnitude tensdo obtido no nd £, observado em
algum cenario do método de Monte Carlo, considerando hora £

V]?_min'KM Menor valor de magnitude de tensdo obtido no né &, observado em
algum cenario do método K-Means, considerando hora 4

A% Magnitude de tensao, em pu

var(X) Variancia de uma variavel aleatoria X

WF,,.¢ Matriz de fatores de peso

xRE Componente real de variavel de controle

x™M Componente imaginaria de variavel de controle

X Variavel aleatoria

X Conjunto de variaveis aleatorias de entrada

Y; Admitancia do capacitor conectado ao no i

Ymax Admitancia maxima do capacitor

Y Conjunto de variaveis aleatorias de saida

yh Variavel de saida considerando entrada u!*
Conjunto de variaveis de decisao

) Tolerancia para processos iterativos convergirem

£ Erro ou residuo de processos iterativos

€g Erro de energia perdida

€p Erro de poténcia perdida

€Evmed Erro de valor esperado de tensdo

€Umed Valor médio dos erros de valor esperado de tensoes

Evo Erro de desvio padrao de tensao

o Valor médio dos erros de desvio padrao de tensao

€Evmax Erro do valor maximo de tensao

€Evmin Erro do valor minimo de tensdo

Wi Centroide do i-ésimo cluster

ul Centroide do i-ésimo cluster considerando hora /

&t Fator de peso do centroide u/*



Probabilidade de ocorréncia da amostra i, retirada de PDF
previamente definida

Desvio padrao

Desvio padrao da tensdo no no &, obtido via Método de Monte Carlo
para hora A

Desvio padrao da tensdo no no6 &, obtido via K-Means para hora

Conjunto de dados

Conjunto de no6s onde ha capacitores conectados

Conjunto de todos os alimentadores ou transformadores de uma
topologia

Conjunto de todos os elementos elétricos conectados ao no k

Elemento do conjunto de dados ()
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo, serdo expostas as consideragdes gerais e revisdes bibliograficas a
respeito de métodos para calculo de Fluxo de Poténcia (FP) considerando incertezas, que
formaram as bases para o desenvolvimento deste trabalho. Posteriormente, serdo explicitados
as motivagdes e os objetivos do presente trabalho. Por fim, a sua estrutura sera detalhada,

destacando os contetidos dos capitulos subsequentes.

1.1 CONSIDERACOES GERAIS

Os Sistemas de Distribuicdo de Energia Elétrica (SDEE) sofrem transformacgdes
significativas a medida que a tecnologia se desenvolve em diversos ambitos, sobretudo nas
areas de automacao e controle. Ja se pode observar quebras de paradigmas em diversos aspectos
de operacao das redes: a proliferagao de Geragdo Distribuida (GD) e o advento dos Veiculos
Elétricos (VEs) modificaram a forma como a energia elétrica é ofertada e consumida. Existe,
atualmente, uma grande necessidade de simular SDEE conferindo-lhes o maior detalhamento
possivel para efetuar estudos de planejamento e operagdo. Nesse sentido, uma ferramenta
considerada vital é o Fluxo de Poténcia (FP).

O FP ¢ a ferramenta capaz de fornecer o estado da rede em regime permanente. Isto é,
caracteriza o sistema através de informagdes de tensdes e correntes elétricas, fluxos de poténcia
ativos e reativos, perdas elétricas e outras variaveis de interesse. Tais informacdes sao obtidas
mediante a resolucdo de um conjunto de equacdes ndo lineares, sendo seus dados de entrada a
topologia da propria rede e as condi¢des de geragao e carga. Muitos métodos foram sugeridos
ao longo do desenvolvimento histérico dessa técnica. Uma das formulagdes mais empregadas
na literatura é a que esta contida em Monticelli (1983), dedicada a calcular o estado de redes de
transmissdo baseado no método de Newton-Rhapson com coordenadas polares. Nela, sdo
admitidas simplificagdes, dentre as quais destaca-se a representagdo da rede por meio de um
equivalente de sequéncia positiva. Apesar dessa formulacao ser utilizada para simular também
os SDEE, o seu emprego pode levar a erros significativos, pois existem atributos especificos
desses sistemas que contraindicam essa abordagem. Portanto, torna-se pertinente utilizar
métodos multifasicos como forma de representar adequadamente as suas caracteristicas
proprias, como o desequilibrio das cargas entre as fases, ramais monofasicos e bifasicos,

conexodes nao usuais de transformadores, representacdo do condutor neutro, indugdo mutua
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entre circuitos, entre tantas outras. Uma formulacdo que considera essas caracteristicas esta
presente no trabalho de Penido er a/ (2010).

De maneira convencional, o FP consiste em um modelo matematico deterministico, ou
seja, cujas variaveis de entrada sdo fixas e determinadas, ndo se alterando ao longo do processo
de resolucdo. Tradicionalmente, essa abordagem tem sido amplamente utilizada, por
simplicidade, considerando piores cenarios de carregamento ou cenarios médios (Ramadhani
et al, 2020). Ainda que muitas concessionarias e empresas adotem FP sequenciais, isto €,
simulagdes horarias de FP convencionais, 0s pontos que compdem as curvas de carga contém,
na maioria dos casos, as mesmas simplificagdes citadas. Entretanto, conjecturando um contexto
mais fidedigno, as varidveis como tensdes e correntes elétricas estdo associadas a incertezas
devido a erros de calculo ou medicao de demandas, desequilibrio das cargas, volatilidade de
precgos de geradores e precos no mercado de energia. Além disso, tais imprevisibilidades tendem
a aumentar cada vez mais com a crescente penetracdo de energias renovaveis, que possuem sua
geracdo atrelada as condi¢des ambientais, € com a popularizagdo de veiculos elétricos, que
representam cargas de comportamento altamente imprevisivel. Nesse ultimo caso, o
comportamento da carga depende do tipo de veiculo, do tipo de bateria e, principalmente, do
perfil do consumidor. Dessa forma, torna-se cada vez mais dificil prever as curvas de carga as
quais a rede sera imposta.

Logo, analisar um sistema elétrico sob uma otica deterministica ¢ limitar essa
perspectiva a um cenario especifico, ndo traduzindo a realidade e, se a visao for muito limitada,
pode, inclusive, causar uma série de erros de planejamento, sobretudo quando seu horizonte ¢
o curto prazo, no qual um maior detalhamento ¢ requerido. A partir disso, foram desenvolvidas
abordagens capazes de modelar as variaveis de entrada através de ferramentas que representam
as incertezas inerentes a estas grandezas. Este método ¢ chamado na literatura de Fluxo de
Poténcia Probabilistico (FPP). O FPP se caracteriza a medida que as variaveis de entrada sao
modeladas por meio de fun¢des de probabilidade. Muitas metodologias foram desenvolvidas
na literatura para solucionar o FPP, podendo ser divididas em trés grupos principais: métodos
analiticos, que baseiam-se em operagdes aritméticas nas func¢des de probabilidade de entrada,
métodos numéricos, que tém como referéncia a simulagao do problema deterministico mediante
sorteio de pontos das fungdes de probabilidade de entrada, ¢ métodos por aproximacdes, que
também baseiam-se na simula¢do do problema deterministico, porém instituem procedimentos
especificos para determinar pontos que melhor representam as variaveis de entrada com o

intuito de serem mais eficientes do ponto de vista do tempo computacional em relagdo aos
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métodos numéricos. As variaveis de saida do FPP também sdo modeladas por fungdes de
probabilidade, pois também contém incertezas. Outras alternativas podem ser utilizadas para
estimar o estado incerto da rede, como abordagens fuzzy, otimizagdo robusta e aritmética
intervalar (Ramadhani et al, 2020).

Considera-se, entdo, que estudos que levam em consideracdo a incerteza da demanda
sdo fundamentais para o adequado planejamento de curto prazo de SDEE. Com o aumento
crescente da demanda, existe uma grande preocupacao no que concerne a operagao 6tima desses
sistemas. Além disso, existe pressdo de orgaos reguladores com o intuito de aprimorar cada vez
mais a qualidade de energia elétrica. A necessidade por eficiéncia, confiabilidade e qualidade
de energia aumentou ainda mais a responsabilidade das concessionarias.

Portanto, estudos que busquem determinar o estado otimo de redes elétricas de
distribui¢do, considerando sua modelagem multifisica e trabalhando com incertezas da
demanda, sdo essenciais para que analises relevantes e de utilidade pratica sejam alcangadas,

dadas as necessidades atuais e os presentes desafios a serem ultrapassados.

1.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Foram muitos os autores que se dedicaram ao estudo do FPP, contribuindo ao estado da
arte com publicagdes relevantes. Na primeira subsecdo, é descrita uma revisao historica acerca
dessa metodologia, destacando trabalhos influentes e mostrando como essa técnica se
desenvolveu ao longo das décadas. Posteriormente, na segunda subsecdo, serdo selecionados
os trabalhos notérios a respeito de métodos de Fluxo de Poténcia Otimo (FPO) aliados a

modelagens que considerem incertezas de seus pardmetros de entrada.

1.2.1 FLUXO DE POTENCIA PROBABILISTICO

Ao contrario do FP convencional, os dados de entrada do FPP apresentam incertezas.
Essa consideracao ¢ fundamental para traduzir um contexto mais proximo da realidade, visto
que tais imprecisdes afetam as condi¢des de regime permanente (Carpinelli et al, 2018). Sob
essa perspectiva, estudos que visam tomadas de decisdo possuem maior relevancia quando
submetidos a uma andlise probabilistica ou quando sdo levados em consideragdo muitos

cenarios possiveis (Ramadhani et al, 2020).
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O FPP foi primeiramente sugerido no trabalho de Borkowska (1973), em uma
metodologia direcionada aos sistemas de transmissdo. Neste trabalho, as cargas foram
caracterizadas por um conjunto de valores (cenarios), juntamente com suas probabilidades de
ocorréncia. Para solucionar o problema, foram adotados métodos analiticos baseados em
técnicas de convolugdo.

Klitin (1975) apresentou um método para estimar o efeito da propagagido de erros no
calculo de FP devido as imprecisdes dos dados de entrada, gerando variaveis de saida com suas
respectivas probabilidades. O estudo se baseou em intervalos de confianca de distribuigdes de
probabilidade e foi voltado para simulagdo de sistemas de transmissao.

No trabalho de Allan et al (1981), foi abordado um método para solucionar o FPP
através de técnicas de convolugao usando o dominio da frequéncia. O ganho computacional foi
evidenciado quando comparado aos métodos numéricos, como Método de Monte Carlo
(MMCO).

O artigo de El-Hawary e Mbamalu (1991) foi um dos primeiros a tratar da formulagao
probabilistica aliada a métodos de otimizacdo, com o intuito de desenvolver uma estrutura de
Fluxo de Poténcia Probabilistico Otimo (FPPO) para determinar o despacho 6timo de geradores
em sistemas de transmissdo. Neste trabalho, as demandas foram modeladas por meio de
distribui¢des de probabilidade normais. Foram testadas fungdes objetivo distintas, tais como
custo de operagdo, perdas, geragdo ativa e os resultados foram confrontados com aqueles
obtidos por uma formulagdo deterministica, expondo as vantagens da perspectiva
probabilistica.

O trabalho de Karakatsanis e Hatziargyriou (1994) apresentou um método para ajustar
variaveis de controle para evitar violagdes as restrigdes operacionais de FP destinado a redes de
transmissdo. As demandas foram modeladas por fun¢des de probabilidade e os resultados
apontaram a probabilidade de violacdo das restri¢des por ajuste fornecido.

Uma abordagem analitica destinada a solucionar o FPP harménico foi proposta em
Lehtonen (1998), onde as impedancias equivalentes das cargas lineares foram modeladas como
variaveis aleatdrias, assim como as injegdes de corrente das cargas nao lineares. O método foi
testado em um SDEE de pequeno porte.

O trabalho de Chun-Lien Su (2005) foi um dos primeiros a utilizar o Método da
Estimativa dos Pontos (MEP) para resolver o FPP. Foi usada a técnica 2m para calcular os

momentos estatisticos das solugdes do FP. Nesse caso, o pardmetro m representa o nimero de
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variaveis aleatorias consideradas, sendo 2m o numero de FP deterministicos necessarios para a
sua convergéncia.

Em 2007, Morales et al aprimoraram esse desenvolvimento e expandiram a
aplicabilidade do MEP usando outros esquemas de estimativa dos pontos, como as técnicas
2m+1, 3m e 4m~+1. Foram evidenciados os prds e contras de cada um deles por meio de testes
na topologia IEEE 118 barras.

O trabalho de Delgado e Navarro (2014) proporcionou uma expansao do MEP para sua
aplicagdo em SDEE. Foram considerados sistemas com GD, incluindo incertezas de cargas ¢
da geracdo edlica e solar. Testes foram realizados na topologia IEEE 123 barras, que ¢ capaz
de representar o desequilibrio através de uma modelagem multifasica.

No artigo de Gupta e Doratha (2017), um FPP para sistemas de transmissdo foi
solucionado via MEP. Foram considerados geradores eolicos cuja modelagem ¢ detalhada de
acordo com as particularidades de um gerador de indug@o trifasico. Foi estudada também a
variagdo do perfil de tensdo mediante alteracdo do desvio padrio das distribuicdes de
probabilidade das cargas.

Krishna e Gupta (2017) aplicaram novamente o MEP, porém considerando SDEE
radiais. Foram testados os esquemas 2m ¢ 3m. As variaveis aleatorias consideradas nesse estudo
foram as cargas e as geracdes renovaveis. O método € aplicado nos sistemas IEEE 33 barras e
IEEE 609 barras.

O artigo de Ren et a/ (2017) considerou a incerteza da geracdo de energia maremotriz.
A regularidade da maré foi modelada via agrupamentos K-Means e sua aleatoriedade foi obtida
via estimativa de densidade Kernel. Dessa forma, foram obtidas amostras aleatdrias para a
poténcia desses geradores, que sdo introduzidos no MMC. O método foi testado no sistema
IEEE 57 barras.

Carpinelli et al (2018) empregaram um método analitico para solucionar o FPP para
sistemas de distribuicdo desequilibrados, chamado método de Taguchi. Nesse trabalho, foram
vistas correlagdes de variaveis aleatdrias atreladas as energias solar e edlica para construir um
modelo robusto.

Li et al (2018) desenvolveram um método numérico baseado em Latin Hypercube para
resolver o FPP com o intuito de melhorar computacionalmente o desempenho em comparacdo

com MMC.
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No artigo de Deng et al (2019), os dados de geragdo eolica e de carga foram agrupados
em clusters por meio de algoritmos K-Means, sendo que cada um deles foi aplicado a métodos
analiticos de solu¢do de FPP.

Ja em Ferraz et al (2019), foi apresentada uma analise dedicada a SDEE considerando
incerteza das cargas. Foi considerada uma abordagem multi-cenario para preservar a
simultaneidade e a combinagdo cronologica de diferentes cargas. A técnica de agrupamentos
K-Means foi utilizada para reduzir um extensivo numero de curvas de carga, onde o numero de
clusters ¢ determinado por uma analise de sensibilidade baseada na execugdo de FP
deterministicos.

Dado o estado da arte descrito, fica clara a importancia de se desenvolver métodos de
FP que considerem incerteza dos parametros de entrada. Ademais, foram vistas inimeras
aplicabilidades dessa ferramenta na literatura, dependendo dos objetivos almejados. Destaca-se
novamente que sao imprescindiveis estudos que modelem a incerteza das condi¢des de entrada
do FP, como forma de se aproximar cada vez mais das possibilidades praticas, traduzindo
resultados mais relevantes para tomada de decisdes.

A Tabela 1 contém um resumo das principais caracteristicas dos trabalhos analisados,
como forma de facilitagdo visual para compara-los. Ao final, ¢ apresentada a caracterizagao do

presente trabalho no que se refere as condigdoes implementadas no FPP.

Tabela 1 - Trabalhos destacados na revisao bibliografica sobre FPP

Método de Variaveis Consideracao Dimensao do
Trabalho Solucao do Aleatérias de Modelagem Maior Sistema
FPP Multifasica Simulado, em
barras
Borkowska Analitico Injecdes de Nao 15
(1973) poténcia
Klitin (1975) Intervalos de Injecgdes de Nao 40
confianca poténcia
Allan et al (1981) Analitico Injecdes de Nao 32
poténcia
El-Hawary e Analitico Injecdes de Nao 23
Mbamalu (1991) poténcia
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Karakatsanis e Analitico Injecdes de Nao 124
Hatziargyriou poténcia
(1994)
Lehtonen (1998) Analitico Cargas lineares Nao 13
e ndo lineares
Chun-Lien Su Aproximacao Inje¢des de Nao 118
(2005) via MEP poténcia e
parametros de
rede
Morales et al Aproximagao Geracdo e Nao 118
(2007) via MEP demanda
Delgado e Aproximagao Demanda, Sim 123
Navarro (2014) via MEP geragdo edlica e
fotovoltaica
Gupta e Doratha | Aproximagdo Demanda e Sim 118
(2017) via MEP geracao eodlica
Krishna e Gupta | Aproximagao Demanda e Nao 69
(2017) via MEP geragao
renovavel
Ren et al (2017) Numérico Aleatoriedade Nao 57
das marés
Carpinelli et al Analitico Demanda, Sim 34
(2018) geracdo edlica e
fotovoltaica
Liet al (2018) Numérico Velocidade do Nao 30
vento
Deng et al (2019) Analitico Demanda e Nao 118
geragdo eodlica
Ferraz et al Aproximacao Demanda Nao 23
(2019) via K-Means
Presente Trabalho | Aproximacao Demanda Sim 123

via K-Means

Fonte: elaborado pelo autor (2022).
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E possivel perceber que a vasta maioria dos trabalhos citados nio trata da modelagem
multifasica das redes. Alguns trabalhos se dedicam aos sistemas de transmissdo, o que tende a
acarretar erros menores, devido ao seu maior equilibrio e a uma relativa maior previsibilidade.
Entretanto, ao simular SDEE, ¢ imprescindivel que a modelagem esteja apta a representa-lo de
uma forma mais verossimil. Logo, faz-se necessaria a consideragdo de cada fase do sistema,
para que caracteristicas como cargas desequilibradas, indu¢@o mutua entre circuitos, conexdes
nao usuais de transformadores, entre outras, estejam todas presentes no equacionamento

matematico.

1.2.2 FLUXO DE POTENCIA PROBABILISTICO OTIMO

Muitos autores realizaram estudos de otimizag@o que envolvem a modelagem do FPP
como restrigdes. Ou seja, busca-se avaliar o estado 6timo de uma determinada rede, dadas
condicdes de entrada incertas. Esse tipo de problema ¢ referido na literatura como Fluxo de
Poténcia Probabilistico Otimo (FPPO). Ao contrario da formulagdo tradicional do Fluxo de
Poténcia Otimo (FPO), a analise nio ¢ limitada a um unico cenario deterministico. Isso faz-se
necessario em situacdes em que o objetivo é tomar decisdes de planejamento e operagdo de
sistemas, considerando detalhamento que favorece a representagdo de situacdes mais diversas
e proximas da realidade.

Nesta subsecdo, serdo destacados estudos recentes que empregaram metodologias de
FPPO para resolver problemas relacionados a sistemas elétricos, apresentando, portanto,
resultados relevantes.

No trabalho de Malekpour et al (2013), foi apresentado um algoritmo multi-objetivo
baseado em PSO (do inglés: Particle Swarm Optimization) para reconfigurar redes de
distribui¢do sob uma perspectiva estocastica. O sistema analisado possui penetragdo de GD
eolica e células de combustivel. Foram investigadas as minimizagdes de quatro fungdes
objetivo: perdas de energia, custo de geracdo, emissdes poluentes e desvio de tensdo. O FPP foi
solucionado via MEP, sendo a demanda e a geragdo eodlica as variaveis aleatorias consideradas.

Rodriguez et al (2014) sugeriram um método que combina duas meta-heuristicas, JP
(do inglés: Jump Frog) e PSO, para determinar as posi¢des ¢ as poténcias de saida de geradores
fotovoltaicos. O objetivo adotado foi minimizar o maximo indice de desequilibrio de tensio. E

utilizada uma abordagem probabilistica, via MMC.
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No artigo de Jain et al (2014), uma técnica baseada em PSO foi utilizada para posicionar
otimamente unidades de GD eoblica e capacitores, levando em consideragdo as incertezas da
demanda e da geragdo renovavel citada. Assim como no trabalho anterior, foi empregado o
MMC para solucionar o FPP. Foram estudados os seguintes impactos: perfil de tensdo, perdas,
restrigdes ambientais e custo de geragao.

No trabalho de Saunders (2014) foi proposta uma estrutura de FPPO destinada a
sistemas de transmissdo. O objetivo consistiu na minimizagdo de custos de geragdo,
considerando correlagdes de variaveis aleatorias associadas as geragdes eolicas. Para isso, as
incertezas foram modeladas via MEP.

Em Li ef al (2014), os autores também usufruiram da abordagem via MEP para
representar as incertezas em um problema cujo intuito foi a minimizagdo dos custos de geracao
em sistemas de transmissdo. A técnica de otimizacdo empregada foi o Método dos Pontos
Interiores (MPI). O FPP considerou correlagdo de variaveis aleatorias de geragéo edlica.

O artigo de Shargh et a/ (2016) apresentou a formula¢ao de um problema de FPPO com
o intuito de minimizar custos de geracdo e emissdo de poluentes. As incertezas foram
modeladas via MEP e a otimizagao foi efetivada por meio de uma meta-heuristica denominada
BBO (do inglés: Biogeography Based Optimization).

Ja no desenvolvimento de Ke er a/ (2016), os autores apresentaram uma abordagem
voltada para o mercado de energia elétrica. Nela, buscou-se desenvolver um método de FPPO
que conseguisse mitigar a incerteza em relacdo a geracdo de energia no sistema, almejando
equilibrio dos precos de mercado. O FPP foi solucionado via algoritmos analiticos e a
otimizacao foi feita por SQP (do inglés: Sequential Quadratic Programming).

O artigo de Ahmed et al (2018) apresentou uma otimizagao baseada na heuristica PESA-
Il (do inglés: Pareto Envelope-Based Selection Algorithm II) com logica fuzzy. O objetivo
envolveu a aloca¢do de compensadores estaticos de reativos (CER) para minimizar perdas e
desvios de tensdo em SDEE. Na otimizacdo, levou-se em consideragdo o FPP em suas
restrigdes, sendo este solucionado via técnicas analiticas.

O trabalho de Xie (2018) modificou a abordagem do MMC para resolver um FPPO
considerando variaveis diferentes com o intuito de representar parques edlicos distintos. O
objetivo da otimizacao foi minimizar os riscos em relagdo ao custo de combustivel de geradores
despachaveis. Para efetuar a otimizacao foi utilizada a meta-heuristica GSO (do inglés: Group

Search Optimizer).
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Em Morshed et al (2018), os autores formularam e resolveram um problema de FPPO
em um sistema que contém VEs, sistemas fotovoltaicos e edlicos. Assim como no trabalho
anterior, 0 MMC foi modificado para ser mais eficiente do ponto de vista computacional. A
Fungdo Objetivo (FOB) adotada envolveu custos de geracdo e emissdes de poluentes, sendo
esta simulada via Algoritmos Genéticos.

A resolugdo de um problema de FPPO considerando redes desequilibradas e com
penetracdo de energias renovaveis foi proposta em Giraldo et al (2019). Nesse estudo, foi
considerada a estrutura de uma otimizacao robusta onde as variaveis aleatorias compreendem a
velocidade do vento, irradiacdo solar e a demanda. A proposta englobou uma otimizacéo de
dois niveis que busca minimizar o custo de geragdo, enquanto satisfaz as restri¢des robustas.
As incertezas foram modeladas via MEP.

No trabalho de Uniyal e Sarangi (2021), foi sugerida a alocacao 6tima de unidades de
GD e reconfiguracdo de redes para aprimorar a margem de estabilidade de tensdo e visando
reducdo de perdas. A otimizacdo foi realizada via algoritmo WOA (do inglés: Whale
Optimization Algorithm). Foi utilizado MEP para modelar as incertezas.

No trabalho de Srithapon ef a/ (2021), foi proposta uma otimizag@o baseada em téncicas
de machine learning para calcular o FPPO, considerando irradia¢dao solar, VEs e demandas
incertas. O método adotado para modelar as incertezas consiste em um MEP chamado Zhao
Estimation Points. Ele otimiza custos de operacdo, vida util de equipamentos e objetivos
ambientais. Neste trabalho, foi considerada a modelagem trifasica das redes, apesar dos autores
terem simulado apenas um sistema de pequeno porte. A Tabela 2 contém um breve resumo das

principais caracteristicas dos trabalhos relacionados ao FPPO.

Tabela 2 - Trabalhos destacados na revisao bibliografica sobre FPPO

Dimensao

Abordagem = Método de  Método de  Consideragdo do Maior

Trabalho Adotada e Otimizacio Solucio do de Sistema
Funcao Utilizado FPP Modelagem Simulado,
Objetivo Multifasica em
barras

Malekpour ef | Reconfiguracao
al (2013) de redes multi- PSO MEP Nao 86

objetivo
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Rodriguez et

al (2014)

Alocagédo de
GD para
reduzir

desequilibrio

JP e PSO

Monte Carlo

Sim

13

Jain et al

(2014)

Posicionamento
de GD eodlica e
capacitores
para otimizar
diversos

propositos

PSO

Monte Carlo

Nao

41

Saunders

(2014)

Otimizar
despacho para
minimizar
custos de

geracao

Técnicas

classicas

MEP

Nao

118

Lietal
(2014)

Otimizar
despacho para
minimizar
custos de

geracao

Técnicas

classicas

MEP

Nao

292

Shargh et al
(2016)

Otimizar
despacho para
minimizar
custos de
geracao e
emissoes de

poluentes

BBO

MEP

Nao

30

Ke et al
(2016)

Mitigar
incertezas de
geracao para

atender ao

mercado

Técnicas

classicas

Técnicas

analiticas

24
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Ahmed et al
(2018)

Alocagédo de
CER para
reduzir perdas e
desvios de

tensao

PESA-II Técnicas

com légica analiticas

fuzzy

Niao

69

Xie (2018)

Minimizar
riscos em

relagdo ao
custo de

combustivel

GSO MMC

modificado

118

Morshed et
al (2018)

Custos de
geracao e
emissoes de

poluentes

AG MMC

modificado

Niao

118

Giraldo et al
(2019)

Minimizacao
de custos de

geragao

Técnicas MEP

classicas

Sim

123

Uniyal e
Sarangi

(2021)

Alocacao de
GDe
reconfiguracao
de redes para
aprimorar
margem de
estabilidade e

reduzir perdas

WOA MEP

69

Srithapon et
al (2021)

Redugdo de
custos de
operacao,

otimizagao de
vida util de
equipamentos e
objetivos

ambientais

Técnicas de
machine MEP

learning

Sim

36
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Alocagédo de

capacitores
Presente pararedu¢do de  Técnicas  Aproximagdo Sim 123
Trabalho energia classicase  via K-Means
perdida, AG
considerando

horizonte de
planejamento

diario

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Através da revisdo bibliografica realizada, mostra-se que a maioria dos trabalhos
presentes na literatura ndo sugere a formulacao de problemas de FPPO para SDEE considerando
amodelagem trifasica desses sistemas. Isso empobrece sua representacao e os resultados podem
ser distantes da realidade.

Além disso, ¢ possivel perceber que em muitos trabalhos sdo propostos métodos de
aproximagdo para solucionar o FPP. Isso ¢ devido ao enorme esforco computacional que os
métodos numéricos requerem para alcangar resultados relevantes e a dificuldade de
implementacdo de métodos analiticos. Nesse sentido, conclui-se que os métodos de
aproximagdo sdo eficientes para serem implementados em problemas de otimizac¢do. Ao
considerar a natureza trifasica dos sistemas, o tempo computacional para convergéncia dos FP
se torna alvo de grande preocupacao, sobretudo em sistemas de grande porte. Por conseguinte,
o método de otimizagdo a ser implementado e a técnica empregada de solugdo de FPP devem

ser criteriosamente selecionados.

1.3 MOTIVACOES

Analisando a necessidade e as possibilidades de estudos mais detalhados, pode-se
considerar que a aplicacdo do FPP ¢ imprescindivel para a presente conjuntura do sistema
elétrico, sobretudo para o planejamento de curto prazo, em que o aumento do detalhamento da
modelagem se torna indispensavel. Analises de redes sob a dtica probabilistica sdo indicadas,
o que pode ser verificado no atual estado da arte de pesquisas neste tema. Ademais, € necessario

que tais analises sejam cada vez mais difundidas em detrimento de sua abordagem
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deterministica, principalmente em fun¢do do aumento de fontes renovaveis distribuidas e VEs.
Essas mudancas de paradigmas fazem com que exista enorme imprevisibilidade de geragao e
demanda de energia elétrica, de maneira que a modelagem das equagdes que regem esses
fendmenos deve representar adequadamente tais incertezas.

Além disso, estudos de planejamento de SDEE sdao fundamentais para tomar decisdes,
visando a operacdo eficiente das redes e a manutengdo da qualidade de energia dentro de
padrdes definidos por legislagdes vigentes. Logo, o desenvolvimento de estruturas de
otimizacdo que considerem as equagdes do FPP ¢ relevante para a literatura. Para que os
resultados desses estudos sejam fidedignos, a modelagem das redes deve representar o sistema
corretamente, isto ¢, por meio de uma abordagem multifasica. Conforme visto na revisao
bibliografica apresentada na secdo 1.2, s@o escassos os trabalhos que consideram
simultaneamente as incertezas inerentes ao FPP e uma abordagem trifasica para representar
adequadamente o desequilibrio dos SDEE, representando uma caréncia na literatura.

Assim, todos os elementos citados sdo motivadores para um aprofundamento em FPPO
e levaram ao desenvolvimento do presente trabalho. A aplicagdo escolhida para efetivar a

proposta elaborada serd descrita a seguir nos objetivos.

1.4 OBJETIVOS E CONTRIBUICOES

O objetivo especifico do presente trabalho ¢ formular e solucionar um problema de
otimizagdo que visa identificar o posicionamento e dimensionamento de bancos monofasicos
de capacitores fixos e chaveados, com o intuito de minimizar o valor esperado de energia
perdida, considerando um horizonte de planejamento diario discretizado de forma horaria.
Nesse caso, as restrigdes do FPO incorporam incertezas da demanda, resultando em um
problema de natureza probabilistica.

Outro objetivo deste trabalho ¢ o desenvolvimento de um método que esteja apto a
estimar pontos relevantes de um parametro de entrada do FPP, de forma que apresente robustez
suficiente para garantir bom desempenho computacional para ser implementado em algoritmos
de otimizagdo. Busca-se a acurdcia de métodos numéricos, como o MMC, porém com esfor¢o
computacional semelhante ao visto nos MEPs.

As principais contribui¢des do trabalho estdo listadas a seguir:
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e E desenvolvido um método para calculo de FPP trifisico baseado em aproximagdes via K-
Means, onde é possivel estimar as principais concentragdes de um banco de dados ou de
uma distribuicdo de probabilidades de maneira mais generalizada em relacdo aos MEPs
presentes na literatura. Além disso, é formulada uma maneira de quantificar o quanto cada
ponto estimado ¢é influente na devida distribuicdo, formando-se, dessa maneira, os fatores
de peso de cada concentragdo e gerando uma distribuicao de probabilidade discreta para os
parametros de entrada. A aplicacdo dessa técnica ¢ fundamental para a modelagem de
incertezas no problema de otimizacao formulado, pois consegue ser tdo preciso quanto o
MMC e requer menor esfor¢o computacional.

e A formulagdo do FPP trifasico proposta ¢ baseada no MEP convencional e, portanto, requer
a solucdo de FP deterministicos para cada concentracdo observada. Para alcangar resultados
mais relevantes, foi utilizada uma técnica de solugdo de FP trifasico denominada Método
de Injecao de Correntes a N Condutores (MICN), que ¢ ideal para representar SDEE vista
sua aplicabilidade em modelar os nds do sistema de maneira individualizada, permitindo
uma representacao multifasica. Desta forma, os SDEE possuem todas as caracteristicas que
lhes sdo inerentes, como cargas desequilibradas, assimetria de rede, transformadores
trifasicos, indugao mutua entre circuitos, capacitores monofasicos e trifasicos, entre tantas
outras.

e O problema de otimizagdo formulado considera individualmente as 24 horas de um
planejamento didrio, isto é, estd apto a determinar distribuicdes de probabilidade dos
pardmetros de saida para cada uma das 24 horas do dia, em func¢do de pardmetros de entrada
também tratados individualmente para cada uma dessas horas. Isso confere ao problema
uma veracidade muito maior, permitindo detalhamento horario das tomadas de decisdo.
Posteriormente, a técnica desenvolvida podera ser generalizada para qualquer horizonte de
planejamento desejado. Ressalta-se que a formulagdo de um FPO que considere,
simultaneamente, as incertezas de parametros de entrada com o acoplamento temporal
citado ¢ uma contribui¢do para a literatura.

e A resolucdo do problema de otimizagao envolve técnicas classicas e meta-heuristicas, que
sdo solucionadas de forma iterativa. As técnicas classicas sdo utilizadas para reduzir o
espaco de busca do algoritmo empregado, baseado em AG. Essa consideragdo ¢ importante
para reduzir o tempo computacional empreendido e para a obten¢do de resultados mais

proximos dos pontos de otimalidade.
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e A formulacdo do problema de otimizagdo considera os limites de qualidade de energia
estabelecidos nos Procedimentos de Distribuicdo ou PRODIST — Médulo 8, em relacao a
permissibilidade de limites de tensdo em regime permanente. Logo, o presente trabalho

possui aplicabilidade pratica no que se refere a traducao de situagdes reais.

A partir das consideragdes feitas, a técnica desenvolvida foi simulada em sistemas-teste
do IEEE que representam topologias de SDEE. A saber: IEEE 4 Node Test-Feeder, IEEE 13
Node Test-Feeder, IEEE 37 Node Test-Feeder e IEEE 123 Node Test-Feeder. Para conferir as
respostas do FPP, simulacdes baseadas em MMC foram feitas através da execugdo de um FP
sequencial probabilistico, revelando que os resultados foram muito proximos em termos de

média e desvio padrao.

1.5 PUBLICACOES DECORRENTES DO TRABALHO

O presente trabalho resultou nas seguintes publicacdes:

— “Um método de dois niveis para a alocagdo de compensagdes reativas
monofasicas visando redugdo de perdas em sistemas de distribuigdo
desequilibrados”. SBSE, VIII Simpdsio Brasileiro de Sistemas Elétricos, 2020.

— “Avaliacdo dos impactos de modelos de maquina de indugao trifasica no fluxo
de poténcia multifasico”. CBA, XXIII Congresso Brasileiro de Automatica,
2020.

— “Dimensionamento 6timo de filtros passivos em sistemas de distribuicao
desequilibrados”. CBQEE, XIV Conferéncia Brasileira sobre Qualidade de
Energia Elétrica. 2021.

— “Capacitor allocation in unbalanced systems using a three-level optimization

framework”. IEEE Latin America Transactions, 2021.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

Além desta introducao, o presente trabalho apresenta mais quatro capitulos. O capitulo
2 traz o arcabougo teorico acerca do Fluxo de Poténcia Probabilistico, a apresentagdo do método
desenvolvido para avaliar o Fluxo de Poténcia Trifasico Probabilistico baseado em

aproximagdes via K-Means, além de um exemplo aplicado a uma topologia didatica. O capitulo
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3 apresenta o problema de otimizagdo desenvolvido para avaliar o Fluxo de Poténcia Trifasico
Probabilistico Otimo. No capitulo 4 sio expostos os resultados obtidos através da aplicagio
pratica de tal método. Por fim, o capitulo 5 expressa as considerag¢des finais e sdo citados
possiveis desenvolvimentos futuros.

O trabalho ainda contém cinco anexos. O anexo A trata de conceitos basicos cujo
entendimento corrobora para a compreensdo geral do trabalho. Serdo apresentadas definigdes
de estatistica basica, os principais passos do algoritmo K-Means, além de conceitos gerais de
sistemas de distribuicdo ¢ métodos de otimizagdo. O anexo B abrange as consideragdes a
respeito do banco de dados que subsidia os estudos do Fluxo de Poténcia Probabilistico. O
anexo C inclui o desenvolvimento tedérico empregado para simular o Método de Monte Carlo.
O anexo D compreende os dados das topologias simuladas. Por fim, o anexo E apresenta

resultados acerca da repetibilidade do problema de otimizagao proposto.
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2 FLUXO DE POTENCIA PROBABILISTICO

Nesta secdo, o intuito ¢ elucidar os principais conceitos teoricos acerca do Fluxo de
Poténcia Probabilistico (FPP), assim como demonstrar o desenvolvimento matematico dos
métodos empregados nesta dissertacdo. Ao fim da presente se¢ao, sera apresentado um exemplo
de Fluxo de Poténcia Trifasico Probabilistico (FPTP) aplicado a um alimentador-teste de 4

barras do IEEE.

2.1 CONSIDERACOES GERAIS

A analise do FP ¢ vital para que se possa entender o comportamento de um determinado
sistema em regime permanente, sendo muito utilizada em estudos de planejamento e operagao.
E uma ferramenta capaz de calcular tensdes nodais e correntes que fluem nos circuitos, além
dos fluxos de poténcia ativa e reativa nos mesmos, entre outras variaveis de interesse.

A formulacdo matematica do FP tem como base dados de entrada que caracterizam,
além da propria rede, a geracao e a carga do sistema trabalhado e, tradicionalmente, esses dados
sdo deterministicos. Isto é, analisa-se um unico patamar de geragao e carga do sistema em uma
abordagem baseada em snapshot, que consiste na determinagdo do estado da rede para aquela
condigdo especifica. Apesar da maioria dos trabalhos contidos na literatura ainda trabalharem
com essas premissas, a consideragdo de um tUnico cenario limita as analises que podem ser
feitas, podendo até comprometer o estudo de planejamento. Cada vez mais ha a necessidade de
simular situagdes que considerem muitos cenarios, sobretudo com o advento de fontes
alternativas renovaveis e veiculos elétricos, que aumentam substancialmente a
imprevisibilidade da geragdo e da carga do sistema. Nesse sentido, considerar um snapshot
deterministico pode ocasionar erros significativos nos resultados alcangados, ainda que sejam
simulados piores cenarios. Uma vez que o uso de uma formulacdo deterministica acarreta um
Unico conjunto de solucdes, diz-se que ha auséncia da variabilidade das variaveis de saida.
Dessa forma, pode haver a negligéncia de certos problemas ocasionados em cenarios
especificos, os quais seriam apontados se uma formulagdo probabilistica fosse adotada.
Destacam-se disturbios de tensdo, como sobretensdes e subtensdes. Por exemplo, uma
formulagdo deterministica que considere um patamar de carga médio de acordo com um certo
historico, pode negligenciar um cendrio em que tal parametro foi muito menor ou muito maior

do que a referida média. Caso o operador seja guiado pelo seu estudo equivocado, problemas
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oriundos dessa formulagdo podem surgir na pratica, como subtensdes ou sobretensdes em
patamares que nao haviam sido verificados.

Por isso, torna-se necessario avaliar o FP que considere diversos pontos de operacao,
com condi¢des de entrada distintas e introduzindo conceitos de estatistica no seu
equacionamento. Quanto maior for o detalhamento conferido, mais relevantes podem ser as
tomadas de decisao.

A formulagdo do Fluxo de Poténcia Probabilistico (FPP) ¢ uma das estratégias presentes
na literatura para lidar com situagdes em que se deseja simular muitos cenarios. Esse método ¢
caracterizado pela modelagem das variaveis de entrada do FP através de fungdes densidade de
probabilidade (ou PDFs, do inglés: Probability Density Functions), de forma que as variaveis
de saida também podem ser representadas desta maneira (Ramadhani, 2020). A Figura 1 ilustra

o processo geral do FPP.

Figura 1 - Procedimento geral do FPP com N entradas e M saidas
[PDF da varidvel de“‘ h (" [PDF da variével de
| entradal ) saida 1

[PDF da variavel de“‘
entrada 2 saida 2
ol ) e FPP | =B

"’PDF da variavel de\‘ PDF da variavel de
| entradaN | | _ saida M

Fonte: elaborado pelo autor (baseado em Ramadhani, 2020).

Os métodos usados para solucionar o FPP podem ser divididos em trés categorias:
métodos numéricos, métodos de aproximagdes e métodos analiticos (Ramadhani, 2020).

Os métodos numéricos sdo aqueles que usam estimativas numéricas para solucionar
problemas matematicos. No ambito do FPP, o mais empregado ¢ o Método de Monte Carlo
(MMC). O MMC ¢ baseado na simulagdo repetitiva do problema deterministico a partir de
amostras das fungdes de probabilidade das variaveis de entrada, permitindo a estimacdo das
fungdes de probabilidade das variaveis de saida. Logo, uma consideragdo vital ¢ o seu critério

de parada, que pode ser introduzido via nimero maximo de simulagdes ou por meio de um
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pardmetro de convergéncia (Ramadhani, 2020). Dessa forma, sdo simuladas amostras até que a
convergéncia ocorra.

Uma vez que sdo necessdrias muitas amostras para que se possa obter resultados
relevantes via MMC, o esforco computacional para esse método tende a ser muito grande
(Ramadhani, 2020). Por isso, ele ¢ empregado majoritariamente para servir como referéncia a
outros métodos. Existem, na literatura, versdes aprimoradas para melhorar o seu desempenho
computacional, tais como latin hypercube (Cai et al, 2014a) e uniform design (Cai et al, 2014Db).

A Figura 2 ilustra os principais passos do algoritmo do MMC.

Figura 2 - Fluxograma do MMC

Inicio Seleci Simular Fim d.
do elecionar ptoblera 1m do
amostras PRI processo
processo deterministico
P2 P3

Fonte: Ramadhani, 2020.

Em P1, ocorre a leitura dos dados e a definicdo das PDFs de cada variavel de entrada.
Em P2, ocorre a sele¢do das amostras. Em P3, é executado o FP convencional, isto €, com os
dados de entrada fixos e determinados de acordo com a amostra selecionada em P2. Em P4, ¢
averiguado o critério de parada, que pode ser nimero maximo de simulagdes ou estagnagio de
uma ou mais variaveis. Diz-se que a estagnagao ocorre quando, ao longo do processo iterativo,
uma ou mais variaveis de saida de interesse tém sua varia¢do inferior em relagdo a uma
tolerancia pré-estabelecida.

Caso haja convergéncia, o processo se encerra em PS5, onde ha a estimativa das PDFs
das variaveis de saida de acordo com os resultados simulados das amostras. Caso contrario,
retorna-se ao passo P2, onde uma nova amostra sera selecionada ao acaso.

Os métodos de aproximagao, também chamados de métodos de estimativas, sdo aqueles
em que ha a consideracdo de um nimero menor de amostras, a fim de reduzir o tempo
computacional despendido pelo MMC. Nessa abordagem, sdo calculados os pontos que melhor
representam as PDFs das variaveis de entrada, sendo a influéncia de cada um deles mensurada
por um “fator de peso” (Ramadhani, 2020). O objetivo € gerar um nimero minimo de amostras

que esteja apto a representar de forma suficientemente precisa as PDFs das variaveis de entrada.
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O método de aproximagdo mais comum é o Método da Estimativa dos Pontos (MEP), que
utiliza propriedades estatisticas, como média aritmética e desvio padrdo, para estimar os pontos
mais influentes, ndo precisando recorrer necessariamente a distribuicdo de probabilidade
propriamente dita.

Assim como nos métodos numéricos, os métodos de aproximacao também envolvem a
simulagdo do problema deterministico. O MEP apresenta muitas variacdes, estabelecidas
inicialmente por Hong (1998). Os nomes de cada esquema de estimativa de pontos estdo
associados ao niimero de problemas deterministicos que serdo simulados. Os mais comuns sao:
2m, 2m+1, 3m e 4m. Isto €, no método 2m, por exemplo, sera necessaria a execugdo de 2m
problemas deterministicos, onde m ¢ o nimero de variaveis aleatdrias compreendidas.

Na Figura 3, sdo apresentados os principais passos de um método por aproximagao, de

forma geral.

Figura 3 - Fluxograma dos métodos por aproximacao

L. Célculo das . Calculo das Estimar PDF
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0cesso das variaveis deterministico das variaveis variavel de processo
P de entrada de saida saida
P2 P3 P4 P5 P6

Fonte: elaborado pelo autor (baseado em Ramadhani, 2020).

Em P1, ocorre a leitura dos dados e a defini¢do das variaveis de entrada e de suas
probabilidades. Em P2, ha o calculo das principais concentragdes e de seus respectivos fatores
de peso. Em P3, ocorre a simulacdo do problema deterministico para cada concentragdo
fornecida por P2. Calcula-se, enfim, as concentragdes das variaveis de saida em P4, a partir dos
resultados obtidos em P3. Finalmente, pode-se estimar, em P5, PDFs para as variaveis de saida
a partir das concentragdes obtidas. O processo se encerra em P6.

Os métodos ditos analiticos sdo aqueles que estdo atrelados a operagdes aritméticas nas
PDFs das variaveis de entrada. E comum que, nesse caso, haja simplificagdes nas equagdes do
FP, como a adogdo de sua abordagem linear (Ramadhani, 2020). Os principais métodos
analiticos presentes na literatura sdo baseados em técnicas de convolugao.

No presente trabalho, foi utilizado um método por aproximagodes baseado no algoritmo
de agrupamento K-Means, cuja formulacao serd descrita na proxima subse¢ao. Além disso, o

MMC foi utilizado como referéncia comparativa.
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2.2 FLUXO DE POTENCIA TRIFASICO PROBABILISTICO VIA METODO POR
APROXIMACOES BASEADO EM K-MEANS

Foi desenvolvido um algoritmo para solucionar o Fluxo de Poténcia Trifasico
Probabilistico (FPTP) via método por aproximagdes. As concentragdes e os fatores de peso sao
determinados por meio da técnica K-Means. Informagodes sobre tal algoritmo de agrupamento
podem ser constatadas no anexo A.

A varidvel aleatoria considerada para os calculos é a demanda do sistema, todavia o
método pode ser extrapolado para quaisquer conjuntos de variaveis aleatorias que se deseja
representar.

Dados um sistema conhecido ¢ um banco de dados contendo informagdes horarias de
demandas, o objetivo é obter o estado probabilistico da rede para cada hora do dia. Ou seja, sao
alvo do método o valor esperado, o desvio padrdo e as fungdes de probabilidade das tensoes
nodais, das correntes que fluem nos circuitos, das poténcias ativas e reativas relacionadas a cada
ramo, perdas, poténcias ativas e reativas geradas e quaisquer outras variaveis de interesse,
considerando um horizonte de tempo diario. Por questdao de economia de espaco e conveniéncia
de representacdo de resultados, nesta secao serdo enfatizadas as perdas ativas e as tensdes
nodais. O fluxograma do algoritmo desenvolvido pode ser observado na Figura 4.

Posteriormente, cada um dos passos sera abordado em detalhes.

Figura 4 - Fluxograma do FPTP desenvolvido
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).
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Figura 5 - Exemplo do banco de dados com n = 365 (dias)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

O método ¢ dividido em quatro grandes blocos, chamados “Mddulos”. O primeiro
deles, 0 Modulo A, se chama “Modulo de Leitura” e tem a responsabilidade de ler os dados de
entrada e preparar as condi¢des para a aplicacdo da técnica de agrupamento desses dados.

Em A1, o processo se inicia com a programacdo da topologia do sistema. Em A2 ha a
leitura do banco de dados referentes a demanda do sistema. O banco de dados consiste em uma
matriz de dimensdo n x H, com n leituras de demanda para cada intervalo de tempo, totalizando
H discretizagdes. Para esse trabalho, foi adotado um horizonte diario com discretizagao horaria,
logo, H = 24. As entradas s3o valores que podem variar de 0 a 1, sendo, portanto, propor¢des
que serdo multiplicadas pela demanda original da topologia de maneira prévia a simulacdo do
FP. Em outras palavras, os valores que compdem a matriz sdo fatores multiplicativos da carga
original da topologia, que variam de hora para hora do planejamento didrio. Essa matriz foi
elaborada de acordo com os conhecimentos do autor do presente trabalho e mais detalhes podem
ser observados no anexo B. A Figura 5 ilustra um exemplo de banco de dados com # igual a
365. Ou seja, o caso no qual sdo consideradas 365 curvas de carga.

Em A3 ¢ definido o nimero de clusters que sera adotado. Isto ¢, para cada hora do dia,
sera decidido o nimero de concentragdes K de forma a comprimir o banco de dados para uma
matriz de dimensao K x 24.

Em A4 ¢ iniciada uma operacdo em loop para varrer todas as horas do dia, por isso o

contador de horas 4 é iniciado em A=1.
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Inicia-se, portanto o Modulo B, chamado “Moddulo de Agrupamento”. Nele, ocorrera a
compressao do banco de dados por meio de um algoritmo de clustering.

Em B1, ¢ aplicada a técnica K-Means para os dados da hora 4. Ou seja, ¢ aplicada a
técnica de clustering para a coluna i do banco de dados original. Dessa forma, reduz-se a
quantidade n de observacdes para K. Para cada cluster definido, ha o seu centro, também
chamado centroide, que € o valor que melhor representa os dados nele contidos de acordo com
as distancias Euclidianas. Mais detalhes podem ser vistos no anexo A.

Os valores que va3o compor a nova matriz, também chamada de matriz comprimida,
serdo justamente os K centroides que representam o grupo de dados original, sendo referidos
pelo conjunto {ull, ..., uk}. Além disso, os fatores de peso de cada centroide também sdo
definidos nessa etapa. Esses fatores de peso sdo determinados em consonancia com a logica do
K-Means. Conforme mencionado na se¢do 2.1 e apresentado em detalhes no anexo A.2, os
fatores de peso s@o essenciais para qualquer método de aproximagao, pois € por meio deles que
as concentracdes das variaveis de saida podem ser calculadas, assim como suas func¢des de
probabilidade. Eles mensuram o quanto uma concentra¢ao ¢ influente no conjunto de dados

original e sdo determinados através da equagao (2.1).

M (2.1)
="

Onde:
&M ¢ o fator de peso do centroide y; e hora A;
n; € o nimero de elementos do cluster c;, o qual é representado pelo centroide ;;

n ¢ o numero total de elementos da coluna / do banco de dados original.
Como:

(2.2)
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Pode-se inferir, portanto, que as concentragdes &' também podem ser interpretadas
como a probabilidade de ocorréncia de cada um desses cendrios representados por .

Em B2 sdo determinadas todas as concentragdes ul, i = {1,...,K }, além de todos os
fatores de peso &/, referentes & hora A.

Em B3, uma logica de loop ¢ iniciada para varrer todos os elementos uf*. Portanto, o
contador i € inicializado em 1, referente ao centroide /,Lf.

Inicia-se 0 Modulo C, chamado “Moddulo do Fluxo de Poténcia”. Nele, havera as
simulagdes do problema de FP deterministico para cada concentracdo definida no Modulo
anterior, assim como o armazenamento das variaveis de saida para cada centroide.

Em C1, ¢é simulado o FP trifasico deterministico para a concentragio u!'. E importante
frisar que as concentra¢des sdo proporcdes. Portanto, nessa etapa, multiplicam-se todas as
demandas do sistema por u!' e em seguida o problema de FP deterministico pode ser
solucionado. Neste trabalho, sdo considerados SDEE, de forma que sdo buscados métodos de
solu¢do que considerem a natureza desequilibrada dos sistemas, tais como o Método de Inje¢ao
de Correntes a N Condutores (Penido et al, 2008) ou via software OpenDSS. Informagdes sobre
ambos estdo presentes no anexo A.

Em C2, sdo armazenadas todas as varidveis de saida desejadas. Podem ser tensdes
nodais, correntes nos ramos, perdas ativas, poténcia gerada por fase ou qualquer outra que for
conveniente. Essas variaveis de saida serdo genericamente denotadas por /", atreladas a entrada
Ui

Em C3, ¢ averiguado se o contador i varreu todos os K centroides. Caso seja verdade, o
processo continua. Caso contrario, o contador é incrementado e o processo retorna ao passo Cl1.

Em C4, ¢ averiguado se o contador / varreu todas as 24 horas do dia. Caso seja verdade,
o0 processo continua. Caso contrario, o contador ¢ incrementado € o processo retorna ao passo
B1.

Ap6s o término de todas as simulagdes deterministicas para todas as concentragdes, ha
0 Modulo D, chamado “Moddulo Estatistico”. Nele sao feitas analises de cunho estatistico dos
resultados obtidos.

Em D1, sdo feitas as analises dos resultados, onde ¢ obtido o estado probabilistico da
rede. O valor esperado para a saida y" considerando as K concentracdes é dado pela equagdo

2.4).
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(2.4)

K
yh = Z Eryl
i=1

O desvio padro para a saida y" pode ser determinado de acordo com a equagio (2.5).

K
o= ) ol-yDre 2
-

A variavel y pode ser qualquer saida do problema convencional de FP. Nesse sentido,
pode ser uma grandeza real, como o fluxo de poténcia ativa que transita nas redes, por exemplo,
ou grandezas complexas, como tensdes e correntes elétricas. Neste trabalho, os calculos dos
valores esperados e dos desvios padrdes de variaveis complexas sdo feitos usando as
magnitudes das grandezas fasoriais. Apesar de ser uma simplificagdo, ¢ um artificio utilizado
na literatura, principalmente quando métodos de aproximacao sdo empregados. Dessa forma,
evita-se utilizar a teoria de probabilidade em espacos complexos e matrizes de covariancia. Isso
pode ser visto em Morales et al. (2007) Delgado et al. (2014) e Krishna et al (2017).

Com o conhecimento do valor esperado e do desvio padrio, pode-se determinar as PDFs
de qualquer variavel de saida utilizando a distribuicdo normal. Mais detalhes sobre essa

representagdo podem ser verificados no anexo A.
2.3 APLICACAO DO FPTP EM UM SISTEMA DIDATICO

A subsec¢do a seguir aborda um exemplo pratico para conferir melhor entendimento do
processo de calculo do FPTP em um sistema didatico de 4 barras. Além disso, alguns conceitos

de analise de sistemas sob a perspectiva probabilistica serdo introduzidos.

2.3.1 APRESENTACAO DA TOPOLOGIA E CONDICOES DE SIMULACAO

A topologia escolhida para o exemplo aplicado ¢ a do sistema /[EEE 4 Node Test-Feeder
(IEEE, 2021). Ela ¢ caracterizada por ser trifasica, desequilibrada, contendo um transformador
e uma carga desequilibrada conectada a barra 4. A poténcia de cada carga vale 1275 + j791

kVA, 1800 +j873 kVA e 2375 +j782 kVA, respectivamente, nas fases A, B e C. Esses valores
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sdo submetidos ao produto dos valores do banco de dados que, por sua vez, possui 365 leituras,
representando uma matriz de dimensao 365 x 24. Inicialmente, foram considerados 2 clusters
por hora, ou seja, foi adotado K = 2. A matriz comprimida no processo K-Means possui
dimensdo 2 x 24, portanto. Posteriormente, sera proposta uma discussdao acerca desse
parametro.

O método sugerido foi comparado com MMC para promover um debate critico sobre os
resultados. As cargas foram modeladas através de distribuigdes normais, considerando uma
distribuicdo por hora do planejamento diario. Além disso, para simular o MMC foi adotado um
numero de 10.000 simulagdes para cada distribuicdo de probabilidade horaria (por cada hora
do dia), totalizando 2.400.000 simulac¢des no total. O procedimento adotado foi exatamente o
mostrado na Figura 2, adotando nimero maximo de simulagdes como critério de parada. Mais
detalhes a respeito da implementacdo do MMC podem ser vistos no anexo C.

Por motivos de limitacdo de espago, as varidveis de saida analisadas foram as
magnitudes das tensdes nodais, perdas ativas por hora em kW e a energia total perdida no
horizonte de tempo diario em kWh.

Na Figura 6, ¢ apresentado o layout da topologia simulada.

Figura 6 - Topologia IEEE 4 Node Test Feeder

Subestagdo 1 2 3 4
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

2.3.2 RESULTADOS DA SIMULACAO DO EXEMPLO

Conforme mencionado na subse¢do 2.3.1, inicialmente foi adotado o niimero de clusters
igual a 2. Nesse sentido, o banco de dados original, representado por 365 curvas de carga tal
como visto na Figura 5, foi reduzido para duas curvas. Ambas sao tracadas na Figura 7 (a).

Assim como os fatores multiplicativos proporcionais de carga por hora, também foram
determinados seus respectivos fatores de peso, que quantificam o quanto cada um desses fatores

representam o banco de dados original. Eles estio todos representados na Figura 7 (b). E
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possivel perceber que, dentro de uma mesma hora do dia, a soma dos fatores de peso sempre

resulta na unidade, o que esta em conformidade com a equacao (2.3).

Figura 7 - Curvas de Carga para K =2
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Dessa forma, podem ser estimadas algumas grandezas de interesse a partir dos

resultados do FP deterministico para cada concentracdo ou centroide e de suas probabilidades

ou fatores de peso.

O valor esperado das perdas por hora do dia, em kW, pode ser calculado por meio da

expressao (2.6).

Ph = ghph 4 ghph (2.6)

Onde
&R ¢ o fator de peso do centroide y; e hora A,
&R ¢ o fator de peso do centroide y;, e hora A;

PP sdo as perdas, em kW, calculadas por meio do FP deterministico considerando fator

proporcional de carga i, e hora A;

P sdo as perdas, em kW, calculadas por meio do FP deterministico considerando fator

proporcional de carga u, e hora 4.
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Ja o valor esperado da energia perdida ao longo do dia pode ser calculado por meio da
equacdo (2.7), aproveitando a linearidade do operador que determina o valor esperado da soma

de variaveis aleatérias. Mais detalhes podem ser verificados no anexo A.

E= Z P 2.7)

A média ponderada das magnitudes das tensdes nodais pode ser calculada, de maneira

simplificada, através da equagdo (2.8).

VR = ghvh, + v, 2:8)
Onde
V1£1,1 ¢ a magnitude da tens@o nodal do nd k, em pu, calculada por meio do FP
deterministico considerando fator multiplicativo proporcional de carga p, e hora A;
V]?,z ¢ a magnitude da tensdo nodal do no k, em pu, calculada por meio do FP

deterministico considerando fator multiplicativo proporcional de carga ., e hora 4.

O desvio padrido da tensao nodal do n6 & pode ser calculada por intermédio de (2.9).

Ovg = \/(Vllg,l - V—]}:)Z & + (Vlg2 - V_l}(l)2 & (2.9)

Conforme mencionado na subsegdo anterior, em (2.8) e em (2.9) sdo utilizadas as
magnitudes dos fasores de tensdo para calcular, respectivamente, o valor médio e o desvio
padrdo. Esse recurso, que se trata de uma simplificagcdo, ¢ empregado para que se possa evitar
o uso de matrizes de covaridncia. O estudo de teorias de probabilidade em espacos complexos
foi deixado para desenvolvimentos futuros.

Tendo as médias ponderadas e os desvios padrdes de todas as magnitudes de todas as
tensoes, ¢ possivel tragar suas respectivas distribuigdes normais, tal como pode ser verificado
no anexo A.

Em consonincia com a teoria de fun¢des normalmente distribuidas, diz-se que a
probabilidade de uma variavel aleatoria estar contida no intervalo entre 4 — 3,01 e u + 3,010

¢ aproximadamente 99,9%, onde i e o sdo, respectivamente, a média e o desvio padrao usados
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para constituir tal distribuigdo normal (Gallego et al., 2012). Essa caracteristica é expressa em
(2.10).

P(u—3,0lc < X <p+3,0l0) = 0,999 (2.10)

Em outras palavras, existe uma enorme confianca em relagdo aos valores de uma
variavel aleatoria normalmente distribuida estarem contidos nesse intervalo. Sob essa
perspectiva, torna-se razoavel utilizar esses limites para que se possa estimar os valores
maximos e minimos de magnitude de tensao.

Tendo em vista os conceitos apresentados, foram tragados graficos para demonstrar o
comportamento probabilistico do sistema-teste sob analise.

Na Figura 8, foram tragados os valores esperados de perdas, em kW, por hora. As
marcagdes circulares estdo atreladas ao método K-Means, cujos pontos foram obtidos via

equacdo (2.6). Ja as marcacdes quadradas sdo referentes ao MMC, usado para comparagao.

Figura 8 - Comparacdo K-Means x MMC: perdas por hora do dia
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Comparando ambas as curvas, pode-se inferir que o resultado obtido pelo método
proposto foi semelhante a0 MMC. E possivel, ainda, quantificar o erro de poténcia perdida, €p,

e o erro maximo de energia perdida, €5, através das equacdes (2.11) e (2.12).
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ph, — P
€p = M *100%
Ph_ @2.11)
Exm — E
e, = 1Exm =~ Bucl 5000
Emc (2.12)

Onde:
% ¢ o valor esperado de perdas, em kW, determinado via K-Means para hora h;

@ ¢ o valor esperado de perdas, em kW, determinado via MMC para hora A,
Exm € o valor esperado da energia total perdida, em kWh, determinado via K-Means;

Emc € o valor esperado da energia total perdida, em kWh, determinado via MMC.

Tomando o FPTP baseado em K-Means com dois clusters, o erro méximo de poténcia
perdida em relacdo ao MMC vale €p = 2,78%, enquanto o erro de energia perdida vale ez =
1,37%. Ambos os resultados evidenciam que o método ¢ suficientemente preciso para estimar
os valores esperados de perdas. Além disso, nota-se que o método proposto ¢ mais eficiente do
ponto de vista computacional — leva apenas 0,84 segundo para alcancar a convergéncia, contra
3.424 segundos (aproximadamente 57 minutos) quando o MMC ¢ empregado.

Percebe-se que o erro, apesar de ser pouco significativo, ainda pode ser minimizado se
forem adicionados mais clusters. Entretanto, isso proporcionard o aumento do tempo
computacional. Futuramente, sera avaliado como estimar corretamente o numero de
agrupamentos para que os resultados possuam tanto a acuracia desejada pelo usuario quanto
esfor¢o computacional aceitavel.

De forma analoga, a Figura 9 tem como objetivo estabelecer uma comparagao entre 0s
valores esperados para o perfil de tensdo, considerando o método via K-Means em relacdo ao
MMC. Na figura, as marcagdes circulares na cor preta sdo associadas ao valor esperado de
tensdo por hora do dia, calculadas por meio da equacao (2.8). Ja as marcag¢des quadradas na cor
preta sao atreladas aos valores esperados segundo o MMC, por hora do dia. Além disso, foram
tracados mais dois grupos de graficos: na cor vermelha, o valor maximo estimado de tensao e
na cor azul o minimo valor estimado — marcadores circulares relacionados ao K-Means e
marcadores quadrados associados a0 MMC. Ambos sdo estimados por meio de (2.10). Esses

valores limitrofes serdo importantes para a definicdo do problema de otimizagdo que sera
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introduzida no capitulo 3. Por questdo de conveniéncia de aproveitamento de espaco, optou-se

por relatar graficamente os resultados da barra 4, fase A.

Figura 9 - Comparagdo K-Means x MMC: perfil de tensdo (K = 2)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Através da analise da Figura 9, pode-se verificar que o método obteve sucesso em
estimar os valores esperados do perfil de tensdo, uma vez que os marcadores pretos estdo
praticamente sobrepostos. Além disso, nota-se que, apesar de estarem proximos, ha um erro
visivel em relagdo aos extremos maximos e minimos esperados. E possivel limitar ainda mais
tal erro através do aumento do niimero de clusters.

Sao introduzidas outras variaveis importantes para quantificar as discrepancias citadas
no paragrafo anterior.

O erro de valor esperado de tensdo, denotado por €y,eq, ¢ calculado por meio da

equagao (2.13).

h h
|Vk,KM - Vk,Mc|

= * 100%
Vime

€vmed =

(2.13)
Onde:
V]?_KM ¢ o valor esperado de tensdo no n6 k, em pu, obtido via K-Means para hora h;

V]?_MC ¢ o valor esperado de tensdo no no k, em pu, determinado via MMC para hora 4.
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O erro de desvio padrio de tensdo, denotado por €y, € calculado por meio da equagdo

(2.14).

h h

Oy — Oy |

k,KM k,MC

Eye = o *100%
Vimc

(2.14)

Onde:

h
GVk,KM

h
JVk,Mc

€ o desvio padrao da tensdo no no k, obtido via K-Means para hora h;

¢ o desvio padrao de tensao no noé k, determinado via MMC para hora 4.

Define-se o valor médio de erros de valores esperados de tensdo, denotado por €,,,04,

por meio da equacgao (2.15).

N
1
€vmed = Nz €ymed; (2.15)
i=1

Onde:

N ¢ o numero total de nos da topologia.

Esse parametro informa um valor médio de como os valores médios de tensoes, obtidos
via K-Means, diferem-se em relagdo aos obtidos via MMC.

O mesmo conceito pode ser extrapolado para os desvios padrdes de cada tensao nodal.
O valor médio dos erros de desvios padroes para tensoes nodais, €y, pode ser definido pela

equacdo (2.16).

1 N
€yg = Nz €vo; (2.16)
i=1

Dessa forma, quantifica-se uma quantidade média para os erros de desvio padrdo em
todos os nos da topologia em relagdo ao MMC.

Por fim, sdo definidos mais dois parametros de interesse. Os erros de valores maximos
¢ minimos obtidos de tensdo. Em ambas as metodologias, K-Means ¢ MMC, sdao tomados os

maiores e menores valores de tensdo estimados por hora. Consistem justamente nas curvas
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vermelhas e azuis apresentadas na Figura 9. Esses parametros sdo denotados por €y, 4, € por

Evmin» T€Spectivamente.

h h
_ |Vk,max,KM - Vk,max,MCI

€ = * 100%
ymax Ve ’ (2.17)
h h
€rmin = |Vk,min,KM - Vk,min,MCl «100%
VieminMc (2.18)

Onde:

V]?,max,KM ¢ o valor maximo estimado para magnitude de tensdo do no £, calculado por
meio do método K-Means, considerando hora A,

V]?,min’KM ¢ o valor minimo estimado para magnitude de tensdo do no &, calculado por
meio do método K-Means, considerando hora A,

V]?,max,MC ¢ o valor maximo estimado para magnitude de tensdo do n¢ £, calculado por

meio do MMC, considerando hora A;

V]?,min,MC ¢ o valor minimo estimado para magnitude de tensdo do no6 £, calculado por

meio do MMC, considerando hora /4;

Tendo em vista as definicdes acima, sdo apresentados, na Tabela 3, os parametros

estatisticos introduzidos para o sistema simulado com dois clusters.

Tabela 3 - Pardmetros estatisticos para K = 2 (todos os valores em porcentagens)

maX(GVmed ) max (GVO') €vmed m max (EVmax) max (EVmin)

0,18 23,05 0,01 16,37 2,09 2,98

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Os parametros evidenciam o que foi constatado anteriormente: o nimero minimo de
clusters ¢ suficiente para obter uma boa aproximagao dos valores esperados, com erro maximo
de apenas 0,18% em relagdo ao MMC. Entretanto, a dispersdao dos dados fica comprometida,
com erro maximo de desvio padrao podendo alcangar 23,05%. Logo, devem ser adicionados
mais clusters para que se possa alcangar boa precisao de média e desvio padrio e, por

conseguinte, obter acuracia suficiente para as grandezas limitrofes.
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Desta forma, é aumentado o numero de clusters e sdo calculados os parametros
estatisticos. A Tabela 4 contém os resultados para valores de K iguais a 5, 10 e 100. Todos os
valores estdo em porcentagem, com exce¢do do tempo computacional, denotado por ¢z, cuja
unidade ¢ ‘segundo’ (s). Usando como referencial de comparagdo, o MMC levou 3.424
segundos para alcangar a convergéncia (aproximadamente 57 minutos). E importante frisar que,
em cada simulacdo para os diferentes valores de K, as condi¢des de simulagdo do MMC s@o

exatamente as mesmas, o que torna legitima a comparagao.

Tabela 4 - Parametros estatisticos para K =2,5, 10 e 100

K €p  €g MAaX (Eymeq) MAX (€ys) Eymed €ve  €vmaxr Evmin L8]

2 2,78 1,37 0,18 23,05 0,01 16,37 2,09 2,98 0,84
5 1,54 0,46 0,12 8,73 0,01 3,77 0,77 1,15 1,66
10 1,33 0,31 0,11 6,33 0,01 1,91 0,58 0,89 293

100 1,25 0,26 0,10 5,88 0,01 1,48 0,52 0,80 26,44

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

A partir da analise dos dados contidos na Tabela 4, conclui-se que o aumento de clusters
ocasiona diminui¢cdo em todos os parametros estatisticos, de sorte que os resultados se tornam
progressivamente mais precisos. Ademais, frisa-se que o erro em relag@o aos desvios padrdes
decresce substancialmente, mostrando que o aumento de agrupamentos de fato se traduz em um
aumento da variabilidade dos dados. Isso também pode ser verificado através da queda do erro
em relagdo aos valores maximos e minimos constatados. Porém, apds a inser¢do de um certo
numero de clusters, a reducdo do erro passa a ser menos acentuada. Verifica-se essa questao
pelo fato dos parametros estatisticos para K=10 e K=100 serem muito semelhantes.

Portanto, ¢ importante sublinhar que a definicdo do numero de clusters ¢ vital
dependendo dos objetivos almejados pelo usuario. Ha o interesse na obtencdo de resultados
precisos, tanto em média quanto em desvio padrdo, porém considerando tempo computacional
favoravel. Isso significa que devemos adotar o minimo nimero de clusters que cumpra tais
propositos. Uma maneira pratica para definir esse valor de agrupamentos foi desenvolvida para
esse trabalho e leva em consideragao a execu¢ao do proprio FPTP. Tal algoritmo sera elucidado
passo a passo na proxima subsecao.

Em relagdo ao tempo computacional, o algoritmo de FPTP via K-Means com 10 clusters

¢ aproximadamente 1164 vezes mais rapido em relagdo ao MMC convencional. Mesmo
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utilizando 100 clusters, o método proposto ainda é mais de 100 vezes mais rapido. Isto ¢ uma
das grandes vantagens do método desenvolvido.
Na Figura 10, sdo tragados os graficos andlogos aos mostrados na Figura 9, porém

considerando 2, 5, 10 e 100 clusters. A legenda permanece a mesma.

Figura 10 - Comparacdo K-Means x MMC: perfil de tensao (Barra 4, Fase A)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Pode-se constatar visualmente a progressiva diminuicdo do erro entre os valores
maximos e minimos estimados com o aumento de numero de clusters. Isso estd em consonancia
com os dados mostrados na Tabela 4.

Ja a Figura 11 apresenta as fun¢des de probabilidade acumulada, ou CDFs (do inglés:
Cumulant Distribution Function), das tensdes da barra 4. Tal fung@o quantifica a probabilidade

de ocorréncia de um evento, dada por uma distribuicdo de probabilidade continua, em um
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determinado intervalo. Mais informagdes podem ser obtidas no anexo A. Por questdes de
conveniéncia de economia de espaco, optou-se por representar graficamente apenas os

resultados para o horario de 20 horas.

As curvas em azul s@o referentes as CDFs da fase A. Em vermelho s@o plotadas as CDFs

da fase B e em verde as da fase C. Novamente, enxerga-se a redugdo progressiva do erro

presente pelo método baseado em K-Means a medida em que os clusters aumentam.

Figura 11 - Fun¢des de probabilidade acumulada para tensio da barra 4
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

aquelas verificadas pelo MMC, justificando também os baixos erros verificados de média e

desvio padrio, sobretudo quando K = 100. A partir dos resultados expressados, conclui-se que
o método de célculo do FPTP desenvolvido, baseado em aproximacgdes via K-Means, apresenta

boa precisdo e pode ser uma ferramenta ttil devido a sua acuracia e ao seu tempo computacional

favoravel.

E possivel ver que as curvas obtidas via K-Means sdo muito proximas em relagdo
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2.4 METODO PARA ESTIMAR NUMERO DE CLUSTERS

Foi desenvolvido um método pratico para determinar um niumero adequado de clusters,
de forma a obter boa precisao dos resultados. Ele se baseia na propria execugdo do FPTP e se
caracteriza por ser um método iterativo. O fluxograma apresentado na Figura 12 revela os

passos percorridos. Cada etapa sera minuciosamente detalhada a seguir.

Figura 12 - Fluxograma do método desenvolvido para determinar ndimero de clusters
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Em P1, ocorre o inicio do processo, em que ha a leitura da topologia trabalhada e do

banco de dados. Em P2, deve-se definir um conjunto Y de variaveis de saida, assim como uma
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tolerancia §. Em P3, é preciso escolher um valor inicial de clusters, denotado por Ky. Em P4,
calcula-se o FPTP tal como apresentado na sec¢do 3.2, tendo como base os K, clusters. Sao
calculados, também, os valores esperados de cada variavel de saida do conjunto Y escolhido
em P2.

Em PS5, a quantidade de agrupamentos ¢ incrementada e o passo P4 ¢ repetido com o
valor de K atualizado. Em P7, ¢ calculado o erro iterativo, denotado por €, por meio da equacao

2.19).

E[Y]; + — ElY];
e = maxl [ ]LterK [ ]LterKl % 100%
E[Yliter s (2.19)

Onde:

E[Y]iter, sdo os valores esperados de cada variavel do conjunto Y, considerando

iteracdo do K atualizado;

E[Y]iter), sdo os valores esperados de cada varidvel do conjunto Y, considerando a

iteracdo anterior a atualizacdo do parametro K.

Ou seja, o valor € corresponde ao maior erro apresentado dentre todas os valores
esperados das varidveis contidas no conjunto Y pré-selecionado.

Em P8, ¢ averiguado se tal erro € ¢ menor do que a tolerancia § pré-definida. Caso seja,
o processo termina em P9. Caso contrario, retorna-se ao passo P5, onde a quantidade de clusters
¢ incrementada.

Em outras palavras, ao fim do processo iterativo, serd determinada uma quantidade K
de clusters tal que € possivel dizer que ha estagnacao dos valores esperados das variaveis de
saida selecionadas, mediante uma tolerancia.

Para exemplificar o método, foram tomadas quatro topologias desequilibradas do IEEE:
IEEE 4, IEEE 13, IEEE 37 e IEEE 123 Node Test-Systems. Além disso, foram simulados bancos
de dados de diferentes dimensdes, que, assim como na se¢ao anterior, caracterizam a demanda
incerta do sistema por meio dos fatores proporcionais de carga. Os resultados estdo mostrados
na Tabela 5. As caracteristicas de cada sistema-teste podem ser verificadas de forma detalhada
no anexo D. Foi considerada uma tolerancia § = 0,01% e o conjunto Y contém a energia total
perdida, ou seja, o pardmetro definido na equagdo (2.8). Esse valor foi escolhido pois tera vital

importancia no processo de otimizacdo formulado no capitulo seguinte.
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Conforme ¢ possivel constatar por meio da Tabela 5, o numero de clusters varia muito
pouco de acordo com a topologia. De forma geral, hd uma variagao mais significativa de acordo
com a complexidade do banco de dados de entrada. Entretanto, nota-se que o intervalo obtido
¢ limitado — sempre o algoritmo converge para algum valor entre 7 e 12 clusters, o que permite

concluir que o algoritmo desenvolvido ¢ suficientemente robusto.

Tabela 5 - Nimero K de clusters por topologia simulada e por dimensao do banco de dados

Topologia Dimensio do banco de dados

Simulada 50 x 24 100x24 365x24 1000x24 2000x24 5000x24
IEEE 4 K=7 K=38 K=11 K=10 K=12 K=12

IEEE 13 K=8 K=8 K=10 K=10 K=11 K=11

IEEE 37 K=7 K=7 K=10 K=9 K=10 K=11

IEEE 123 K=7 K=7 K=10 K=9 K=10 K=11

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

A Figura 13 apresenta a variacdo do tempo computacional para executar o FPTP
considerando a topologia IEEE 123 e um banco de dados de dimensao 365 x 24, de acordo com

o numero de clusters.

Figura 13 - Evolucdo do tempo computacional de acordo com nimero de clusters para
topologia IEEE 123

(IEEE 123) Tempo Computacional por Niimero de Agrupamentos
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).
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Para o valor de K = 10, foram necessarios aproximadamente 40 segundos para alcangar
a convergéncia. E possivel notar que o grafico apresenta um comportamento aproximadamente
linear, o que é computacionalmente favoravel. Em outras palavras, a adi¢do de um novo cluster
ira implicar em um aumento linear do tempo computacional necessario.

Ja a Figura 14 apresenta a variagdo do valor esperado para a energia total perdida em
funcdo do nimero de agrupamentos. Pode-se perceber visualmente a estagnacao do resultado a

medida que o nimero de clusters aumenta.

Figura 14 - Evolucdo da energia total perdida de acordo com nimero de clusters para
topologia IEEE 123
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).
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3 METODO PROPOSTO PARA AVALIAR O FLUXO DE POTENCIA TRIFASICO
PROBABILISTICO OTIMO

O presente capitulo objetiva apresentar o método desenvolvido para calcular o Fluxo de

Poténcia Trifasico Probabilistico Otimo (FPTPO).

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

E muito comum a formulagio de problemas de otimizagdo para aplicagdes em estudos
de planejamento de sistemas elétricos. Na literatura, convencionou-se chamar de “Fluxo de
Poténcia Otimo” (FPO) o resultado do problema de otimizagio cujas restri¢des envolvem as
equacdes de um FP convencional. Consiste, portanto, em um ponto de operagdo 6timo, isto €,
o estado da rede a luz de uma Fung@o Objetivo (FOB). No entanto, por questdes de
simplicidade, a sigla FPO sera usada, neste trabalho, para designar o problema de otimizagao
que busca determinar tal estado operativo 6timo ou “quase 6timo” do sistema, englobando
também os casos nos quais a otimalidade global nao pode ser garantida.

Por intermédio dessa ferramenta sdo investigadas agdes operativas para um determinado
proposito. Uma formulagdo matematica genérica para um problema de otimizagdo pode ser

vista nas equacdes (3.1) a (3.3), onde z € o vetor de variaveis de estado.

minZ = f(z) 3.1

Sujeito a:
g(z) = 0 (3.2)
h(z) <0 (3.3)

A equagdo (3.1) diz respeito a FOB introduzida no problema. Trata-se do objetivo
desejado pelo programador, para o qual o estado da rede terd seu comportamento 6timo. Muitas
fungdes diferentes podem ser vistas na literatura, sendo algumas destacadas na revisao
bibliografica apresentada no capitulo 1.

As restrigdes designadas por (3.2) sdo as restri¢des de igualdade. Em problemas de FPO

sdo geralmente formadas pelas equagdes do balango de poténcia e também podem ser chamadas



63

de restrigoes de rede. Podem existir também outras restrigoes de igualdade definidas. Isso
significa que a solucdo Otima deve necessariamente respeitar tal equacionamento. Ja as
restrigdes expressas por (3.3) sdo chamadas de restricoes de desigualdade, restricdes de
canalizacdo ou restricdes operacionais. Buscam canalizar, no problema de otimizacdo as
condicdes a partir das quais o sistema pode operar. S3o extremamente importantes para impor
limites operacionais de forma a respeitar normas vigentes, como os limites aceitaveis de perfil
de tensao, por exemplo.

Na literatura, ¢ usual a formula¢do do FPO usando restri¢des de rede deterministicas.
Ou seja, usando as restrigoes de igualdade da expressdo (3.2) como as equagdes de um FP
deterministico. Tal perspectiva limita as variaveis de saida a um tinico cendrio, o que pode nao
traduzir situagdes reais. Outra possibilidade é a analise de piores cenarios ou cenarios médios,
o que pode levar a subdimensionamentos ou sobredimensionamentos de resultados. Por
exemplo, calcula-se um FPO considerando o pior cenario de carregamento ou adotando uma
média de acordo com uma série historica.

Para aprimorar o modelo, foi desenvolvido o Fluxo de Poténcia Probabilistico Otimo
(FPPO). Nesse caso, ¢ avaliado o estado 6timo da rede de acordo com uma FOB, porém
considerando uma abordagem probabilistica. Logo, tanto a FOB quanto as restrigdes recebem
um tratamento probabilistico. Tal artificio confere a modelagem uma abordagem mais segura,
pois, ao lidar com muitos cenarios, o operador tera mais subsidio para tomada de decisdes,
minimizando a frequéncia de ocasides nas quais uma operacdo pode incorrer em disturbios de
tensdo ou outras irregularidades. Dessa forma, provoca resultados mais detalhados para
analises. Nesse trabalho, serd estudado o FPPO com modelagem baseada no método
apresentado no capitulo anterior — isto ¢, método por aproximacdes via K-Means.

De forma geral, é possivel modelar genericamente o problema de otimizagdo a ser

solucionado pelas equagdes (3.4) a (3.6).

K (3.4)
minZ = &ifi(2)
2
Sujeito a:
gi(z)=0 Vie{l .., K} (3.5)

hi(z) <0 Vvie{l,.. K} (3.6)
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Sob essa abordagem, a FOB, expressa por (3.4) passa a ser a média ponderada das
fungdes obtidas para cada um dos FP deterministicos, simulados para cada um dos K centroides
do banco de dados de entrada. A ponderacdo ¢ feita pelos fatores de peso. Ja as restrigdes de
rede, denotadas por (3.5), sdo as equagoes de todos os fluxos deterministicos simulados para
cada um dos K centroides. Logo, a solugdo deve respeitar todos os FP solucionados ao longo
do processo de otimizagdo. Ja as restricdes de canalizacdo, indicadas por (3.6) indicam que
todos os K cenarios simulados devem respeitar as condi¢cdes operativas informadas pelo
usuario. Logo, todos os cendrios devem estar de acordo com as normativas vigentes e
recomendagdes padronizadas.

E importante ressaltar que, apesar de ser uma formulagdo multi-cenario e probabilistica,
o vetor z de variaveis de estado 6timas obtido € unico. Isso significa que, apos a convergéncia
do modelo, sera obtido um conjunto singular de acdes otimizadas que:

1. Minimiza em média os objetivos almejados pelo usuario, considerando todos os

cenarios possiveis.

2. Respeita as restrigoes, sejam de FP, sejam de condi¢des operativas, para todos os

cenarios simulados.

Nesse sentido, a solug@o ¢ obtida a partir de mais informagdes, tendendo a ser mais

relevante e abrangente do que uma obtida via equacionamento deterministico.

3.2 OBJETIVOS GERAIS DO ALGORITMO PARA AVALIAR O FPTPO

Foi desenvolvido um algoritmo para calcular o Fluxo de Poténcia Trifasico
Probabilistico Otimo (FPTPO) em redes de distribui¢io desequilibradas. Ele é dito “trifasico”,
uma vez que envolve a simulagdo do FP cujas redes sdo modeladas através de uma abordagem
multifasica, conferindo-lhes verossimilhanca em relacdo as caracteristicas proprias do SDEE.
Ele ¢ “probabilistico” pois considera a formulacdo de FPTP apresentada no capitulo 2, ou seja,
método de aproximagdes via K-Means. Finalmente, ele é dito “6timo”, visto que usufrui desse
equacionamento para criar uma estrutura de otimizacao capaz de determinar o estado 6timo da
rede sob o ponto de vista de alguma FOB.

Em termos de aplicagdo, busca-se a alocagdo de capacitores monofasicos fixos e
chaveados para obter a minimizagao do valor esperado da energia total perdida em um horizonte
de tempo diario, sem que haja violagdes nos critérios de qualidade de energia referentes ao

perfil de tensdo nos cenarios simulados no FPTP. Assim como mostrado no capitulo 2, a
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variavel aleatoria de entrada consiste na demanda do sistema. Os critérios de qualidade sdo
baseados no Modulo 8 do PRODIST, normativa vigente para regular as prerrogativas de limites
minimos e maximos de tensdes de SDEE em regime permanente.
Em outras palavras, o intuito da otimizagao ¢ obter:
1. As posicdes, ou seja, os lugares (barra e fase) nos quais os capacitores monofasicos
fixos e chaveados serdo instalados;
2. As capacidades, ou seja, as poténcias reativas nominais, em kvar, de todos os
capacitores fixos e¢ chaveados;
3. A estratégia de chaveamento horaria de todos os capacitores chaveados, isto €, quais

unidades estardo ligadas ou desligadas para cada hora do dia.

Assim como na formulagdo genérica apresentada pelas equacdes (3.4) a (3.6), a solugdo
que ¢ extraida do problema de otimizagao confere: (i) minimizagdo da média da energia perdida
diaria, considerando todos os cendrios possiveis; (ii) respeito as restricdes de rede e
operacionais em todos os cendrios simulados.

Ou seja, a solucdo fornecera as posicoes, capacidades e a estratégia de chaveamento dos
capacitores que garantam o cumprimento dos itens (i) e (ii) listados no paragrafo anterior.

Ressalta-se que, em situagdes praticas, muitas vezes nao € desejada uma configuragio
de alocacdo de capacitores que garanta o cumprimento de restricdes operacionais para todos os
cenarios possiveis, como canalizagdo de perfil de tensdo por exemplo. Isso causaria o
encarecimento substancial da solucdo candidata, uma vez que serio necessarias muitas
unidades para efetivar tal controle em cenarios criticos, porém pouco provaveis. No entanto, a
formulacao que serd apresentada parte do pressuposto que todos os cenarios devem estar de
acordo com as normativas vigentes, sendo uma opg¢ao do operador aceitar ou nao as solugdes
obtidas. O desenvolvimento de uma analise financeira associada a essas possibilidades sera

proposto em trabalhos futuros.

3.3 APRESENTACAO DO ALGORITMO FPTPO

Conforme mencionado, busca-se a formulagdo de um problema de otimizagdo cujo
intuito ¢ a obtencdo da alocag@o otima de capacitores monofasicos fixos e chaveados em
sistemas de distribuicdo desequilibrados cuja demanda ¢ modelada probabilisticamente via

FPTP por aproximagdes, utilizando a técnica apresentada no capitulo 2 (método por
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aproximacdes via K-Means) e considerando um horizonte de tempo diario com discretizagao
horaria.

Neste trabalho, o elemento “capacitor” ¢ modelado como uma admitancia constante.
Logo, a poténcia reativa entregue ao sistema varia de acordo com a tensao nele aplicada. Porém,
as variaveis de interesse no problema de otimizagdo serdo suas poténcias nominais, uma vez
que € mais comum os fabricantes disponibilizarem seus produtos de acordo com tal pardmetro
do que em relagdo a admitancia ou a reatdncia dos bancos. Portanto, os resultados serdo
expressos em termos de poténcia reativa nominal, mas sabe-se que isso ¢ apenas uma
aproximacao — trata-se da quantidade de poténcia reativa esperada quando a tensdo nominal é
aplicada. Ressalta-se ainda que existe uma relagdo tinica entre a poténcia reativa nominal de

um capacitor e sua admitancia, dada pela equagao (3.7).

Qnom = |Vnom|2Ycap (3.7)

Onde:
Qnom € a poténcia reativa nominal do capacitor;
[Vaom| € a magnitude da tensio aplicada sobre o capacitor;

Ycap € a admitancia do capacitor.

Tendo em vista tais defini¢des, sao chamados “capacitores fixos” aqueles que estdao
conectados fixamente durante todo o dia. Em outras palavras, ndo podem ter sua admitancia
alterada. Ja os “capacitores chaveados” sdo aqueles que podem ter suas unidades conectadas
ou desconectadas ao longo do dia. Logo, podem variar a admitancia capacitiva resultante do
banco, através de uma estratégia de chaveamento definida por hora. Isso também leva a uma
alteracdo mais significativa da poténcia reativa entregue ao sistema pelo capacitor.

De maneira geral, o método desenvolvido ¢ dividido em quatro grandes blocos,
chamados “Moéddulos”. Cada um deles sera minuciosamente explicado em subsecgdes
posteriores. Uma visdo simplificada do algoritmo proposto pode ser verificada na Figura 15.

E importante frisar que a particdo do problema em varias etapas de otimiza¢do é uma
estratégia para que seja possivel tratar um problema ndo-linear, inteiro, misto ¢ que envolve
séries temporais, tal como o que sera definido a seguir. Logo, tal artificio renuncia a
possibilidade de determinar o ponto 6timo global, para ganhar beneficios relacionados ao tempo

computacional. Dessa forma, a sua inteng¢do é encontrar uma configuragdo para a alocagao dos
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capacitores que cumpra os propositos discutidos anteriormente, nao necessariamente
determinar a melhor configuragao possivel sob uma otica global. Isso também ira justificar a

escolha de técnicas de otimizagdo baseadas em meta-heuristicas.

Figura 15 - Apresentagdo simplificada do FPTPO

Posicionamento e o
::> ::> : ; l:> Otimizagio da
Leitura e Tratamento Redugio do Espaco de Dimensionamento de

k i Estratégia de
Capacitores Fixos e

do Banco de Dados Busca Chaveamento

Chaveados

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Cada modulo possui um designio especifico. De forma resumida:

e Modulo A: responsavel pela leitura do banco de dados relacionado a demanda
do sistema. Nele, ha a aplicacdo da técnica K-Means, em que o banco de dados
original serda comprimido para uma matriz menor, gerando todos os cendrios a
serem considerados no processo de otimizagdo (K cenarios por hora do dia,
totalizando uma matriz de dimensao K x 24).

e Moddulo B: nele, ¢ solucionado um problema de otimizagdo deterministico,
considerando os limites minimo ¢ maximo das demandas obtidas apds o
processo de clustering. O objetivo € obter os valores maximo e minimo de
poténcia reativa que podem ser injetados no sistema para evitar violagdes de
tensdo, de acordo com o PRODIST. Trata-se de uma redugdo do espago de busca
para as etapas seguintes. Utiliza-se 0 Método dos Pontos Interiores para realizar
a otimizagao.

e Modulo C: nesta etapa, ¢ utilizado o Algoritmo Genético (AG) para determinar
as posi¢des e capacidades nominais Otimas de capacitores fixos. A FOB
empregada ¢ a minimizagdo das perdas esperadas, considerando todos os
cenarios no horario em que se espera que a carga seja minima (ou seja, carga
leve). De forma analoga, também sdo determinadas, na presente etapa, as
posigdes e capacidades nominais dos capacitores chaveados, considerando todos
0s cenarios no horario em que se espera que a carga seja maxima (ou seja, carga

pesada).
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e Modulo D: apos obter, no Modulo C, todas as poténcias nominais e posi¢oes dos
capacitores fixos e chaveados para os horarios de carga leve e pesada, basta
otimizar a estratégia de chaveamento dos capacitores chaveados para as demais
horas do dia. Conforme mencionado, os capacitores fixos se mantém conectados

ao sistema durante todo o horizonte de tempo trabalhado.

Logo, ap6s a convergéncia do método, serdo obtidas as posi¢des e as poténcias nominais
de todos os capacitores fixos, além das posi¢des, das capacidades nominais e da estratégia de
chaveamento de todos os capacitores chaveados. Nas proximas subsecdes, cada um dos
modulos sera detalhado passo a passo para que se possa obter uma compreensao mais ampla do

FPTPO proposto.

3.3.1 MODULO A

O Modulo A tem como entrada o banco de dados original acerca das medi¢des de
demanda de um sistema de distribui¢do. Ele tem o intuito de ler ¢ preparar os dados para as
etapas posteriores. O fluxograma com os principais passos deste modulo pode ser visto na

Figura 16.

Figura 16 - Fluxograma do Médulo A

Inicio Determinar - Matriz de centroides (K,;)
Moédulo A K - Matriz de fatores de peso
X Al A3 [K x 24 ambas]
Y Y

Matriz Letturrdo Aplicar K- -

Banco de Fim
[ Dados heans Modulo A

A2 Ad A3

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Os seus principais passos serdo elucidados.

Em A.1, hé o inicio do Mddulo, que também demarca o inicio do algoritmo do FPTPO
como um todo. Em A.2, ocorre a leitura do banco de dados original. Assim como no capitulo
2, corresponde a uma matriz cuja dimensao é n x 24, isto é, n medi¢des de demanda para as 24

horas do dia. Novamente, ressalta-se que tais medi¢des sdo normalizadas, ou seja, retratam
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porcentagens das cargas originais do sistema, compreendendo valores em um intervalo de 0 a
1. Em A.3 ¢ escolhido o valor de K, ou seja, o numero de clusters por hora do dia ¢ escolhido.
O processo de escolha desse parametro ja foi explicado na se¢do 2.4. Apds tal definicdo, aplica-
se a técnica K-Means para comprimir o banco de dados original em uma matriz de dimensoes
K x 24, em A.4. Dessa forma, sdo obtidas duas matrizes de suma importancia para o restante

do processo de otimizacao:

1. Matriz de centroides, ou K,,,¢: € uma matriz que apresenta os centroides por hora
do dia ap6s o processo de clustering. Em outras palavras, contém as proporg¢des de
carga que melhor representam os dados do banco original. Possui K linhas ¢ 24
colunas, para representar os K cenarios para cada hora do dia.

2. Matriz de fatores de peso, ou WF,,,;: mensura as probabilidades de ocorréncia de
cada cendario da matriz K, ;. Tais fatores de peso (ou Weight Factors, do inglés)
sdo calculados por meio das equagdes (2.2) e (2.3), mantendo a logica demonstrada
nos capitulos anteriores. Possui K linhas e 24 colunas, para representar a

probabilidade de ocorréncia de cada um dos K cenarios para as 24 horas.

A representagdo das duas matrizes pode ser vista nas equagoes (3.8) e (3.9).

H11 H12 o Hi24
U1 H22 - H224

Kmat = | : . : (3.9)
Uk1 Mk2 - Hg24

51,1 51,2 51,24-
WFpo: = 52;1 52;2 N 62;24 (3.9)

fk,l fk,Z 6k,24

E importante frisar que cada um dos centroides U; p esta submetido a um fator de peso

denotado novamente por ¢; ,, tal que:

K

D fn=1 (3.10)

i=1
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Apds a obtengdo das duas matrizes, o0 Modulo A se encerra em A.5. Logo, os dados de
saida desse modulo sdo as matrizes de centroides e de fatores de peso, que caracterizam por si

$0 os cenarios de carga que serdo considerados nas etapas seguintes.

3.3.2 MODULO B

O Modulo B tem como entradas as duas matrizes, K2 € WFp,:, obtidas no Modulo
anterior. O seu objetivo ¢ propor e solucionar um problema de otimizag@o deterministico para
averiguar os limites minimo ¢ maximo do somatorio das poténcias reativas de todos os bancos
monofasicos de capacitores a serem incluidos no sistema. Trata-se de uma reducdo do espago
de busca para as otimizagdes genéticas que ocorrerdo nos modulos seguintes. O fluxograma dos

principais passos do Modulo B pode ser visto na Figura 17.

Figura 17 - Fluxograma do Médulo B

Inicio
Maédulo B FPO 1(a):
Bi Determinar Qmax
aplicando fmin
- Matriz de centroides (Kyq,) Leitura das Calculo o Fim
- Matriz de fatores de peso Matrizes apos de finin e de A
) Mobdulo B
[K x 24 ambas] clustering fmax
B2 B4 . B
FPO 1(b):
Determinar Qmin
Defini¢io do conjunto Qb aplicando fmax
(posigdes dos capacitores) B.6

B3

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Os principais passos desse fluxograma serdo detalhados a seguir.

Em B.1, o Mddulo se inicia. Em B.2, ha a leitura das duas matrizes, Kyt € WFpat,
obtidas no Modulo A. Em B.3, hé a defini¢do dos nds do sistema aos quais existirdo capacitores
instalados. Tal conjunto de nds ¢ referido por £2,. Esse conjunto ¢ primeiramente definido com
posi¢des aleatorias. Posteriormente, serd visto que tais posicdes serdo atualizadas
iterativamente, como forma de refinar os resultados.

Em B.4, sdo calculados dois importantes parametros: fmin ¢ finax. Eles representam os
horizontes de menor e maior carga, considerando todos os cenarios possiveis. Logo, sdo

extraidos da propria matriz Ky, ., tal como mostrado nas equagdes (3.11) e (3.12).
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fmin = min (Kyat) (3.11)

fmax = max(Kyat) (3.12)

Em outras palavras, fmin e finax sdo os limites minimo e maximo de carregamento do
sistema, considerando todos os possiveis cenarios. Portanto, tais valores podem ser usados para
que se possa estimar as quantidades maximas ¢ minimas de poténcia reativa que o sistema
suporta, buscando evitar violagdes de tensdo. Para isso, sdo formulados dois problemas de
otimizacao deterministicos, denotados por FPO 1 (a) e FPO 1 (b).

Em B.5, é executado o primeiro problema de otimizacao, denotado por FPO 1 (a). Nele,
busca-se calcular a soma maxima da poténcia dos capacitores conectados aos nés contidos no
conjunto ), considerando o horizonte de carga leve. Esse cenario é gerado multiplicando-se
as demandas originais de uma topologia pela porcentagem minima presente em Ky, ., isto €,
multiplicando-se todas as demandas por finin. A ideia é que, sob essas condigoes, as tensoes
tendem a subir devido ao baixo carregamento do sistema, de forma que o intuito € obter o
maximo de poténcia reativa que o sistema pode suportar sem que haja sobretensdes. Logo, o
problema de otimizagdo deterministica pode ser formulado por meio das equacdes (3.13) a

(3.19).

FOBrpo1(a)y = Qiax = max Z [Vi|? =Y (3.13)
i€eQy
Sujeito a:

real(lkm(z)) =0 (3.14)

imag(I;;,(2)) =0 (3.15)

0 < Psup < Puax (3.16)

Qmin = Qsub = Qumax (3.17)

0,93 < |Vi| < 1,05 (3.18)

0 <Y < Yuax (3.19)
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A equagao (3.13) é referente a FOB do problema de otimizacdo. Conforme mencionado,
trata-se da maximizacao das poténcias reativas de todos os bancos monofasicos de capacitores
conectados em todos os i nds previamente definidos, contidos no conjunto ;.

As equagdes (3.14) e (3.15) sao atreladas as restricdes de igualdade ou restricdes de
rede. S3o as que objetivamente modelam a topologia simulada. S3o as equag¢des do FP
multifasico, ou seja, as equacdes do MICN. Sao elas que garantem que a resposta fornecida
pelo algoritmo de otimizagdo tem aplicabilidade pratica no que se refere ao respeito as equacdes
do FP.

Ja as inequagdes expressas em (3.16) a (3.19) sdo chamadas de restricdes de canalizagdo
ou restrigdes de desigualdade. Elas t€ém a responsabilidade de limitar, no problema de
otimizacao, as condi¢des a partir das quais o sistema pode operar. As expressoes (3.16) e (3.17)
definem os valores maximos e minimos que a subesta¢ao pode entregar ao sistema em termos
de poténcia ativa e reativa, de maneira a nio desrespeitar as curvas de capabilidade dos
transformadores. A expressdo (3.18) canaliza o perfil de tensdao em valores considerados
aceitaveis de acordo com o Modulo 8 do PRODIST. Por fim, a expressdo (3.19) limita as
admitancias dos bancos de capacitores de acordo com os valores maximos que foram
informados pelos usuarios.

Ap6s a execugdo do FPO 1 (a), obtém-se uma aproximagdo da quantidade maxima de
poténcia reativa que pode ser entregue ao sistema via bancos de capacitores, nesta condig¢ao de
carga mais leve. Conforme mencionado na se¢do 3.3, a poténcia reativa dos capacitores € uma
consequéncia fisica dos valores de sua admitancia e da tensao nela aplicada. Portanto, o valor
obtido ¢ uma estimativa da quantidade maxima de poténcia reativa que pode ser entregue ao
sistema. No entanto, tal calculo aproximado se justifica a medida que, ao se considerar o menor
horizonte de carga, ha uma tendéncia de que ndo havera sobretensdes sob qualquer outro fator
proporcional de carga contido em K, ,¢, uma vez que todos os outros serdo iguais ou maiores
do que o aplicado para a presente simulacdo, o que fara as tensdes terem uma tendéncia a
diminuirem suas magnitudes em relagao aos valores obtidos para FPO 1 (a).

Nesta simulagdo, sdo empregados métodos classicos de otimizagao, via MPI. Isso se
justifica uma vez que o problema ndo contém variaveis inteiras, nem sequer possui natureza
combinatoria, visto que as posi¢des dos capacitores estao fixadas nos nds presentes no conjunto
Q. O MPI é simulado através da foolbox de otimizagdo ndo linear do Matlab chamada finincon.

Em B.6 ¢ realizada uma otimizagdo analoga a vista em B.5. Todavia, o intuito ¢ a

obtencdo de uma quantidade minima aproximada de poténcia reativa que os bancos
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monofasicos podem entregar ao sistema, buscando evitar subtensdes em carga pesada. Para
isso, as cargas do sistema sao ponderadas pela porcentagem de carga maxima, isto €, fimax. Tal
etapa ¢ denotada por FPO 1 (b). Dessa forma, busca-se estimar o valor minimo da soma das
poténcias reativas de todos os bancos tal que ndo haja subtensdes no sistema.

De forma semelhante a vista em B.5, a consideracdo da carga pesada nesse caso gera
uma tendéncia de que ndo existirdo subtensdes para quaisquer outros fatores de carga
empregados, pois todos os demais presentes na matriz K,,,; serdo iguais ou inferiores ao
utilizado na presente otimizagao.

Em termos de modelagem matematica, o problema ¢ idéntico ao visto em B.5, com

alteracdo apenas na FOB, expressa por (3.20).

FOBppo1(p) = QI3 = min Z [Vi|2 *Y; (3.20)

i€EQp

Essa otimizacao também ¢ solucionada via MPI, assim como no caso anterior. Apos a
execugdo dessa etapa, sdo obtidos os valores limitrofes estimados para a soma de poténcia
reativa dos bancos monofasicos, considerando as suas localizagdes nos nos do conjunto £);,.

Apesar do FPO 1 possuir uma abordagem deterministica — sdo levados em consideracio
somente duas ponderagdes de carga — ele tem a fungdo de limitar o espaco de busca do FPO 2,
que, por sua vez, ja possuira formulagao probabilistica.

Por conseguinte, ap6s as duas otimizagdes realizadas em B.5 e em B.6, 0 Modulo B se

fmin Qfmax

encerra em B.7. As variaveis de saida sdo, portanto, Qmax € Qmia > que, por questdes de

simplicidade, serdo denotadas por Qp,ax € Qmin @ partir de agora.
3.3.3 MODULO C

As entradas para o Modulo C s@o os limites Qax € Qmin, Obtidos no passo anterior. O
seu objetivo consiste em determinar, via AG, as posigoes e as capacidades dos capacitores fixos
e chaveados, por meio de uma formulagdo probabilistica aplicada a um problema de FPO.

O fluxograma do Modulo C pode ser visto na Figura 18. Posteriormente, seus principais

passos serao descritos cuidadosamente.



74

Figura 18 - Fluxograma do Médulo C
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Em C.1, ha o inicio do Mddulo C. Em C.2, as matrizes Kp,,; € WFy,,¢, obtidas no
Modulo A, sdo lidas. Em C.3, ha a leitura dos limites para poténcia reativa dos capacitores
Qmax € Qmin, obtidos no Moédulo B.

Em C.4 sdo definidos alguns pardmetros importantes:

a) Ngi;p e Ngip: informam o nimero méximo de capacitores fixos e chaveados que
podem ser inseridos no sistema.

b) Qagot: iInforma o valor minimo de poténcia nominal que um banco de capacitor
monofasico pode assumir.

¢) J: tolerancia do processo iterativo.

d) ITER: inicialmente igual a 1. Esse parametro ird contabilizar quantas vezes o
Modulo C ira ser executado, visto que tera natureza iterativa, como sera verificado

posteriormente.

Esses parametros devem ser informados pelo usuario ¢ podem variar de acordo com a
topologia simulada.

Em C.5, sdo calculadas duas varidveis de interesse: hmax e hmin. Elas correspondem
aos horarios em que se espera que a carga do sistema seja maxima e minima, respectivamente.

Para descobrir isso, calcula-se a média ponderada de todas as colunas da matriz Ky, sendo a
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ponderacao efetuada a partir dos fatores de peso contidos na matriz WF,,,,. Esse procedimento

¢ visto na equagao (3.21).

K
fTh = Z fi,h * .ui,h (321)
i=1

Em outras palavras, considerando um horéario 4, a média ponderada de carga sera igual
a média dos centroides da coluna 4 de K¢, ponderados pelos seus respectivos fatores de peso,
contidos na coluna 2 de WF,, ;.

Logo, sdo obtidos 24 valores, um para cada hora do dia, denotados pelo vetor
(o, i, f2> --» f23]. Esse vetor pode ser interpretado como a proporcio de carga esperada para
cada hora do dia. Dessa forma, o indice do vetor que apresentar o menor valor esperado sera a
hora do dia em que se espera carga leve, denotada por imin. De forma analoga, o indice do
vetor que apresentar o maior valor esperado sera a hora do dia em que se espera carga pesada,
denotada por ~max. Esses dois horarios irdo subsidiar o segundo FPO proposto, chamado FPO
2.

Neste momento, ¢ recordada a defini¢do empregada no presente trabalho para “capacitor
fixo”. Trata-se de um capacitor que necessariamente deve estar conectado ao sistema durante
todo o horizonte diario. Logo, sua admitancia permanece fixa, isto ¢, a mesma para todas as
horas do dia.

Sob essa perspectiva, deve-se tomar cuidado para que tais capacitores ndo provoquem
sobretensdo em situagdes de carga leve, sendo a maior preocupacdo para o dimensionamento
otimo desses dispositivos. Se for possivel uma operacao livre de sobretensdes sob carga leve,
existe uma tendéncia de que esses distirbios ndo estardo presentes nas demais situagdes
operativas — uma vez que a carga do sistema sera igual ou maior, o que fara com que as tensoes
tendam a diminuir suas magnitudes. Torna-se razoavel o dimensionamento e o posicionamento
6timos de capacitores fixos tendo como horario de referéncia hmin, portanto. E exatamente
nesse horario que se espera que a carga seja minima.

Em C.6 ¢ verificado o critério para a necessidade e existéncia de capacitores fixos.
Como foi visto no Mddulo B, a quantidade minima requerida de poténcia reativa para efetuar o
controle de tensdo € resultado de um problema de minimiza¢ao. Logo, € possivel que esse
resultado seja zero, o que indicaria que existe pelo menos um cenario possivel tal que ndo sdo

necessarios capacitores para efetuar o controle de tensdo. Ora, se existe um unico cenario em
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que isso ocorra, entdo ndo sdo necessarios capacitores fixos, uma vez que os mesmos devem
permanecer ligados e constantes durante todo o decorrer do dia. Conclui-se que, caso Q i, seja
igual a zero, a conexdo de capacitores fixos provavelmente levara a sobretensdes no sistema.
Nesse caso, os capacitores fixos serdo desconsiderados e o algoritmo ira se dirigir para o passo
C.8, onde os capacitores chaveados sdo dimensionados. Caso contrario, sera proposto um
problema de otimizagdo, em C.7, para obter as posi¢des e capacidades 6timas dos capacitores
fixos.

Uma vez que sdo buscadas as melhores posi¢des no sistema para instalar os capacitores,
percebe-se que o problema passa a ser ndo linear inteiro misto (MINLP). Para soluciona-lo, ¢

empregado AG. O cromossomo introduzido possui N£g<p genes relacionados a posi¢do no

sistema (barra ¢ fase) e Ngg‘p genes associados a poténcia de cada banco monofasico. Na
verdade, esse ultimo conjunto de genes serd representado por multiplos da quantidade nominal
fix

minima adotada em C.4, denominada Q,q0¢- L0go, 0 cromossomo apresenta, no total, 2Nz,

genes. Na Figura 19 ¢ apresentado o cromossomo introduzido na simulagdo genética.

Figura 19 - Cromossomo introduzido na otimizagdo genética FPO 2

Posigio Posigio FM FM
Capacitor 1 Capacitor Ncap Capacitor 1 Capacitor Ncap

-+

Ncap genes

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

As variaveis relativas as posi¢des dos capacitores variam de 1 ao numero maximo de
nos da topologia. Cada nod esta associado a uma barra e uma fase, justificando a alocagao
monofasica.

Na figura, a sigla “FM” significa “fator multiplicativo” da poténcia nominal dos
capacitores. Consistem em variaveis inteiras. Por exemplo, caso seja adotado um valor nominal
minimo de Q,q0: = 100 kvar e o resultado da otimizacdo de determinado banco monofasico
indique o seu respectivo FM = 2, o capacitor que efetivamente sera utilizado no FP apresenta
uma poténcia nominal de 2 * 100 = 200 kvar. E importante ressaltar que se optou por utilizar
como varidveis de otimizagdo os parametros de poténcias reativas nominais para aproximar os

resultados de valores comerciais.
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Outra consideragdo importante envolve as restrigdes associadas ao FP trifasico, ou seja,
as restricOes de igualdade. Nessa situagdo, serdo respeitadas através da integracao do software
OpenDSS ao Matlab, onde ocorre a otimizacao genética.

Tendo em vista todas as consideracdes feitas, ¢ possivel caracterizar matematicamente

o FPO 2 (a), o que ¢ feito em C.7 por meio das expressdes (3.22) e (3.23).

K
FOBgpo2(a) = minz Z &ihmin * Perdas;,hmin (3.22)
i=1 jeq;
Sujeito a:
N
Qmin =< Z Qf:ié)l(pi < Qmax (3.23)
i=1
Onde:

¢i hmin € 0 fator de peso do i-ésimo centroide da matriz K¢, considerando a hora hmin,
cujo valor esperado da carga ¢ minimo;

J
Perdasilhmin

¢ o valor total de perdas ativas, em kW, considerando todos os j ramos do
alimentador de distribui¢do e transformadores da topologia, obtido apos a execugdo do FP para
0 i-ésimo centroide na hora hmin;

(); € o conjunto de todos os ramos do alimentador de distribuigdo e transformadores da

topologia;
chi;‘pi ¢ a poténcia do i-ésimo capacitor fixo alocado, dada por chi;‘pi = FM; * Qaqot-

A equacdo (3.22) ¢ a FOB. Trata-se da minimizagdo do valor esperado de perdas
elétricas, considerando o horizonte de tempo de menor valor esperado de carga, denominado
hmin. J& a inequacdo (3.23) expressa que o somatorio das poténcias nominais de todos os
capacitores fixos deve estar entre os valores minimo ¢ maximo estimados, calculados no FPO
1. E importante lembrar que as restricdes do FP multifasico serdo necessariamente respeitadas
devido a operagdo conjunta do OpenDSS com o Matlab.

Apds a execucdo desse passo, sdo obtidas as posi¢cdes dos capacitores fixos e suas

respectivas poténcias nominais, em kvar.
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Antes de dar sequéncia aos passos do algoritmo do presente modulo, recorda-se a
definicao usada neste trabalho para “capacitores chaveados”. Sao capacitores cujas unidades
podem se conectar ou desconectar ao longo das horas do dia. Portanto, suas admitancias
equivalentes podem se alterar de uma hora para outra. Isso gera, consequentemente, alteragdes
maiores na poténcia reativa entregue ao sistema, visto que depende da propria admitancia e da
tensdo nela aplicada. Assim, a conexdo de unidades chaveadas pode entregar ao sistema uma
quantidade adicional de poténcia reativa que promovera o controle de tensdo para os valores
aceitaveis nos horarios em que as unidades fixas ndo sdo suficientes para evitar subtensoes.
Logo, o momento mais critico para o seu dimensionamento ¢ o horario cuja carga esperada ¢
maxima, ou seja, ~imax. Dessa forma, utiliza-se esse horario para realizar o posicionamento e
dimensionamento das unidades chaveadas.

Em C.8 ¢ verificado o critério de existéncia de capacitores chaveados, isto €, se Qax €
maior do que Q,,;n. Caso seja verdade, entdo existe um cendrio tal que a quantidade Q,;, ndo
consegue controlar por si s6 as subtensdes do sistema. Nessa situacdo, sera necessaria uma
quantidade adicional de poténcia reativa para efetuar tal controle, proporcionada pelos
capacitores chaveados, que serdo otimizados em C.9. Caso contrario, o algoritmo se encerra em
C.14.

Em C.9 ¢ proposto um problema de otimizagao analogo ao FPO 2 (a). Entretanto, sera
selecionada a hora do dia cujo valor esperado de fator de carga é maximo - hmax. Como os
capacitores chaveados s3o acionados em determinados momentos do dia, ressalta-se que o
efeito vigiado ¢ a subtensao.

O cromossomo implementado ¢ exatamente o mesmo visto na Figura 19, porém
apresentando NZij, genes. A descri¢do matematica do FPO 2 (b) pode ser constatada através das

expressoes (3.24) e (3.25).

K
FOBgpoz by = minz Z §ihmax * Perdas;y . (3.24)

i=1 j€q;

Sujeito a:

S
NZap

0< Z f:‘allvpi < Qmax — Qmin (3.25)

i=1
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Onde:

Q%ip; € a poténcia do i-ésimo capacitor chaveado alocado, dada por Q23,, = FM; *

Qadot-

A equacdo (3.24) ¢ referente a FOB, que é exatamente igual a anterior, com a Unica
diferenga do horario considerado, denotado por Amax.

Ja a expressao (3.25) refere-se as restrigoes de canalizagdo do somatdrio das poténcias
dos bancos de capacitores. Neste caso, tal somatdrio pode variar de 0, situacdo na qual ndo ha
conexdo de capacitores chaveados, até Qpax — Qunin, UMma vez que considera-se que os
capacitores fixos determinados em FPO 2 (a) ja estdo operando.

Ao fim desta etapa, serdo conhecidas as posi¢des ¢ as poténcias de todos os capacitores
fixos e chaveados. Dessa forma, ¢ verificado o critério de convergéncia no passo C.12. Aqui
recorda-se que os limites estimados de poténcia reativa, designados por Qpax € Qpin, foram
obtidos tendo como base um conjunto (), arbitrario de posigdes. Logo, o processo deve ser feito
pelo menos duas vezes (condi¢ao expressa em C.10), refinando tais valores com um conjunto
de posigdes atualizadas. Tal conjunto atualizado ¢ formado pelas posi¢des obtidas em FPO 2
(a) e FPO 2 (b). Portanto, na segunda iteracdo, o processo inteiro ¢ executado novamente, desde
0 Moédulo B, dos passos B.3 até¢ C.9. A partir da segunda iteragdo, o algoritmo pode entdo
convergir mediante o célculo do pardmetro &, em C.12. Tal variavel ¢ calculada através da

equagao (3.26).

& = max {&, &} (3.26)
Onde:
ITER; B!TER;
. |FOBFP02(a) FO FPOZ(a1)|
Lo FOBpposia) (3.27)
ITER; BITER;
e = |FOBFP02(b) —FO FPOZ(bl)l
? FOB'TERi (3.28)

FPO2(b)
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Ou seja, o erro € ¢ igual ao maior desvio dos valores de FOBs ao longo do processo
iterativo. Caso esse erro seja menor do que uma tolerancia § pré-definida em C.4, considera-se
que o processo iterativo estagnou, de forma que a poténcia reativa dimensionada em FPO 1 ¢é
dita adequada para as posigoes definidas em FPO 2. Caso contrario, o processo retorna em B.3,
com o conjunto de posi¢des (), atualizado em C.11. Essa logica iterativa também evita eliminar
respostas obtidas por convergéncia prematura em alguma etapa que envolva AG, visto que,
caso isso ocorra, a tendéncia € que os erros g; € €, sejam grandes.

Apbs a estagnagdo do processo iterativo, sdo obtidas as posi¢oes definitivas de todos os
capacitores fixos e chaveados, além de suas poténcias reativas nominais, dadas por FM * Q,q0¢.
Entretanto, foram analisados apenas dois horarios do dia — os que apresentam valores esperados
de carga maximo e minimo. Resta, portanto, avaliar a estratégia de chaveamento dos capacitores
chaveados para as demais horas do dia. Conforme mencionado, os fixos permanecerdo ativos

durante todo o horizonte diario.

3.3.4 MODULO D

Figura 20 - Fluxograma do Médulo D

)
Inicio
Moédulo D | Fazer
D.1 h=
- Matriz de centroides (Kya() Leitura das l A Fim
- Matriz de fatores de peso MaltTiZBS fipés FPO 3: Moédulo D
[K x 24 ambas] c usrerng J Otimizar :
l ’ estratégia de
Teitura.das chaveamento
% o Fazer
Posigoes e das dols _
capacidades EAPBAHERS =
p—— chaveados %
capacitores para hora
D3 £ D.5

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Apds a execugdo do Modulo C, sdo obtidas as posi¢des e as capacidades nominais de
todos os capacitores fixos e chaveados. Portanto, resta determinar qual serd a estratégia de
chaveamento dos capacitores chaveados ao longo do dia, visando o controle de tensdo em todos

0s cenarios possiveis para os limites considerados adequados. O fluxograma apresentado na
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Figura 20 contém os principais passos do ultimo mddulo proposto. Frisa-se que esse Modulo
s0 existira se a condigdo necessaria para a alocag¢ao de capacitores chaveados for cumprida, ou
s€ja, Qmax > Qmin, tal como visto em C.8.

Em D.1 o Médulo D se inicia. Em D.2, ha a leitura das matrizes que contém todos os
cenarios a serem simulados, ou seja, Kyar € WFy,t, obtidas no Médulo A. Em D.3 todas as
posicdes de todos os capacitores fixos e chaveados sdo lidas, assim como suas capacidades
nominais, obtidas no Modulo C.

A partir disso, ¢ formulado, em D.5, um terceiro problema de otimizagdo, denominado
FPO 3. Ele busca determinar a poténcia reativa de cada um dos N3}, capacitores chaveados,
considerando todos os horarios do dia. E importante frisar que esse valor de poténcia reativa
usado como varidvel de otimizacdo ¢ nominal, ou seja, o valor esperado de poténcia reativa
entregue ao sistema, caso seja aplicada a tensdo nominal. Na pratica, o pardmetro que pode
variar durante o chaveamento € a sua admitancia capacitiva.

Logo, sdo executados 24 problemas de otimizagdo, cada qual relacionado a determinada
hora do dia. No FPO 3, as posi¢des de todos os capacitores sdo mantidas fixas nos valores
determinados em FPO 2, assim como as admitancias dos capacitores fixos. Logo, as Unicas
variaveis de decisdo sdo os fatores multiplicativos dos capacitores chaveados, que podem variar
de 0 até FM,,, ., que sdo os FM obtidos em FPO 2 (b). Essa otimizagao ¢ novamente solucionada
via AG, uma vez que todas as variaveis de decisdo sdo inteiras. O cromossomo introduzido em

FPO 3 ¢ apresentado na Figura 21.

Figura 21 - Cromossomo implementado em FPO 3

FM FM
Capacitor e Capacitor
Chaveado | Chaveado Necap
S J
T
Neap genes

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

A partir das consideragdes mostradas, ¢ formulado matematicamente o problema FPO

3, por meio das expressdes (3.29) a (3.31).

FOBFp03 = min (So + Sl) (329)
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Onde:
¢ = {M * |max(Viminn) — 1.05], se max(Viminn) > 1,05 (3.30)
0 0, caso contrario
5 = {M * |min (Vimaxn) — 093], semin(Vypaps) < 0,93 (3.31)
! 0, caso contrario
Onde:

M ¢é um big-number;

max (Vgminp) € 0 maior valor de magnitude de tensdo obtido pela execucdo do FP
considerando o menor centroide i para hora 4;

min (Vgnaxn) € 0 menor valor de magnitude de tensdo obtido pela execugdo do FP

considerando o maior centroide y para hora 4.

Dessa maneira, deseja-se obter uma estratégia de chaveamento tal que proporcione o
menor desvio possivel de tensdo dos limites pré-estabelecidos pelo PRODIST, considerando
casos limitrofes por hora. Em outras palavras, sempre que em algum caso critico houver a
violagdo de limites estabelecidos, ocorrera o chaveamento para adicionar ou retirar unidades
chaveadas de operagdo, visando a melhor adequacdo do perfil de tensdo. Caso ndo haja
violagcdes, a FOB retornara valor nulo e ndo havera necessidade de chaveamentos.

E importante ressaltar que esse problema ¢ executado 24 vezes, uma para cada intervalo
de tempo do horizonte didrio. Portanto, a estratégia de chaveamento esté atrelada ao controle
de tensdo, de forma a ndo permitir subtensdes e sobretensdes. Novamente, as restri¢cdes de rede
sdo garantidas pelo OpenDSS. Em D.6, ¢ verificado se o contador / percorreu todas as 24 horas
do dia. Caso seja verdade, o processo se encerra em D.8. Caso contrario, o contador ¢
incrementado em D.7 e ¢ simulado o FPO 3 para a hora seguinte.

Com o término da execugdo do algoritmo para avaliar o FPTPO, em D.8, podem ser

feitas as analises estatisticas dos resultados.

3.4 CONCLUSOES PARCIAIS

As contribui¢des do método apresentado se justificam pela consideragdo de uma
formulacao probabilistica que analisa diversos cenarios para obter uma estratégia de alocagao
e dimensionamento de capacitores fixos e chaveados em SDEE modelados adequadamente.

Além disso, ressalta-se que a consideracdo individual das 24 horas do dia, representadas por
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diferentes clusters de acordo com os horarios, enriquece o desenvolvimento do algoritmo,
detalhando as ag¢des de planejamento. Destaca-se ainda a utilizagdo de métodos classicos e
evolutivos executados de maneira iterativa para efetivamente estabelecer a otimizacdo como

contribuicdo relevante do presente trabalho.



84

4 RESULTADOS

Este capitulo tem o intuito de apresentar os resultados obtidos por meio da aplicaciao do
algoritmo de FPTPO abordado no capitulo 3. Primeiramente, serdo listadas as consideracdes de
simulacdo adotadas. Em seguida, havera uma subse¢do para demonstrar os resultados obtidos
por meio da otimizagdo proposta, isto é, evidenciando os beneficios da alocagdo otima de
capacitores fixos e chaveados por meio de comparagdes entre o caso base e o caso otimizado.
Posteriormente, sera feita uma comparagdo do FPP proposto (via aproximagdes por K-Means)
em relagdo ao MMC. Para isso, ambas as técnicas serdo simuladas com os capacitores
determinados a priori na otimizagdo. O objetivo desta comparacdo ¢ mostrar que os resultados
obtidos por intermédio do algoritmo proposto sdo muito proximos aqueles alcancados pela
tradicional técnica numérica, porém demanda um tempo computacional muito menor. Por fim,
sera feita uma analise de sensibilidade acerca do niimero de centroides em relagdo a precisdo

dos resultados, tomando como referéncia a topologia IEEE 123 Node Test-Feeder.

4.1 CONSIDERACOES DE SIMULACAO

Conforme visto no capitulo anterior, foi desenvolvido um algoritmo para avaliar o
FPTPO em sistemas desequilibrados, com o intuito de alocar otimamente capacitores fixos e
chaveados, em vista da reducdo do valor esperado de energia perdida em um horizonte diario
de planejamento. Ele é dividido em trés grandes blocos: FPO 1 ¢ responsavel por reduzir o
espaco de busca, através da determinag@o dos valores minimo e maximo de poténcia reativa
que podem ser admitidos pelo sistema de maneira a evitar sobretensdes e subtensoes. Para isso,
as cargas sao ponderadas pelos fatores proporcionais maximo e minimo, respectivamente, de
forma a originar os cenarios de carga méxima e carga minima. O FPO 2 ¢ responsavel pelo
posicionamento e dimensionamento dos capacitores fixos e chaveados, tomando os horarios de
carga leve e carga pesada, respectivamente, utilizando AG. Ja o FPO 3 ¢ dedicado a otimizar a
estratégia de chaveamento dos capacitores chaveados para as demais horas do dia, também por
meio de AG.

O algoritmo para avaliar o FPTPO foi aplicado em trés alimentadores-teste do IEEE. A
saber: IEEE 13, IEEE 37 e IEEE 123 Node Test-Feeders. Sao topologias trifasicas que
representam SDEE adequadamente, possuindo cargas desequilibradas, ramais monofasicos e

bifasicos, indu¢do mutua entre circuitos, transformadores trifasicos entre outras caracteristicas
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inerentes aos SDEE. A tnica altera¢do em relagao as topologias originais foi a desconsideragao
dos reguladores de tensdo, como forma de evidenciar os efeitos da alocacdo dos capacitores.
Informagdes adicionais podem ser verificadas no anexo D.

Em relagdo ao banco de dados relativo aos fatores proporcionais de carga, foram
consideradas 365 leituras para cada uma das 24 horas. Ou seja, o banco de dados corresponde
a uma matriz cuja dimenso € 365 x 24. Nesse sentido, a etapa em que ha o agrupamento de
dados via técnica K-Means ird considerar 10 grupos representados por 10 centroides para todos
os sistemas-teste adotados, tal como visto na Tabela 5. Logo, a matriz K,,; terd dimensédo 10
x 24, representando os 10 cenarios de demanda para cada hora do dia. De forma analoga, a
matriz WF,,,; tera a mesma dimensao, contendo as probabilidades (ou fatores de peso) de cada
cenario para cada hora.

Sera usado o mesmo banco de dados para todas as topologias. Apods a sua compressao,
os valores minimo (finin) e maximo (finax) de fatores proporcionais de carga observados em
Knar $80 0,4296 ¢ 0,9694, respectivamente. Estes valores sao calculados por (3.11) e (3.12) e
serdo introduzidos em FPO 1, representando os horizontes de carga minima e maxima e
utilizados para o dimensionamento das poténcias reativas minima e maxima admitidas.

Na Figura 22 (a), sdo apresentadas as 10 curvas de carga obtidas apds o processo de
clustering, assim como os seus valores esperados por hora, tragados na cor preta na Figura 22
(b). Tais valores sdo calculados por meio de (3.21) e estdo presentes também na Tabela 6.

Considera-se, portanto, o horario de carga leve 3h e o horario de carga pesada 20h. Serao
os horarios considerados para o FPO 2 (a) e (b), para usar de referéncia no dimensionamento e

posicionamento dos capacitores fixos ¢ chaveados, respectivamente.

Tabela 6 - Valores esperados dos fatores proporcionais de carga por hora

h 0 1 2 3 4 5 6 7

fu 0,6434 0,6156 0,6003 0,5923  0,5927 0,6050 0,6148  0,6575
8 9 10 11 12 13 14 15

fu 0,7131  0,7418 0,7521 0,7498  0,7462  0,7575 0,7597  0,7558
16 17 18 19 20 21 22 23

fu 0,7511  0,7464 0,7815 0,7817 0,7899  0,7741  0,7434  0,6953

Fonte: elaborado pelo autor (2022).



86

Figura 22 - (a) Curvas de carga obtidas pelo K-Means e (b) Curva de carga média ponderada
pelos respectivos fatores de peso

(a) Curvas de Carga para K=10

i (b) Curva de Carga Média Ponderada para K=10
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

No que se refere as condi¢des de simulagao do FPO 1, foram considerados como limites
minimo ¢ maximo de tensdo 0,93 e 1,05 pu, respectivamente, assim como mostrado na
expressdo (3.18). Sao os valores recomendados no PRODIST, Modulo 8. Conforme
mencionado, este problema de otimizacdo ¢ solucionado pelo MPI por meio da foolbox de
otimizagdo nao linear fimincon, presente no Matlab.

Em relagcdo ao FPO 2, o valor de Q,qot € 0 nimero maximo de capacitores fixos e
chaveados sdo escolhidos de acordo com a topologia. Esse problema ¢ simulado via AG,
operado pela toolbox do Matlab. Foi considerada uma populagao de 200 cromossomos, nimero
maximo de geragdes igual a 100 vezes o numero de variaveis e critério de estagnacao igual a
10 geracdes. Assim como no FPO 2, o FPO 3 também ¢ solucionado por tal técnica evolutiva.
Todas as defini¢cdes se mantém as mesmas do caso anterior.

Por fim, a tolerancia adotada para convergéncia do método iterativo foi § = 0,05, ou
seja, o erro maximo das FOBs de FPO 2 (a) e (b) deve ser menor do que 5% para que o processo
convirja.

O FPTPO proposto foi simulado 11 vezes. Informagdes estatisticas acerca da
repetibilidade do método podem ser verificadas no anexo E.

Para conferir os resultados, o FPTP foi simulado com as respostas 6timas obtidas, tanto
através do método proposto no capitulo 2, quanto por meio do MMC considerando 10.000
simulagdes para cada horizonte horario, totalizando 2.400.000 simulagdes no total.

Todos os casos foram simulados por meio de um computador de processador

Intel®CoreTM 15-7200U, CPU 2,50 GHz com dois ntcleos, de memoria RAM 8 GB.
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4.2 RESULTADOS DO FPTPO

Este subcapitulo tem o intuito de mostrar os resultados obtidos através da execu¢do do
algoritmo mostrado no capitulo 3, isto ¢, o FPTPO desenvolvido. Logo, serdo mostradas as
configuracdes dos capacitores fixos e chaveados, ou seja, as suas respectivas posigdes,
poténcias reativas nominais e a estratégia 6tima de chaveamento definida. Posteriormente, serdo
apresentadas comparagoes acerca de perdas elétricas ativas e perfil de tensdo entre o caso base,
caso no qual ndo ha capacitores inseridos na topologia, ¢ o caso otimizado, no qual os
capacitores obtidos no processo de otimizagdo estdo operando. O propdsito ¢ demonstrar os
beneficios que uma alocacdo otimizada pode conferir ao sistema. Para estabelecer tal
comparagdo, as situacdes confrontadas sdo obtidas a partir da simulagdo do FPTP por
aproximagoes via K-Means, a técnica vista no capitulo 2, considerando o niimero de 10

centroides por hora simulada, conforme mencionado na secdo 4.1.

4.2.1 IEEE 13 NODE TEST-FEEDER

O alimentador-teste IEEE 13 Node Test-Feeder ¢ mostrado na Figura 23. Ele possui
treze barras em dois niveis de tensdo, 4,16 kV e 0,48 kV. Dentre as treze barras contidas na
topologia, oito sdo trifasicas, trés sdo bifasicas e duas sdo monofasicas. Contém um
transformador, que abaixa o nivel de tensdo de média para baixa de tensdo da barra 633 para a
634. As cargas sdo desequilibradas, com valores totais de 1175 +j616 kVA, 1039 +j665 kVA
e 1252 +j821 kVA, nas fases A, B e C, respectivamente. Tais cargas serdo ponderadas pelos
fatores proporcionais de carga presentes no banco de dados, dependendo do horario simulado,
conforme mostrado nos capitulos 2 e 3. Ressalta-se que o numero de centroides considerado no
processo de clustering ¢ igual a 10, e, portanto, a matriz K5, que retine todos os cenarios
possiveis, possui dimensao 10 x 24.

Além disso, o conjunto inicial de posi¢gdes do conjunto (), adotado foi tal que contém
todos os nos de todas as barras trifasicas da topologia, ou seja, as fases A, B e C das barras 632,
633, 634, 671, 692 ¢ 675. A posi¢ao onde ha a subestagdo foi desconsiderada.

Para esta topologia, foi estabelecido que N?;‘p = Ngip = 3. Isto €, o nimero maximo de

capacitores monofasicos fixos e chaveados ¢ igual a trés unidades, sendo seis unidades no total.
Q.4ot escolhido foi 100 kvar. Ou seja, os capacitores devem ter poténcia igual ou maior

do que 100 kvar e variando de 100 em 100 kvar.
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O método de FPTPO proposto convergiu para o resultado no qual trés capacitores

monofasicos fixos de 300 kvar sdo alocados nas posi¢des 646-B, 671-A e 671-C.

Figura 23 - Topologia IEEE 13 Node Test-Feeder
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).
Além disso, sdo alocadas trés unidades chaveadas, de 200 kvar, 300 kvar ¢ 200 kvar,
respectivamente, nas posigoes 671-C, 692-A e 645-C. A estratégia de chaveamento dos

capacitores chaveados ¢ apresentada da Figura 24 até a Figura 26.

Figura 24 - (IEEE 13) Estratégia de chaveamento do capacitor chaveado 1
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).
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Figura 25 - (IEEE 13) Estratégia de chaveamento do capacitor chaveado 2
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Figura 26 - (IEEE 13) Estratégia de chaveamento do capacitor chaveado 3

Capacitor Chaveado: Barra 645 , Fase C
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

A partir das consideracdes obtidas sobre a posi¢do dos capacitores fixos e chaveados,
assim como suas poténcias reativas e suas estratégias de chaveamento, foi simulado o FPTP tal
como descrito no capitulo 2, mais especificamente, seguindo os passos do fluxograma
apresentado na Figura 4. Foram simulados dois casos: o denominado “Caso Base” (CB), em
que ndo ha a conexdo de qualquer capacitor, e o “Caso Otimizado” (CO), em que ha a
consideragdo dos capacitores fixos ¢ chaveados obtidos via FPTPO, levando em conta as suas

respectivas estratégias de chaveamento.
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A Figura 27 mostra um comparativo dos valores esperados de perdas por hora do dia,

tanto do CB (grafico na cor azul), quanto do CO (grafico na cor laranja).

Figura 27 - Comparativo do valor esperado de perdas por hora do dia
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

O valor esperado da energia total perdida no horizonte de tempo diario, no CB, ¢ igual
a 1,83 MWh. Ja no CO, ¢ igual a 1,39 MWh. Isso equivale a uma redugdo de 24,05%,
considerada significativa.

A Figura 28 apresenta um comparativo acerca do aprimoramento do perfil de tensao,
uma consequéncia da alocacdo capacitiva, além de ser uma restrigdo importante para a operagao
dos SDEE. Nesse grafico, as linhas continuas com marcadores circulares sao referentes aos
valores esperados das tensoes, sendo o grafico azul associado ao CB ¢ o laranja ao CO. Ja as
linhas pontilhadas sdo atreladas aos menores valores de tensao obtidos em alguns dos 10
cenarios considerados por hora. De forma analoga, as linhas pontilhadas azuis estdo associadas
ao CB e as linhas pontilhadas laranjas estdo associadas ao CO. Por fim, as linhas tracejadas se
referem aos valores maximos de tensdo obtidos em alguns dos 10 cendarios considerados por
hora. As cores das legendas se mantém também para esse caso. Por conveniéncia de
aproveitamento de espago, optou-se por tragar o grafico com o perfil de tensdo do n6 611-C.

Tal posicdo era a que apresentava maiores afundamentos de tensao no CB.
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Figura 28 - Comparativo do perfil de tensdo da barra 611, fase C: Caso Base x Caso
Otimizado

Tensoes: Barra 611 (Fase C)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

E possivel perceber que ha afundamentos de tensdo que chegavam a aproximadamente
0,85 pu no CB, valores inadequados segundo o PRODIST. Apds a alocagdo dos capacitores e
adotando a estratégia de chaveamento obtida pelo FPTPO, todas as tensdes passam a ter valores
aceitaveis, sendo que seus comportamentos em situagdes limitrofes ndo causam nenhuma
violagdo, seja sob carga leve, seja sob carga pesada. Isso pode ser constatado visualmente
através das linhas laranjas que estdo dentro do intervalo entre 0,93 e 1,05 pu, que, por sua vez,
estdo tragados na cor preta para delimitar o intervalo aceitavel. No CB, todos os valores
esperados de tensdo apresentavam violacdes, o que foi corrigido apds a inser¢do dos
capacitores.

Na Figura 29, ¢ mostrado um comparativo a respeito do perfil de tensao considerando o
horizonte de carga leve, isto €, as 3 horas da manha. A legenda é exatamente a mesma vista
para a Figura 28. Conclusdes semelhantes as obtidas por meio da analise da Figura 28 podem
ser alcangadas por intermédio dessa nova situagao.

E possivel verificar, novamente, que ocorre a adequagio do perfil de tensio, corrigindo
subtensdes em todos os casos limitrofes, sem que haja sobretensdes nos cendrios de carga mais
leve.

A Figura 30 ¢ analoga, porém considerando a hora em que a carga tem seu valor

esperado maximo, isto €, 20 horas.
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Figura 29 - Comparativo do perfil de tensdo para horizonte de carga leve: Caso Base x Caso
Otimizado

(IEEE 13) Perfil de Tensao: 03 horas (Carga Leve)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Figura 30 - Comparativo do perfil de tens@o para horizonte de carga pesada: Caso Base x
Caso Otimizado

(IEEE 13) Perfil de Tensao: 20 horas (Carga Pesada)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Mais uma vez, ¢ possivel verificar a adequacdo do perfil de tensdo e a correcdo de
violagdes do CB.

A Figura 31 apresenta um grafico tridimensional, onde ha o comportamento dos valores
esperados para o perfil de tensdo de todos os nds da topologia e todas as horas do dia para o
CO, ou seja, para o caso que considera os capacitores fixos e chaveados instalados. Neste

grafico, é importante notar que ndo ha tensdes cujo valor esperado seja inferior a 0,93 pu, nem
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superior a 1,05 pu, valores limites adotados pelo PRODIST. Logo, conclui-se que a estratégia
de alocacdo capacitiva proporcionou aprimoramento do perfil de tensdo com sucesso, com

tensdes dentro de intervalos considerados como aceitaveis pelas normas brasileiras.

Figura 31 - Valores esperados das tensdes nodais para o Caso Otimizado (IEEE 13)

Tensoes Nodais (Valores Esperados): Caso Otimizado
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).
4.2.2 IEEE 37 NODE TEST-FEEDER

O alimentador-teste IEEE 37 Node Test-Feeder ¢ mostrado na Figura 32. Ele possui 37
barras trifdsicas em dois niveis de tensdo, 4,8 kV e 0,48 kV. Contém um transformador, que
abaixa o nivel de tensdo de média para baixa tensdo da barra 709 para a 775. As cargas sao
desequilibradas, cujos valores totais sdo iguais a 1017,8 + j499,8 kVA, 894,6 + j439,6 kVA e
1527,4+j742 kVA, nas fases A, B e C, respectivamente. Foi considerada uma carga 40% maior
do que a topologia original, como forma de aumentar o desafio da otimizacao. Tais cargas serdo
ponderadas pelos fatores proporcionais de carga presentes no banco de dados.

Além disso, o conjunto inicial de posi¢cdes do conjunto ), adotado foi tal que contém
todas as fases das barras 735, 711, 740 e 722, escolhidas ao acaso.

Para esta topologia, foi estabelecido que Ngg‘p = Ngip = 6.Isto ¢, o limite de capacitores
monofasicos fixos e chaveados ¢ igual a seis unidades para cada modalidade, sendo no méximo

doze unidades no total.
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Por fim, Q,4.¢ escolhido foi 50 kvar. Ou seja, os capacitores devem ter poténcia igual
ou maior do que 50 kvar e variando de 50 em 50 kvar nas etapas de dimensionamento de cada
banco.

A decisdo 6tima obtida pela execugdo do método de FPTPO apontou a alocagdo de cinco
capacitores chaveados, cujas poténcias valem 100, 400, 100, 100 e 50 kvar, respectivamente,
nas posic¢oes 737-B, 701-A, 707-C, 708-A e 710-A.

A estratégia 6tima de chaveamento dessas unidades pode ser conferida nas Figuras 33 a

37.

Figura 32 - Topologia IEEE 37 Node Test-Feeder
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Fonte: IEEE (online, 2021).



Figura 33 - (IEEE 37) Estratégia de chaveamento do capacitor chaveado 1
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Figura 34 - (IEEE 37) Estratégia de chaveamento do capacitor chaveado 2
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).
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Figura 35 - (IEEE 37) Estratégia de chaveamento do capacitor chaveado 3
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Figura 36 - (IEEE 37) Estratégia de chaveamento do capacitor chaveado 4
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

96



97

Figura 37 - (IEEE 37) Estratégia de chaveamento do capacitor chaveado 5
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

De forma analoga a simulagdo da topologia anterior, foi executado o FPTP baseado em
aproximagdes via K-Means para o sistema IEEE 37 com os capacitores obtidos na otimizagao
alocados nas suas respectivas posicoes e respeitando sua ldgica de chaveamento de acordo com
o horario do dia. Novamente, foram empregados 10 centroides para modelar os cenarios
horarios.

A Figura 38 apresenta um comparativo dos valores esperados de perdas, em kW, por

hora do dia, considerando o CB e o CO.

Figura 38 - Comparativo do valor esperado de perdas por hora do dia
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).
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No CB, o valor esperado das perdas totais de energia, englobado durante todo o periodo

diario, ¢ igual a 1,59 MWh. Jano CO, esse valor decai para 1,43 MWh, totalizando uma redugao
de 9,84%.

Figura 39 - Comparativo do perfil de tensdo da barra 704, fase A: Caso Base x Caso

Otimizado
Tensoes: Barra 704 (Fase A)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

A Figura 39 apresenta uma comparacao relativa ao perfil de tensdo entre o CB e o CO.
Novamente, por questao de simplicidade e conveniéncia de aproveitamento do espago, sera
mostrado o valor associado ao n6 a partir do qual obteve-se maior afundamento de tensdo no
caso base, isto €, barra 704-A. As legendas para esse grafico permanecem as mesmas vistas na
Figura 28.

Conforme ¢ possivel observar na Figura 39, no CB havia violagdes nos casos limitrofes
de maior carregamento, com tensdes abaixo de 0,93 pu. Apds a alocagdo dos bancos chaveados,
as referidas subtensoes foram eliminadas.

Pode-se verificar o aprimoramento do perfil de tensao nos horarios de carga leve e
pesada, tal como mostrado na Figura 40 e na Figura 41. Na maior parte dos graficos, a curva
laranja esta sobreposta ou acima da curva azul, demonstrando que o perfil de tensdo teve de
fato apresentou melhorias. O maior impacto, entretanto, esta no horario de carga pesada (20
horas), em que nos casos limitrofes constavam tensdes abaixo de 0,93 pu em alguns nds. Apos

a inser¢do dos capacitores, essas violagdes foram completamente eliminadas.
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Figura 40 - Comparativo do perfil de tensdo para horizonte de carga leve: Caso Base x Caso
Otimizado

(IEEE 37) Perfil de Tensao: 03 horas (Carga Leve)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Figura 41 - Comparativo do perfil de tensdo para horizonte de carga pesada: Caso Base x
Caso Otimizado

(IEEE 37) Perfil de Tensao: 20 horas (Carga Pesada)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

A Figura 42 apresenta o grafico no qual ha o comportamento dos valores esperados para
o perfil de tensdo, considerando CO, para todos os nos da topologia, considerando as 24 horas
por dia, em uma abordagem tridimensional. E possivel constatar visualmente que ndo ha

subtensdes presentes, com todos os valores acima de 0,93 pu.



100

Figura 42 - Valores esperados das tensdes nodais para o Caso Otimizado (IEEE 37)

Tensoes Nodais (Valores Esperados): Caso Otimizado
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

A Figura 43 apresenta um paralelo entre o perfil minimo de tensdo e a estratégia de
chaveamento 6tima obtida por meio da estratégia proposta. No grafico mostrado na Figura 43
(a), ha o valor de tensdo minimo que pode se manifestar na posi¢do 704-A, que é a posi¢cdo na
qual hé os maiores afundamentos. Ja na Figura 43 (b), ha a estratégia de chaveamento para cada
um dos cinco capacitores alocados. Nota-se que, mediante o correto uso desses dispositivos,

nao sdo notadas subtensdes, isto €, tensdes abaixo de 0,93 pu.

Figura 43 - Paralelo entre o perfil minimo de tensdo e a estratégia 6tima de chaveamento

(a) Perfil de Tensdo Minimo: Barra 704, Fase A
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).
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4.2.3 IEEE 123 NODE TEST-FEEDER

Figura 44 - Topologia IEEE 123 Node Test-Feeder
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Fonte: IEEE (online, 2021).

O alimentador-teste IEEE 123 Node Test-Feeder pode ser visto na Figura 44. Ele possui
123 barras em dois niveis de tensao, 4,16 kV e 0,48 kV. Apresenta 121 ramos, incluindo
monofasicos e trifasicos. Contém um transformador, que abaixa o nivel de tensdo de média para
baixa tensdo da barra 61 para a 610. As cargas sdo desequilibradas, sendo iguais a 1420 +j775
kVA, 915 +j515 kVA e 1155 + j635 kVA, nas fases A, B e C, respectivamente. Tais cargas
serdo ponderadas pelos fatores de carga presentes no banco de dados. Na otimizagao, foram
considerados novamente 10 centroides para cada hora do horizonte de planejamento.

Além disso, o conjunto inicial de posi¢gdes do conjunto (), adotado foi tal que contém
todas as fases das barras 60, 61, 62, 63, 64, 65, 66, 67, 80, 81, 82, 83, 86, 87, 89, 91, 93, 95, 97,
98, 99, 100, 101, 105 e 108, escolhidas ao acaso.

Para esta topologia, foi estabelecido que N?;‘p = Ngip = 10. Isto €, o limite de
capacitores monofasicos fixos e chaveados ¢ igual a dez unidades para cada modalidade, sendo

no maximo vinte unidades no total.
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Por fim, Q,4.¢ escolhido foi 10 kvar. Ou seja, os capacitores devem ter poténcia igual
ou maior do que 10 kvar e variando de 10 em 10 kvar nas etapas de dimensionamento de cada
banco.

A decisdo otima foi a alocag@o de dez capacitores fixos. Os capacitores chaveados nao
s30 necessarios para o controle de tensdo dessa topologia. Os resultados podem ser vistos na
Tabela 7. Na Tabela, “POS” indica a posicdo do capacitor (barra-fase) enquanto “Q” revela sua

poténcia nominal em kvar.

Tabela 7 - Resultados das posicdes e poténcias dos capacitores para topologia IEEE 123

POS Q POS Q POS Q POS Q POS Q

91-C 40 107-B 50 90-B 60 48-A 60 49-C 60

POS Q POS Q POS Q POS Q POS Q

62-A 80 77-C 20 97-C 80 88-A 160 38-B 30
Fonte: elaborado pelo autor (2022).

A Figura 45 mostra uma comparacdo dos valores esperados das perdas de acordo com
o0 horario do dia. Em azul, o CB e em laranja o CO.

No CB, a energia total perdida esperada vale 1,46 MWh. Ja apds a insercdo dos
capacitores fixos, esse valor decai para 1,21 MWh, representando uma reducao percentual de
16,85%.

Figura 45 - Comparativo do valor esperado de perdas por hora do dia
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).
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A Figura 46 apresenta uma comparacao relativa ao perfil de tensdo entre o CB e o CO.
Novamente, por questdo de simplicidade e conveniéncia de aproveitamento do espago, sera

mostrado o valor associado a barra 65-A. A legenda permanece a mesma da Figura 39.

Figura 46 - Comparativo do perfil de tensdo da barra 65, fase A: Caso Base x Caso Otimizado

Tensoes: Barra 65 (Fase A)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

As Figuras 47 e 48 mostram o aprimoramento do perfil de tensdo para os horarios de
carga leve e carga pesada, considerando todos os nos da topologia.

E possivel constatar a melhora do perfil de tensdo em todos os nos, inclusive corrigindo
subtensdes em alguns nos durante o horario de carga pesada.

Assim como na Figura 28 e na Figura 39, os graficos em azul estdo associados ao CB ¢
os em laranja ao CO. As linhas continuas com marcadores circulares estao referidas aos valores
esperados da tensdo para cada hora do dia. As linhas tracejadas estdo atreladas ao caso de tensdo
maxima dentre os cenarios analisados no FPTP e as linhas pontilhadas associam-se com os
casos de tensdo minima. E possivel perceber que houve melhora do perfil de tensdo em todos
os aspectos e em todas as horas do dia.

A Figura 49 apresenta o grafico com o comportamento dos valores esperados para o
perfil de tensdo, considerando o CO, para todos os nos da topologia, considerando as 24 horas
por dia. Conforme mostrado, ndo ha valores esperados para tensdes abaixo de 0,93 pu, portanto

nao ha subtensdes esperadas na topologia.
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Figura 47 - Comparativo do perfil de tensdo para horizonte de carga leve: Caso Base x Caso

Otimizado

(IEEE 123) Perfil de Tensao: 03 horas (Carga Leve)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Figura 48 - Comparativo do perfil de tensdo para horizonte de carga pesada: Caso Base x

Caso Otimizado

(IEEE 123) Perfil de Tenséo: 20 horas (Carga Pesada)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Logo, o método de otimizagao desenvolvido se mostrou apto a melhorar o desempenho

operacional de todos os sistemas, incluindo um de grande porte. Em todos os testes efetuados,

puderam ser constatadas melhoras em relagdo as perdas esperadas d

e energia total no horizonte

diario, além de adequagdes do perfil de tensdo em todos os cenarios possiveis. Sob esses

aspectos, diz-se que os objetivos propostos no capitulo 1 foram alcangados com sucesso.
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Figura 49 - Valores esperados das tensdes nodais para o Caso Otimizado (IEEE 123)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

4.3 COMPARACOES DO FPTP: APROXIMACOES VIA K-MEANS X MMC

Este subcapitulo tem como objetivo estabelecer uma comparagdo entre o método de
FPTP desenvolvido no capitulo 2, ou seja, 0 Método de Aproximagdes via K-Means, e o MMC.
Nesse sentido, ambas as técnicas serdao simuladas, tendo como referéncia os sistemas-testes
abordados no subcapitulo anterior, isto ¢, IEEE 13, IEEE 37 e IEEE 123. Além disso, os
capacitores determinados por meio do método de otimizacao avaliado no Capitulo 3 serdo
considerados em ambas as técnicas. Ou seja, a comparagdo serd estabelecida a partir do Caso
Otimizado. Portanto, frisa-se que ndo havera qualquer tipo de otimizagdo nesta subsecdo,
apenas as comparagdes do FPTP considerando: (i) sua execugdo pelo método por aproximagdes
via K-Means, mais especificamente seguindo os passos apresentados na Figura 4, e (ii) sua
execuc¢ao via MMC, compreendendo os passos vistos no Anexo C.

Através disso, busca-se demonstrar a aplicabilidade pratica do FPP desenvolvido,
evidenciando que os resultados obtidos se aproximam muito do MMC, porém requerem um
tempo computacional muito menor para alcangarem a convergéncia.

Para o método baseado em K-Means, foram considerados 10 centroides para cada hora
simulada do dia, tal como visto nos capitulos 2 e 4.1. J4 em relacdio ao MMC, foram

considerados 10.000 cendrios por hora, totalizando 2.400.000 simulagdes.
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4.3.1 IEEE 13 NODE TEST-FEEDER

Para estabelecer comparagdes criticas, a primeira topologia simulada foi IEEE 13. E
importante frisar que foi simulado o problema de FPTP considerando os capacitores fixos e
chaveados obtidos na otimizagdo proposta, ndo sendo realizado qualquer tipo de otimizagao
envolvendo MMC. Aqui, busca-se avaliar apenas o FPTP. Como ja informado na se¢io 4.1,

foram consideradas 10.000 amostras para simular cada hora do planejamento diario.

Figura 50 - Comparacdo de valores esperados de perdas por hora do dia: K-Means x MMC
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

A Figura 50 contém uma comparagdo acerca do valor esperado de perdas por hora do
dia, onde o grafico plotado com marcadores circulares esta associado ao método baseado em
aproximagoes via K-Means. Ja os marcadores quadrados demarcam os valores obtidos via
MMC.

Ja a Figura 51 apresenta um comparativo do perfil de tensdo na posi¢do 611-C. Os
marcadores circulares estdo associados aos valores determinados pela abordagem K-Means,
onde a cor preta indica os valores esperados, a cor vermelha indica os valores maximos obtidos
a partir dos 10 cendrios por hora e a cor azul indica os valores minimos contidos em tais cenarios
analisados. Ja os marcadores quadrados estdo atrelados aos resultados obtidos pelo MMC, onde
as cores preta, vermelha e azul também representam, respectivamente, os valores esperados,
maximos e minimos obtidos pela execugdo desta técnica.

Ao contrario do que foi mostrado no capitulo 2, mais especificamente na Figura 10, em

que os valores maximos ¢ minimos foram estimados por meio da equagao (2.10), aqui o objetivo
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¢ analisar os valores minimos € maximos de tensido considerando os cenarios simulados, isto &,
levando em consideracdo os resultados de cada FP deterministico simulado para cada centroide
contido na matriz Kp,,. Isso se justifica a medida em que se deseja mostrar que todos os
cendrios introduzidos na otimizagdo apresentam suas tensdes dentro dos limites estabelecidos
por norma. Logo, determinar esses limites por intermédio de aproximacdes acaba por ocultar
os resultados praticos oriundos das proprias execugdes do FP. Nesse sentido, destaca-se que os
marcadores circulares azuis e vermelhos estdo atrelados aos valores de tensdo minimos e
maximos obtidos por meio da execugdo do FPTP pelo método proposto, considerando todos os
10 cenarios possiveis por hora do dia, enquanto os marcadores quadrados azuis e vermelhos
indicam os valores minimos ¢ maximos de tensdo obtidos através da execugdo do FPTP via

MMC, considerando os 10.000 cenarios por hora do dia.

Figura 51 - Comparacdo para tensao na barra 611, fase C: K-Means x MMC

K-Means x Monte Carlo: Tensdes (B611FC)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Nota-se que, apesar da enorme discrepancia entre o nimero de cenarios entre os dois
métodos, os resultados finais foram muito proximos.

Por fim, ¢é apresentado, na Figura 52, um grafico que compara a fungéo de probabilidade
acumulada para a tensdo na barra 611, fase C, as 10 horas, tanto na tica K-Means, representado
pelo grafico em pontos, quanto pelo MMC, representado pelo grafico com marcadores
quadrados.

A partir das Figuras 50, 51 e 52, ¢ possivel constatar visualmente que os resultados

obtidos através da técnica baseada em aproximagdes via K-Means sdo muito proximos aqueles
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alcangados pelo MMC, o que valida as analises realizadas. Além disso, é possivel quantificar
os erros cometidos através dos pardmetros estatisticos introduzidos no capitulo 2. Tais

consideracdes estao contidas na Tabela 8.

Figura 52 - Funcdo de Probabilidade Acumulada: K-Means x MMC
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Tabela 8 - Pardmetros estatisticos, em porcentagem, para mensurar erros: K-Means X MMC
(IEEE 13 — Caso Otimizado)

€p €g €vmed m €vmax €Vmin
1,23 0,27 0,01 1,17 0,97 0,92

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Visto que todos os erros sdo inferiores a 2%, conclui-se que o método apresentou
acuracia suficiente. Além disso, houve erros abaixo de 1% na energia total perdida, que era o
maior alvo de otimizagdo. E importante frisar que esses erros diminuem ou aumentam a medida
que o numero de clusters ¢ alterado. Para reduzir ainda mais esses erros em relagdo ao MMC,
basta, portanto, aumentar o nimero de clusters. Entretanto, para os designios do presente
trabalho, tais valores foram considerados aceitaveis. Uma analise de sensibilidade a esse
respeito sera efetuada posteriormente, na se¢ao 4.4.

Finalmente, compara-se o tempo computacional de cada método para avaliar o FPTP

para esta topologia. A abordagem sugerida, baseada em K-Means, necessitou de 9 segundos
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para alcangar a convergéncia. Ja a baseada no MMC precisou de 11798 segundos. Logo, o

método proposto € aproximadamente 1300 vezes mais rapido para esta topologia.

4.3.2 IEEE 37 NODE TEST-FEEDER

A segunda topologia usada para comparar a aplicabilidade pratica do FPTP baseado em
aproximagoes via K-Means em relagdo ao MMC foi o sistema-teste IEEE 37. Novamente, ¢
ressaltado que, no que se refere ao método proposto, foram utilizados 10 centroides para simular
cada hora do dia, contra 10.000 cendrios por hora no que diz respeito ao MMC.

A Figura 53 mostra os valores esperados de perdas, em kW, por hora, obtidos através

da execuc¢ao de ambas as técnicas.

Figura 53 - Comparacdo de valores esperados de perdas por hora do dia: K-Means x MMC

(IEEE 37) K-Means x Monte Carlo: Perdas no Caso Otimizado
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

A Figura 54 estabelece uma comparacgdo do perfil de tensdo entre o método proposto e
o MMC. A legenda permanece a mesma vista na Figura 51. Por questdes de conveniéncia, foi
escolhida a tensdo da posi¢ao 704-A para exercer a comparagao.

Por fim, na Figura 55 pode-se verificar a comparacao das fungdes de probabilidade da
tensao da barra 704-A, entre a obtida pelo método proposto e aquela obtida pelo MMC. Optou-
se por mostrar os resultados para o horario de 20 horas.

Mais uma vez, percebe-se que todas as comparagdes foram bem-sucedidas, com os

valores obtidos por meio do FPTP proposto muito proximos daqueles obtidos via MMC.
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E possivel mensurar os erros cometidos, de maneira analoga a realizada para a topologia

IEEE 13. Os parametros estatisticos para o sistema IEEE 37 estdo contidos na Tabela 9.

Figura 54 - Comparacio para tens@o na barra 704, fase A: K-Means x MMC

K-Means x Monte Carlo: Tensoes (B704FA)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Figura 55 - Fun¢do de Probabilidade Acumulada: K-Means x MMC
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Todos os erros sdo proximos ou inferiores a 1%, conclui-se, portanto, que o método
apresentou acuracia suficiente. Além disso, houve erros abaixo de 0,1% na energia total

perdida, que era o maior alvo de otimizagao.
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Tabela 9 - Pardmetros estatisticos, em porcentagem, para mensurar erros: K-Means X MMC
(IEEE 37 — Caso Otimizado)

€p €g €vmed m €vmax €ymin
0,82 0,05 0,01 1,17 0,52 0,59
Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Considerando o método por aproximagdes baseado em K-Means, o FPTP necessitou de
20 segundos para alcancar sua convergéncia. Ja4 o MMC apresentou um esfor¢o computacional

aproximadamente 985 vezes maior, precisando de 19706 segundos para convergir.

4.3.3 IEEE 123 NODE TEST-FEEDER

Figura 56 - Comparacio de valores esperados de perdas por hora do dia: K-Means x MMC
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

De maneira similar as simula¢des das topologias anteriores, o método proposto foi
comparado com 0 MMC também para o IEEE 123. A Figura 56 mostra os valores esperados de
perdas, em kW, por hora, estabelecendo uma comparagao entre o método de aproximacgdes
baseado em K-Means e¢ o MMC, considerando 10 centroides e 10.000 cenarios,
respectivamente.

A Figura 57 estabelece uma comparagao do perfil de tensdo entre o método proposto e
0o MMC. A legenda permanece a mesma vista na Figura 51 e na Figura 54. Por questdes de

conveniéncia, foi escolhida a tensdo do n6 65-A para exercer a comparagao.



Figura 57 - Comparacio para tensao na barra 65, fase A: K-Means x MMC
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Por fim, na Figura 58 pode-se verificar a comparacao das fungdes de probabilidade da

tensdo na posicdo 65-A, as 20 horas, entre a obtida pelo método proposto e aquela obtida pelo

MMC.

E possivel verificar que todas as comparagdes foram bem-sucedidas, com os valores

obtidos por meio do FPTP proposto muito proximos daqueles obtidos via MMC.
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Além disso, pode-se mensurar os erros cometidos, de maneira analoga a realizada para
as topologias IEEE 13 e IEEE 37. Os parametros estatisticos para o sistema IEEE 123 estdo

contidos na Tabela 10.

Tabela 10 - Pardmetros estatisticos, em porcentagem, para mensurar erros: K-Means x MMC
(IEEE 123 — Caso Otimizado)

€p €g €vmed m €vmax €Vmin
1,29 0,03 0,01 1,13 0,67 0,53

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Conforme ¢ possivel constatar por intermédio da Tabela 10, os resultados do método
via aproximacgdes proposto apresentam erros inferiores a 2% em relacdo ao MMC para todas as
topologias, incluindo a IEEE 123. Além disso, para esta tltima topologia, o erro no valor
esperado da energia total perdida vale 0,03%, que era o objetivo principal da otimizacao.
Novamente, ¢ frisado que esses pardmetros que mensuram tais discrepancias podem aumentar
ou diminuir & medida que o nimero de clusters ¢ alterado para calcular o FPTP. Os erros
mostrados na Tabela 10 foram considerados aceitaveis, visto que nao alteram a analise critica
dos resultados. Em outras palavras, os valores esperados apresentaram erros bastante limitados
e, nos casos limitrofes, as diferencas para o MMC ndo levam a erros de interpretagdo dos
resultados, ndo havendo sobretensdes ou subtensdes também para esse método. E importante
notar que os erros sobre essas condigdes limitrofes foram menores do que 1%.

Acerca do tempo computacional para que o FPTP pudesse alcancar a convergéncia,
ressalta-se que o método proposto foi significativamente superior, demandando apenas 52
segundos, contra 51960 segundos no MMC. Isso revela que o método por aproximacdes via K-
Means se mostrou aproximadamente 1012 vezes mais rapido.

Sob essa perspectiva, conclui-se que o método de FPTP avaliado apresentou
desempenho favoravel, pois se mostrou robusto também para um sistema de grande porte, tal

como ¢ o IEEE 123. Logo, os objetivos levantados na se¢do 1.4 foram cumpridos.

4.4 ANALISE DE SENSIBILIDADE DO NUMERO DE CENTROIDES

Ao longo da demonstragdo dos resultados obtidos na subse¢@o 4.3 — em que foi feita

uma comparacdo acerca das variaveis de saida do FPTP simulado pelo método baseado em
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aproximagoes via K-Means ¢ o MMC — foi visto que o numero de 10 centroides introduzido na
modelagem foi suficiente para uma boa precisdo de acordo com os objetivos almejados.
Entretanto, essa precisdo pode aumentar ou diminuir @ medida que centroides sdo acrescentados
ou diminuidos da matriz K,,;. Nesse sentido, na presente secdo busca-se mostrar como tais
indices de erro se comportam quando o numero de centroides ¢ alterado, de maneira a
evidenciar, portanto, as conclusdes parciais alcancadas na subse¢ao anterior.

Para isso, a mesma analise presente na se¢do 4.2.3 sera realizada, porém considerando
a varia¢ao do nimero de centroides. Em outras palavras, o FPTP sera simulado para diferentes
nimeros de centroides, comparando os erros em relacdo ao MMC, assim como o tempo
computacional necessario para a convergéncia.

A topologia IEEE 123 barras foi escolhida por ser a maior e mais complexa, de modo a
permitir um desenvolvimento robusto da comparagdo desejada.

Os numeros de centroides que serdo analisados sdo: 10, 20, 50 e 100. Os resultados
obtidos estao dispostos na Tabela 11, similar a Tabela 7. Foram adicionadas colunas. A saber:
Vinin indica o valor minimo de tensdo, em pu, obtido em algum dos K cenarios, em duas casas
decimais de precisdo (para ser coerente com a precisao do PRODIST); o indice V4 € andlogo
ao anterior, porém considerando valor maximo de tensdo obtido em algum dos K cenarios; ¢

reporta o tempo computacional em segundos; ty,, . . revela quantas vezes o metodo proposto

¢ mais rapido do que o MMC, que levou 51960 segundos (aproximadamente 14 horas) para

convergir.

Tabela 11 - Andlise de sensibilidade dos centroides para FPTP considerando IEEE 123

K €p €vmed G €vmax €vmin Vinin Vinax t Ly, MMC
[Y]  [%]  [%]  [%] [7o] [pu] [pu] [s]

10 1,29 0,01 1,13 0,67 0,53 0,93 1,00 52 999

20 1,25 0,01 0,88 0,32 0,29 0,93 1,00 83 626

50 1,24 0,01 0,85 0,08 0,13 0,93 1,00 236 220
100 1,24 0,01 0,85 0,01 0,02 0,93 1,00 400 130
Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Algumas conclusdes podem ser feitas a partir dos resultados expostos na Tabela 11:

1. A medida em que os centroides sdo adicionados, os parametros estatisticos

tendem a reduzir, indicando que as variaveis de saida do FPTP baseado em



115

aproximagoes via K-Means se tornam cada vez mais proximas daquelas obtidas
via MMC;

2. Quanto maior o nimero de centroides, maior também ¢ o tempo computacional
para o FPTP convergir. Isso ja havia sido destacado no capitulo 2, onde foi visto
que esse aumento ¢ aproximadamente linear, o que ¢ uma caracteristica
favoravel.

3. Mesmo com 100 centroides, o que representaria aproximadamente um quarto do
banco de dados original, o método ainda ¢ 130 vezes mais rapido do que o MMC.

4. A partir de 10 centroides, o valor de tensdo minimo e maximo permanecem
inalterados. Isso possui duas consequéncias:

a. Mesmo quando ¢ considerado um numero muito grande de centroides,
ndo ha subtensdes ou sobretensdes presentes no sistema. Além disso,
esses valores se mantém inalterados, considerando a precisdo do
PRODIST - o que revela a robustez do método de estimativa de clusters
exposto no capitulo 2.

b. Isso demonstra que o nimero de centroides foi corretamente selecionado
também do ponto de vista computacional. Um nimero maior de cenarios
irla acarretar um maior esfor¢o computacional, sem alterar
qualitativamente o status operacional das tensdes — a resposta encontrada
pela otimizacdo revela resultados adequados do ponto de vista de perfil
de tensdo, mesmo quando uma quantidade muito maior de centroides ¢

empregada.

Tendo em vista tais observagoes, ressalta-se que o método para avaliar o FPTP, aliado
ao procedimento adotado para estimar o nimero de centroides, sdo robustos o suficiente para

alcancar resultados precisos mediante um tempo computacional favoravel.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este ultimo capitulo tem como objetivo expor as consideragdes finais acerca do estudo
efetuado que culminou na presente dissertagdo. Serdo apresentadas as principais conclusdes
obtidas por meio da aplicagdo do método para avaliar o FPTPO. Serdo avaliados, também, os
principais trabalhos futuros a serem desenvolvidos como forma de dar prosseguimento ao

estudo realizado.

5.1 CONCLUSOES

Foi desenvolvida uma ferramenta capaz de avaliar o estado da rede sob perspectivas
probabilisticas e 6timas. Em outras palavras, foi alvo da presente dissertacdo avaliar o FPO,
considerando uma formulagdo que levasse em consideragdo a natureza probabilistica da
demanda. Nesse sentido, foi formulado um problema de otimiza¢ao com o intuito de minimizar
o valor esperado da energia total perdida em um horizonte de planejamento diario através da
alocacdo de capacitores fixos e chaveados. As restri¢des de tal problema envolvem as equagdes
do FPTP, expressas via método por aproximacgdes, baseado na técnica de clustering K-Means.

As principais conclusdes do presente estudo serdo listadas a seguir.

e Foi desenvolvido um algoritmo para avaliar o FPP considerando redes trifasicas
desequilibradas, englobando incerteza das demandas. Conforme visto, a técnica foi
baseada no algoritmo K-Means e apresentou precisao comparavel ao MMC, porém
muito mais eficiente sob uma perspectiva de tempo computacional.

e A técnica desenvolvida confere um detalhamento horario do planejamento,
proporcionando modelagens individuais das fun¢des de probabilidade dos dados de
entrada de forma individual para cada hora do dia.

e Foi avaliado um método simples e eficaz para determinar o niimero de clusters
necessario para obter precisdo suficiente, tendo em vista a aplicagdo do FPP em
problemas de otimizagdo, em que o tempo computacional € um entrave primordial.

e Foi criado um problema de otimiza¢do multi-estagio para alocar capacitores fixos e
chaveados em sistemas de distribui¢ao desequilibrados. Em todos os casos, puderam ser

vistas redugdes de valores esperados de perdas para todas as horas do dia, além do
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aprimoramento do perfil de tensdo, eliminando subtensdes que ocorriam em
determinados cenarios criticos de carga.

e A técnica elaborada foi testada em trés sistemas-testes do IEEE, incluindo o IEEE 123,
que apresenta grande porte. Portanto, pode-se dizer que o método para avaliar o FPTPO
desenvolvido apresenta a robustez necessaria para ser aplicada em sistemas de portes
variados.

e Os sistemas foram simulados utilizando a técnica proposta em comparagdo com o
MMC. Através de indices estatisticos previamente definidos, pode ser constatado que o

método sugerido apresentou eficécia suficiente.

De acordo com todos os pontos levantados, conclui-se que o trabalho alcangou todos os
objetivos propostos. Além disso, € ressaltado que a consideracdo de uma ferramenta capaz de
lidar com estados probabilisticos de redes trifidsicas, em unido as técnicas de otimizagao
utilizadas, engloba uma importante contribuicdo ao estado da arte de analise de sistemas
desequilibrados. Frisa-se, em adi¢do a consideragao anterior, que os resultados se tornam mais
relevantes & medida que um detalhamento maior ¢ conferido as simula¢des. Logo, infere-se que
a adogdo de técnicas probabilisticas para formular o FP foi capaz de fornecer resultados

altamente relevantes também para o estado da arte do FPO.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Para dar sequéncia ao trabalho elaborado, sdo destacados alguns possiveis

desdobramentos. A saber:

Criagao de um modelo capaz de considerar correlagdes probabilisticas de duas ou mais

variaveis aleatérias, como irradiacdo solar, velocidade dos ventos para estimar as

poténcias de saida de geradores fotovoltaicos e edlicos, respectivamente.

e Utilizagdo de mais de uma variavel aleatoria para caracterizar demandas de acordo com
sua localizagdo espacial da topologia.

e Emprego de curvas de carga de natureza industrial e comercial.

e Realizar a técnica de clustering diferenciando comportamentos para diferentes tipos de

dias: dias tteis, sexta-feira, sdbado, domingo/feriado.
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Avaliacdo do FPTPO sob a perspectiva de outras fungdes objetivo, tais como:
viabilidade financeira, indice de desequilibrio, custos de operacao, entre outras.
Adotar outros critérios para estimar o numero de c/usters e comparar os resultados.
Utilizar outros algoritmos de otimizagdo e comparar os resultados.

Utilizacao da teoria de probabilidade em espagos complexos para calcular as médias e
os desvios padrdes das grandezas fasoriais.

A avaliagdo do ponto 6timo sem desacoplar o problema em etapas, unindo as quatro

etapas em uma Unica estrutura de otimizagao.
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ANEXO A: CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Neste anexo, serdo apresentados os principais conceitos envolvidos no trabalho. A
compreensdo desses topicos corrobora para o entendimento geral da dissertacdo.
Primeiramente, serdo introduzidos aspectos basicos de estatistica. Posteriormente, a formulacao
matematica do método K-Means sera mostrada. Por fim, serdo abordados métodos de solucao
de FP para SDEE, assim como um breve arcabougo tedrico acerca de métodos de otimizagdo

utilizados no presente trabalho.

A.1 CONCEITOS BASICOS DE ESTATISTICA

Esta subse¢ao ¢ destinada a apresentagao de diversos conceitos do ambito estatistico que
foram empregados em diversas situagcdes ao longo da presente dissertacdo. A principal

referéncia utilizada foi o livro de Ross (2009).

A.1.1 ESPACO AMOSTRAL, EVENTOS E PROBABILIDADE

Dado um experimento cujo resultado ¢ incerto, define-se o espaco amostral como o
conjunto dos possiveis resultados desse experimento. Um evento ¢ definido como qualquer
subconjunto do espaco amostral. Se o resultado do experimento estiver contido no subconjunto
do evento, pode-se afirmar que o evento ocorreu.

O conceito de probabilidade de um evento pode ser definido como a frequéncia relativa
em que o evento ocorre. Em outras palavras, quantas vezes o referido evento ocorre em n
repeticdes iguais do experimento. Segundo Ross (2009), a probabilidade P de um evento E

ocorrer pode ser traduzida matematicamente por meio da expressao (A.1).

P(E) = lim n(E) (A-D

n-o h

Onde n(E) ¢ o nimero de vezes que o evento ocorre nas n primeiras execugdes do
experimento.

Segundo o mesmo autor, a suposicao que tal limite convirja para uma constante €
considerada um axioma. Tal equacdo também caracteriza a proporcao de tempo que o evento

ocorre e pode ser referida como a frequéncia limite de E (Ross, 2009).
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Dados um experimento de espaco amostral S e um evento E, diz-se que P ¢ a

probabilidade de ocorréncia de E se satisfizer as trés condigdes a seguir.

1) A probabilidade P(E) deve ser um numero definido e constante entre 0 e 1.
0<PE)<1 (A.2)
2) A probabilidade de ocorrer um evento E=S, ou seja, o proprio espaco amostral, ¢ 1.
PS) =1 (A.3)

3) Dados eventos mutuamente exclusivos, isto €, que niao apresentam interse¢do, a
probabilidade de pelo menos um deles ocorrer ¢ definida pela soma das suas

probabilidades respectivas.

(A4)

P(D E) = i P(E))

Através das equagdes (A.2) e (A.3), prova-se que a probabilidade do evento conjunto

vazio é nula (Ross, 2009).
A.1.2 VARIAVEIS ALEATORIAS DISCRETAS

Muitas vezes deseja-se conhecer uma fungdo do resultado de um experimento. Logo,
analisam-se fun¢des definidas no espago amostral. Tais fungdes sdo chamadas de varidveis
aleatorias. Como o valor da varidvel aleatoria € atrelada ao resultado do experimento, ¢ possivel
definir probabilidades ou possiveis valores para cada uma dessas variaveis (Ross, 2009).

Uma variavel aleatéria que pode ser caracterizada por um conjunto numeravel de
valores possiveis ¢ chamada de varidvel aleatoria discreta. A partir disso, define-se a fun¢do

de probabilidade de uma variavel discreta X.

p(a) = P{X = a} (A.5)
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Ou seja, sera observado o valor da variavel aleatoria igual ao valor a, somente quando

o resultado do experimento aleatorio for um valor s, contido no espaco amostral S, tal que

X(s) = a (A.6)

A funcao discreta de probabilidade p(a) possui duas propriedades importantes. A saber:

1) A fungao ¢ positiva para um nimero enumeravel de valores de a. Além disso, ¢ nula

para todos os pontos fora do espago amostral.

2) A soma de seus valores deve ser igual a 1.

Define-se a distribuicdo cumulativa de probabilidade tal como expresso na equagio

(A.7).

F@=P(X<al= Y p® (A7)

Vx<a

Essa fung@o quantifica a probabilidade acumulada de determinada variavel aleatoria ser
menor ou igual a um determinado valor a.

Se X ¢ uma variavel aleatoria discreta com func¢do de probabilidade p(x), entdo a
esperanga ou o valor esperado de X, denotado por E[X], pode ser definido por meio da equagdo
(A.8).

BXI= ) xp() (&.8)

x:p(x)>0

Nota-se que o valor esperado de X ¢ uma média ponderada dos possiveis valores
atribuidos a X, sendo os fatores de ponderagao suas respectivas probabilidades. O conhecimento
desse valor ¢ de extrema importancia para a teoria de estatistica, uma vez que fornece um valor
médio da varidvel aleatoria.

Uma propriedade das esperancas € aquela que mostra que o valor esperado de uma soma
de varidveis aleatorias ¢ igual a soma de suas esperangas. Isso ¢ devido a linearidade do

operador que determina o valor médio de uma variavel aleatoria (Ross, 2009).
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E[Z Xi] = Z E[X;] (A.9)

Todavia, o valor esperado ndo informa como se comporta a dispersdo desses valores.
Desta forma, busca-se uma maneira de descobrir o quanto os valores possiveis de uma variavel
aleatoria estdo, em média, dispersos em relagdo a sua esperanga.

Se X é uma variavel aleatéria com valor esperado p, entdo define-se a varidncia de X,

denotada por var(X), por meio da equagdo (A.10).
var(X) = E[(X — p)?] (A.10)

Em outras palavras, a variancia de X ¢ a esperanga da diferenca entre X ¢ sua média
(Ross, 2009).
Uma maneira mais facil de calcular a variancia ¢ por meio da equacdo (A.11),

manipulando matematicamente (A.10) através da defini¢do apresentada em (A.8).
var(X) = E[X?] — (E[X])? (A.11)

A raiz quadrada de var(X) ¢ chamada de desvio padrdo da variavel aleatoria X, denotado

por a(X), tal como definido em (A.12).

o(X) = {var(X) (A.12)
A.1.3 VARIAVEIS ALEATORIAS CONTINUAS

As variaveis aleatorias cujos valores possiveis sao infinitos e incontaveis sao chamadas
de variaveis aleatorias continuas. Diz-se que X é uma variavel aleatdria continua se existe uma

funcao ftal que, para todo x € {—o0, c0}:

(A.13)
P{Xe Qg} = f(x)dx
Qp
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Nesse caso, a funcdo f é chamada de fun¢do densidade de probabilidade da variavel
aleatoria X. A equacgdo (A.13) indica que a probabilidade de X estar no conjunto (5 € igual a
area sobre a curva que representa a func¢do densidade de probabilidade ao longo do intervalo
que define o conjunto . A Figura 59 ilustra esse conceito, considerando um intervalo exemplo

de Q5 = {1,2}.

Figura 59 - Probabilidade calculada através da integracdo da funcdo densidade de
probabilidade

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

A fun¢@o densidade de probabilidade deve satisfazer algumas condigdes:

1) A sua integral considerando o intervalo de integragdo {—oo, 00} deve ser igual a 1, pois
corresponde a probabilidade de o evento estar contido no proprio espago amostral.

Logo:

P{X € (—0, )} = foof(x)dx =1 (A.14)

2) A probabilidade de uma variavel continua assumir qualquer valor especifico ¢ nula,

pois:
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P{X =a} = faf(x)dx =0 (A-15)

a

3) Para qualquer variavel continua aleatéria, define-se a fungdo de probabilidade

acumulada, denotada por F(x).

PX<a}=P{X<a}= fa f(x)dx = F(a) (A.16)

De forma analoga ao caso discreto, é possivel calcular o valor esperado ou esperanga

para uma variavel aleatdria continua. Tal parametro pode ser determinado via equagao (A.17).

E[X] = J‘_"O xf(x)dx (A-17)

A variancia de uma variavel aleatoria continua ¢ determinada da mesma maneira em
relacdo ao caso discreto. Isto ¢, calcula-se a esperanca da diferencga entre X e sua esperanca.
Isto € mostrado por meio das expressoes (A.10) e (A.11). O desvio padrdo pode ser igualmente

determinado sobre essas premissas tal como mostrado na equagao (A.12).
A.1.4 VARIAVEIS ALEATORIAS CONTINUAS NORMAIS

Variaveis aleatérias sdo, muitas vezes, classificadas de acordo com suas fun¢des de
probabilidade. Muitas delas, sejam discretas ou continuas, podem ser vistas com detalhes em
Ross (2009) e em Casella e Berger (2010). Todavia, uma das mais utilizadas ¢ a varidvel
aleatoria normal.

Uma variavel aleatoria continua X, com valor esperado u e desvio padrdo o, ¢ dita
normalmente distribuida se a sua fungdo densidade de probabilidade ¢ dada pela equacdo

(A.18).

e(x_#)Z/zo.Z (A18)

fG) =

2no
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A curva formada por tal equacdo é em forma de sino, sendo simétrica em relagdo ao
valor esperado p (Ross, 2009). A Figura 60 apresenta um exemplo de como essa funcao se

comporta, considerandoy =0e o = 1.

Figura 60 - Exemplo de funcio densidade de probabilidade normal

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

A fungdo de distribui¢do acumulada pode ser definida pela integracdo da mesma, tal
como expresso na equagdo (A.16). A Figura 61 apresenta a integral da curva apresentada na
Figura 60, como forma de exemplificar seu comportamento. E possivel notar que a curva
converge para o valor unitario, o que estd em conformidade com (A.14).

Por questdes de simplicidade, a fun¢do densidade de probabilidade ¢ indicada pela sigla
PDF (do inglés: Probability Density Function). J4 a fun¢do de probabilidade acumulada ¢

referida pela sigla CDF (do inglés: Cumulative Distribution Function).
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Figura 61 - Exemplo de funcdo de probabilidade acumulada normal
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

A.2 DATA CLUSTERING E O ALGORITMO K-MEANS

O objetivo de agrupar dados em clusters € associar naturalmente subconjuntos de forma
que apresentem um padrido definido. Uma defini¢do concreta é sugerida em (Jain, 2010): dada
a representacdo de n objetos, o objetivo ¢ encontrar k£ grupos baseados em medidas de
similaridade, de tal forma que os objetos contidos em um mesmo grupo apresentem afinidade
alta e objetos de grupos diferentes apresentem similaridade baixa.

A andlise via clusters pode ser utilizada em trés situacdes principais, que estdo listadas

a seguir (Jain, 2010).

1) Underlying estructure ou estrutura subjacente: empregada quando se deseja obter
informacdes sobre os dados, detectar anomalias e identificar caracteristicas atipicas
(Jain, 2010).

2) Natural classification ou classificacdo natural: empregada quando deseja-se
identificar graus de similaridade entre formas ou organismos (Jain, 2010).

3) Compression ou compressao: utilizado como método para organizar um conjunto de

dados ou para resumi-los por meio de clusters.

Os algoritmos de cluster podem ser divididos entre hierarquicos e particionais. O

primeiro grupo ¢ caracterizado por localizar recursivamente os clusters, podendo ser
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aglomerativo, quando cada ponto do banco de dados original corresponde inicialmente a um
cluster, ou divisivo, quando todos os pontos estdo agrupados inicialmente em um mesmo
cluster. J& o segundo grupo ¢ aquele que busca encontrar todos os clusters simultaneamente
através da parti¢do dos dados, ndo impondo uma estrutura hierarquica (Jain, 2010). Dentre todos
os algoritmos particionais, destaca-se a técnica K-Means.

O algoritmo K-Means foi proposto ha mais de 60 anos, por Steinhaus (1956), e continua
sendo uma das principais ferramentas de clustering utilizadas na literatura. Isso ¢ devido a sua
facil implementagdo, simplicidade, eficiéncia e sucesso empirico (Jain, 2010).

Seja Q0 um conjunto de » dados, representado por Q = {w;:i = 1,...,n}. O objetivo ¢é
classificar cada um desses dados a um grupo, chamado cluster, totalizando k& grupos. O conjunto
de clusters, denotado por C, ¢ definido por C = {c¢;:j = 1, ..., k}. Cada um dos elementos c; é
um subconjunto de (), que armazena elementos similares entre si. A partir disso, o algoritmo K-
Means tem como objetivo determinar uma parti¢do que minimiza o erro quadratico entre uma
média empirica de um cluster j, denotada por p; e também chamada de centroide do cluster j,

¢ os pontos nele contidos. Dessa forma, o erro medio quadratico entre i € os pontos contidos

no cluster ¢; € dado pela equagao (A.19).

J(g) = Z Joi =y (A.19)

WiECj

Como o objetivo do algoritmo K-Means é reduzir a soma do erro quadratico de todos os

clusters, formula-se um problema de otimizagao cuja FOB ¢ a minimizagdo da equagao (A.20).

k
J(©) = Z Z o — |’ (A.20)

j=1 wjEcj

Os principais passos do algoritmo sdo apresentados no fluxograma da Figura 62 (Jain e

Dubes, 1988).
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Figura 62 - Fluxograma do algoritmo K-Means
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Fonte: elaborado pelo autor (2022). Baseado em Jain e Dubes (1988).

Em P1 ocorre o inicio do processo. Ha a leitura do banco de dados e sdo informados o
numero de clusters e a tolerancia que mensura a convergéncia do algoritmo. Em P2, ha a
particdo inicial dos dados do conjunto informado nos k clusters. Em P3, o problema de
otimizacdo cuja FOB ¢ expressa pela equagdo (A.20) ¢ solucionado dada a partigdo inicial. O
objetivo € determinar os novos centroides para cada grupo, de acordo com a proximidade dos
elementos de cada um deles. Verifica-se o critério de convergéncia em P4 através da
consideragdo do parametro &, dado pelo erro relativo da FOB da presente iteragao em relagdo a
FOB da iteragao anterior. Caso ndo haja convergéncia, ¢ feita uma nova parti¢ao tendo como
referéncia os centroides atualizados e retorna-se ao passo P3. Caso haja convergéncia, o
problema ¢ encerrado em P6, possuindo como variaveis de saida os k grupos, os elementos de
cada grupo e seus respectivos centroides.

Minimizar a FOB expressa por (A.20) requer técnicas de otimizacdo nao linear,
representando um problema computacional complexo. Como o algoritmo K-Means ¢é
fortemente atrelado a partigdo inicial, tem-se que o mesmo s6 pode convergir para um 6timo
local (Drineas, 1999).

Em termos computacionais, o algoritmo exige quatro pardmetros de entrada do usuério.
A saber: o conjunto original (1, o numero de clusters, a parti¢ao inicial e a métrica para computar
a distancia entre os pontos.

O banco de dados ¢ fornecido de acordo com os critérios e os objetivos do usuario. A
escolha do nimero de clusters ¢ critica. Apesar de ndo existir um método matematico que esteja
apto a determinar idealmente o valor de k, ha diversas heuristicas na literatura para alcancar tal
propdsito. O método desenvolvido para este trabalho foi exposto na secao 2.4.

A inicializagdo da particdo dos clusters também ¢é um fator importante. Devido a sua

aptiddo de convergéncia local, execucdes distintas do algoritmo K-Means oriundas de um
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mesmo conjunto ) podem gerar clusterings diferentes. Uma maneira de refinar o resultado ¢
executar muitas vezes o mesmo problema, com diferentes partigdes iniciais, ¢ escolher a
configuragdo que apresenta menor erro quadratico médio (Jain, 2010).

Em relacdo a métrica utilizada, € usual a adogdo da métrica euclidiana. Outras métricas

podem ser utilizadas como Mahalanobis (Mao e Jain, 1996) ou Itakura-Saito (Linede, 1980).

A.3 SISTEMAS DE DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA E O FLUXO DE
POTENCIA MULTIFASICO

Os SDEE sao os responsaveis por entregar a energia elétrica aos consumidores finais.
Esses sistemas se originam em uma subestacdo, que abaixara a tensdao do sistema de
transmissdo, originando as redes de distribuicdo primarias. Posteriormente, ha um novo
abaixamento de tensdo, por meio dos transformadores de distribuigdo, para atender aos
consumidores, originando as redes de distribuicdo secundarias (Creder, 2016).

Geralmente, os circuitos das redes primarias sao trifasicos a trés fios e sdo submetidos
a média tensdo. Ja os circuitos das redes secundarias so trifasicos a quatro fios (fases a, b e c
além do condutor neutro) e sdo submetidos a baixa tensdo. Os ramais laterais podem ser
monofasicos, bifasicos ou trifasicos. Essas redes sdo caracterizadas por serem extensas e suas
caracteristicas fisicas e elétricas conferem-lhes grande razdo R/X, de forma que uma
modelagem apropriada ndo pode desprezar as resisténcias dos alimentadores. Além disso, ha
uma grande importancia em representar adequadamente a indu¢ao mutua entre os circuitos, que
ocorre de maneira desequilibrada entre as fases e descredencia a modelagem via sequéncia
positiva ou até mesmo por meio de componentes simétricas (Penido et al, 2010).

Outro fator complicador que dificulta a representagdo matematica desses sistemas € o
comportamento da demanda. H4 um grande desequilibrio de carga entre as fases devido a
maneira através da qual esses sistemas sao projetados e operados. Apesar dos projetos tenderem
a equilibrar a distribui¢do de cargas igualmente entre as fases, isso ndo ocorre com perfeita
precisdao. Além disso, ndo se pode prever o comportamento do consumidor em relacdo a quais
equipamentos serdo utilizados nas residéncias, comércios e industrias, causando fases mais
sobrecarregadas do que outras.

Tendo em vista essas caracteristicas inerentes aos SDEE, ¢ imprescindivel que sejam
utilizadas ferramentas adequadas para representar esses fenomenos da maneira mais fidedigna

possivel. Logo, isso requer uma modelagem multifasica. Neste trabalho, foram empregadas
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duas estratégias para simular o FP multifasico: via Método de Inje¢do de Correntes a N

Condutores e via sofiware OpenDSS (do inglés: Open Distribution System Simulator).

A.3.1 METODO DE INJECAO DE CORRENTES A N CONDUTORES

O método desenvolvido por Penido ef a/ (2010) alcangou sucesso para modelar sistemas
elétricos multifasicos. E denominado Método de Injecio de Correntes a N Condutores, ou
MICN. Nesse desenvolvimento matematico, cada no é caracterizado por ser o ponto de encontro
entre elementos elétricos, sendo cada um deles tratado de maneira individualizada, permitindo
a representacao multifasica do sistema. Calcula-se a inje¢ao de correntes de cada elemento, em
coordenadas retangulares, para cada né, criando-se, por conseguinte, um sistema ndo linear
baseado na lei de Kirchhoff dos nos. As variaveis do referido sistema sdo as componentes reais
e imaginarias das tensdes de cada no, além das variaveis de controle que porventura possam
existir.

E um método amplamente flexivel para representagio de topologias e permite a
consideracgdo de quaisquer elementos elétricos. Nesse trabalho, foram estudadas topologias que
contenham a subestacdo, alimentadores, transformadores, cargas e capacitores. Cada um desses
elementos possui sua modelagem propria para computar as respectivas injegdes de corrente. As
equagoes para cada elemento elétrico podem ser vistas em Penido et a/ (2010).

De forma geral, o sistema ndo linear construido pelo MICN pode ser descrito

matematicamente através das equagoes (A.21) a (A.24).

real Z Ik(vkm'vliglp Re Im) =0 (A.21)
iEQk
i€EQk
real(g(VRe, vim xRe xImy) = 0 (A.23)
imag(g(ViRe, Vim, xRe, xM)) = 0 (A.24)

Onde:
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e [, ¢ainjecdo de corrente correspondente ao elemento elétrico i no no k.
e (O ¢ o conjunto de todos os elementos conectados ao no k.
e VR e VIM 530, respectivamente, as componentes real e imaginaria da diferenca de

potencial entre os nds k e m.

Re Im

e x"¢ e x™ sdo, respectivamente, as componentes real e imaginaria das variaveis de
controle que podem existir devido a algum elemento elétrico especifico.

e g refere-se as equacgdes de controle.

A.3.2 SOFTWARE OPENDSS

O OpenDSS ¢ um software aberto para simular SDEE. Ele possui aptidao para modelar
sistemas multifasicos, fazendo o tratamento individual de cada fase. O software apresenta uma
biblioteca ampla de componentes elétricos, tais como geradores, alimentadores de distribuicao,
cargas, capacitores, transformadores, reguladores de tensdo, baterias, unidades de GD entre
muitas outras.

Esta ferramenta ¢ utilizada em muitos trabalhos na literatura (Bonela et al, 2021;
Martins et al, 2021) e é recomendada pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) para
calcular perdas em SDEE (ANEEL, 2018), o que lhe confere grande credibilidade. Existe uma
vasta possibilidade de simulagdes contidas nas suas opgdes internas, de acordo com os designios
do usuario: calculo do FP multifasico, modo de simulagdo harmonico, FP sequenciais (diarios,
anuais), abordagem Quasi-Static Time Series, analise de curtos-circuitos entre outras.

Uma das vantagens do OpenDSS ¢ a sua integracdo com outros softwares, por meio de
sua interface denominada Component Object Model (COM). Nesse sentido, ¢ possivel opera-
lo por meio de outras plataformas, como o MatLab (do inglés: Matrix Laboratory), o Python e
o Microsoft Excel. Logo, as possibilidades de simulagdo aumentam com a integragdo de

softwares de programagao.

A.4 FLUXO DE POTENCIA OTIMO E METODOS DE OTIMIZACAO

Chama-se Fluxo de Poténcia Otimo (FPO) qualquer formulagdo de problema de
otimizacdo cujas restricdes englobam as equagdes do FP. Nesse sentido, busca-se o estado
otimo da rede sob a dtica de uma Fungdo Objetivo (FOB). O problema que contém as equagdes

do FP trifisico como restricdes pode ser denominado Fluxo de Poténcia Trifasico Otimo
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(FPTO). Um problema classico de FPO consiste na alocagdo de recursos para aprimorar o
desempenho da rede de alguma forma. Podem ser utilizados capacitores, unidades de GD,
STATCOMs, baterias, entre muitos outros equipamentos.

Pode ser vista na literatura uma infinidade de diferentes FOBs adotadas para esses casos,
tais como: reducdo de perdas, regulacio de tensdo, redugcdo de emissdes poluentes,
aprimoramento da margem de estabilidade de tensdo, melhora do fator de poténcia, redugao de
custos de geracgdo, e assim por diante, tal como visto na se¢ao 1.3, por exemplo.

Os problemas de alocacdo de recursos pertencem a classe de problemas de otimizagdo
ndo linear. As nao linearidades sdo provenientes das equacdes do FP. Além disso, as posi¢oes
dos recursos na rede devem ser modeladas por varidveis inteiras, de forma que a formulacao do
problema passa a ser chamada de “nao-linear inteira mista” (MINLP, do inglés: Mixed Integer
Non-Linear Programming).

Muitos autores discutem qual a melhor forma de solucionar esse tipo de problema.
Desenvolvimentos baseados em metaheuristicas ganharam forga na tultima década, pois
conseguem alcancar bons resultados em formulagdes de natureza altamente combinatoéria.
Entretanto, existe o risco de uma convergéncia prematura, ndo garantindo otimalidade global.
Outros autores preferem a resolugdo via técnicas classicas. Entretanto, para problemas de
grande porte, o tempo computacional tende a ser um complicador, sobretudo para problemas
que considerem o FP multifasico.

No presente trabalho, foram empregadas técnicas classicas para reduzir o espaco de
busca e, posteriormente, técnicas metaheuristicas para solucionar o FPO. Nas proximas
subsecdes, serdo caracterizados os dois algoritmos utilizados: o Método dos Pontos Interiores

(MPI) e os Algoritmos Genéticos (AG).

A.4.1 METODO DOS PONTOS INTERIORES

O M¢étodo dos Pontos Interiores (MPI) ¢ um método de otimizacao que busca determinar
o ponto 6timo dentro da solug@o de viabilidade. Ao contrario do método simplex, que varre as
suas fronteiras, o MPI as evita por meio de uma fung¢ao barreira logaritmica. Foi proposto por
Karmakar (1984) e logo foi amplamente empregado para solucionar problemas de programacao
linear de grande porte. Atualmente, os principais pacotes comerciais de otimiza¢ao contém o
MPI para solucionar problemas de otimizagdo lineares e ndo lineares. Neste trabalho, o MPI ¢

utilizado por meio da toolbox de otimizag@o ndo linear finincon do Matlab.
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A.4.2 ALGORITMOS GENETICOS

Os Algoritmos Genéticos (AG) sao considerados algoritmos metaheuristicos pela
literatura. Fazem parte dos algoritmos evolucionarios e, portanto, ndo possuem garantia de
otimalidade global.

Os AG baseiam-se na Teoria da Evolugao, de Charles Darwin. Segundo essa teoria, as
espécies mantém um processo de evolucao a partir do qual os individuos mais aptos e mais
adaptados em relagdo ao meio no qual se encontram apresentam maior probabilidade de
transferir suas caracteristicas para os individuos da proxima geracdo. Os mais fracos sucumbem
ao processo de Selecdo Natural.

Apresentando uma analogia com a teoria evolucionista de Darwin, os AG baseiam-se
na evolugdo de possiveis solugcdes de um problema de otimizacdo, sendo que as melhores
perpetuam no processo evolucionario e as piores sdo descartadas.

Para melhor entendimento, aqui € explicada a nomenclatura propria do algoritmo:

e As variaveis de decisao sdo formadas por um ou mais genes, que podem ser partes de
uma variavel (no caso de representacdo binaria, por exemplo) ou pode ser a propria
variavel.

e O conjunto das variaveis de decisdo é chamado cromossomo, sendo cada cromossomo
correspondente a um individuo, que consiste em uma possivel solugdo para o problema
de otimizacdo.

e O conjunto de individuos ¢ chamado de populacgdo.

e O conjunto de populagdes ¢ chamado de geracdo.

e Para fabricacdo de novas geragdes a partir das anteriores, sdo realizadas operagoes
genéticas, que consistem na permutagdo de genes para se formar um novo individuo.
As operagdes genéticas podem ser chamadas também de operagdes de crossover.

e Apds a convergéncia do método, diz-se que foi obtido o individuo dotimo, que € aquele

que conseguiu minimizar ou maximizar a FOB.
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Figura 63 - Fluxograma do AG
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Ap6s a introdugdo da nomenclatura propria, sdo apresentados os principais passos que
o AG percorre até atingir a resposta 6tima, representados por intermédio da Figura 63.

Em P1, ocorre a leitura ¢ a inicializacdo de variaveis. Em P2, ha a definicdo das
variaveis de decisao e a formagao do cromossomo a ser implementado na otimizacao genética,
assim como a formulagdo aleatoria da populagdo inicial, respeitando os respectivos limites
minimos e maximos de cada variavel de decisdo. Em P3, aplica-se cada individuo da populacao
inicial a FOB. Ou seja, cada individuo da populacdo estara associado a um valor da FOB. Os
melhores individuos serdo selecionados mediante critério pré-estabelecido e os piores serdo
descartados. Em P4 sdo realizadas as operagdes genéticas, isto €, havera recombinagao de genes
das respostas selecionadas no passo anterior, gerando novos individuos para formarem uma
nova populacdo. Em PS5 ¢ feito o teste de convergéncia. Diz-se que ocorreu a convergéncia
quando o numero de geracdes ultrapassa um valor pré-estabelecido ou quando hé a estagnagao
da populacdo, na ocasido em que a melhor FOB ¢ obtida por um niimero estabelecido de
geracdes. Caso haja convergéncia, o algoritmo se encerra no passo P7, onde ¢ determinado o
individuo 6timo. Caso contrario, uma nova geracdo ¢ simulada e o processo retorna ao passo

P3.
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ANEXO B: BANCO DE DADOS DOS FATORES DE CARGA

Conforme mencionado nos capitulos 2, 3 e 4, o método para avaliar o FPP por
aproximagoes baseado em K-Means tem como base um banco de dados que contém fatores
proporcionais de carga que mapeiam o comportamento das demandas durante as horas do dia.
Nesse sentido, é representado por uma matriz denominada cuja dimensdo € n x 24. Ou seja,
para cada uma das 24 horas do dia, existem n medi¢des, que indicam os n comportamentos
distintos da demanda em uma série historica.

Esse banco de dados foi confeccionado através do sorteio de valores mediante o
conhecimento dos valores médios e desvios padrdes dos fatores proporcionais de carga para
cada hora do dia. Sob essa premissa, ¢ possivel montar um banco de dados para qualquer valor
de n desejado.

O valor adotado para n foi igual a 365 para representar as curvas de carga anuais, onde
deseja-se comprimir tais dados para um niimero menor de curvas, tal como visto pela logica K-
Means. Entretanto, foram avaliados bancos de dados de até 5000 valores na secao 2.4.

A Figura 64 contém os dados de média e desvio padrao do banco de dados utilizado.
Tais valores foram adotados de acordo com os conhecimentos praticos do autor. Foi objetivo
representar uma curva de carater residencial. A permutagdo das curvas de carga em nada altera

a formulagao e execugao geral dos métodos desenvolvidos e aplicados no presente trabalho.

Figura 64 - Dados estatisticos do banco de dados utilizado
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).
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Ja a Figura 65 apresenta, na cor cinza, todas as 365 curvas de carga, com todos os

cenarios possiveis para as 24 horas.

Figura 65 - Cendrios possiveis
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Com os dados de média e desvio padrdo, € possivel obter uma distribui¢do normal para
o comportamento de cada fator proporcional de carga horario. Essas PDFs podem ser
verificadas na Figura 66. Logo, os dados que compdem a matriz nada mais sao do que amostras
dessas fungdes de probabilidade, obtidas mediante sorteio tal que sua probabilidade de escolha

¢ proporcional a sua respectiva PDF.

Figura 66 - PDFs dos fatores proporcionais de carga
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ANEXO C: ALGORITMO DO METODO DE MONTE CARLO

Conforme detalhado no capitulo 2, o Método de Monte Carlo (MMC) ¢ caracterizado
por ser um método probabilistico numérico, uma vez que se baseia na execucao repetitiva do
problema deterministico ponderado por amostras da PDF dos dados de entrada. Este anexo tem
o intuito de apresentar minuciosamente o algoritmo implementado para calcular o FPP sob essa
perspectiva.

O fluxograma apresentado na Figura 67 objetiva mostrar cada um dos passos
percorridos.

Figura 67 - Fluxograma do MMC para calcular FPP
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Cada um dos passos sera explicado a seguir.

Em P1 ocorre o inicio do processo, assim como a leitura dos dados das variaveis de
entrada e suas respectivas PDFs. Em P2 hé a definicdo do numero de cenarios, denotado por
Nyumc» que sera o namero de vezes que o FP deterministico sera executado. Na verdade, como
o horizonte de planejamento ¢ diario e discretizado horariamente, este nimero de simulagdes
sera adotado para cada hora do dia. Portanto, o numero de simulagdes do problema
deterministico sera 24 vezes ny . Comegando pela primeira hora do dia (2 = 0), verifica-se a
PDF das variaveis de entrada para essa hora em P3. Em P4 ha o sorteio de uma amostra i dessa
PDF e em PS5 ¢ simulado o FPT deterministico para essa amostra. Em P6, averigua-se se todos
0s Ny e cenarios foram considerados. Caso ndo seja verdade, o contador i € incrementado ¢ é
sorteada uma nova amostra em P4. Caso contrario, o processo segue para o passo P7, onde ¢
armazenado todos os dados dos FPT deterministicos simulados para todas as amostras,

considerando a hora /4. Em seguida, verifica-se se o contador de horas / percorreu as 24 horas
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do dia, em P8. Se ndo for o caso, incrementa-se o contador /4 e o processo retorna ao passo P3.
Caso contrario, o processo segue para o passo P9 com a analise estatistica dos resultados. O
algoritmo se encerra em P10 onde os resultados finais sdo disponibilizados.

Dado um conjunto de variaveis de entrada aleatérias X, o processo descrito fornece
como saida um conjunto de variaveis aleatorias ¥. Nesse sentido, pode-se dizer que o valor

esperado de determinada variavel y € Y pode ser definida por meio da equagdo (C.1).

Ely] = 2—?%346 ki (D
e

Onde:

y € a variavel de saida aleatoria e E[y] seu valor esperado;

y; ¢ a variavel de saida deterministica, dada simulagdo da amostra i;

m; € a probabilidade de ocorréncia da amostra i, dada pela equagao (C.2).

t1
7, = f PDF(€)de = CDF(t1) — CDF(t0) 2
to

O desvio padrdo de determinada variavel y € Y pode ser definido pela equagao (C.3).

nymc

o= Z v —ElyD? (C3)

Considerando o caso em que a Unica variavel aleatoria de entrada ¢ a carga da topologia,
pode-se assumir que a PDF que modela adequadamente esse comportamento € a distribuicao
normal. As varidveis aleatorias de saida y podem ser quaisquer variaveis de saida de um FP
convencional, como tensdes, correntes, perdas ativas e reativas, geragao ativa ou qualquer outra
variavel de interesse.

Conforme mencionado no capitulo 2, 0o MMC requer um ntimero elevado de amostras
para fornecer resultados relevantes. Para este trabalho, foi considerado ny, igual a 10.000

amostras para simular cada hora do dia, totalizando 2.400.000 simulag¢des no total.
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ANEXO D: DADOS DAS TOPOLOGIAS

Este anexo tem como intuito apresentar os dados das topologias trabalhadas no presente
trabalho de maneira mais detalhada. Todos os sistemas simulados s@o alimentadores de teste do
IEEE, de forma que todas as especificacdes podem ser vistas em IEEE (online, 2021). Os
reguladores de tensdo foram desconsiderados para enaltecer os resultados proporcionados pela
alocacdo capacitiva. Além disso, todas as cargas foram modeladas como “Poténcia Constante”,
denotadas por PQ nas tabelas subsequentes.

A topologia IEEE 4 Node Test-Feeder apresenta os dados de condutores cujas

impedancias podem ser definidas tal como na Tabela 12.

Tabela 12 - Dados dos condutores para topologia IEEE 4

Condutor Rmatrix (Q/mi) Xmatrix (Q/mi)
0,4576 0,1559 0,1535 1,0780 0,5017 0,3849
402 0,1559 10,4666 0,1580] [0,5017 1,0482 0,4236
0,1535 10,1580 0,4615 0,3849 10,4236 1,0651

Fonte: IEEE (online, 2021).

Os dados dos alimentadores de distribuicdo podem ser vistos na Tabela 13.

Tabela 13 - Dados de alimentadores para topologia IEEE 4

Nimero Barra ‘“de” Barra ‘“‘para” Cédigo do Comprimento
de fases (origem) (destino) condutor [ft]

3F 1 2 402 2000

3F 3 4 402 2500

Fonte: IEEE (online, 2021).

O transformador presente entre as barras 2 e 3 possui as caracteristicas listadas na Tabela

14. A denominagdo “Y-at” indica a conexao do secundario em estrela com aterramento solido.
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Conexao Resisténcia do Reaténcia do Tensao Poténcia
enrolamento [%]  enrolamento [%] nominal [kV] [kVA]
Delta 0,5 3 12,47 6000
Y-at 0,5 3 4,16 6000

Fonte: IEEE (online, 2021).

Por fim, os dados das cargas nominais estdo listados na Tabela 15. As cargas sdo

modeladas por poténcia constante e sao conectadas em estrela.

Tabela 15 - Dados das cargas para topologia IEEE 4

No Carga Ph-1 Ph-1 Ph-2 Ph-2 Ph-3 Ph-3
Modelo kW kVAr kW kVAr kW kVAr
4 Y-PQ 1275 791 1800 873 2375 782

Fonte: IEEE (online, 2021).

Os dados para a topologia IEEE 13 estao dispostos nas Tabelas 16 a 19. A saber: dados

de condutores, dados dos alimentadores, dados do transformador e dados das cargas,

respectivamente.

Tabela 16 - Dados dos condutores para topologia IEEE 13

Condutor Rmatrix (Q/ml) Xmatrix (Q/ml)
10,3465 0,1560 0,1580] 11,0179 0,5017 0,4236]
601 0,1560 0,3375 0,1535 0,5017 1,0478 0,3849
10,1580 0,1535 0,3414] 10,4236 0,3849 1,0348
10,7526 0,1580 0,1560] 1,1814 0,4236 0,5017]
602 0,1580 0,7475 0,1535 0,4236 11,1983 10,3849
10,1560 0,1535 0,7436] 10,5017 0,3849 1,2112]
0,0 0,0 0,0 10,0 0,0 0,0
603 0,0 1,3294 0,2066 0,0 1,3471 0,4591
0,0 0,2066 1,3238] 0,0 0,4591 1,3569]
[1,3238 0,0 0,2066] [1,3569 0,0 0,4591]
604 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
10,2066 0,0 1,3294] 10,4591 0,0 1,34711
0,0 0,0 0,0 00 0,0 0,0
605 [0,0 0,0 0,0 ] [0,0 0,0 0,0 ]
00 0,0 1,3294 0,0 0,0 1,3471
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[0,7982 0,3192 0,2849] [0,4463 0,0328 —0,0143]

606 0,3192 0,7891 10,3192 0,0328 04041 0,0328
0,2849 10,3192 10,7982 —-0,0143 0,0328 0,4463
1,4925 0,0 0,0 0,6231 0,0 0,0
607 [ 0,0 0,0 0,0] [ 0,0 0,0 0,0]
0,0 0,0 00 0,0 0,0 0,0

Fonte: IEEE (online, 2021).

Tabela 17 - Dados de alimentadores para topologia IEEE 13

Numero de Barra ‘“de” Barra “para”  Comprimento Cédigo do
fases (origem) (destino) [pés] condutor
2F 632 645 500 603
3F 632 633 500 602
2F 645 646 300 603
3F 650 632 2000 601
IF 684 652 800 607
3F 632 671 2000 601
2F 671 684 300 604
3F 671 680 1000 601
3F 671 692 0 Chave
IF 684 611 300 605
3F 692 675 500 606

Fonte: IEEE (online, 2021).

Tabela 18 - Dados do transformador para topologia IEEE 13

Conexio Resisténcia do Reaténcia do Tensio Poténcia
enrolamento [%]  enrolamento [%] nominal [kV] [kVA]
Y-at 0,55 1 4,16 500
Y-at 0,55 1 0,48 500

Fonte: IEEE (online, 2021).

Tabela 19 - Dados das cargas para topologia IEEE 13

Né6 Carga Ph-1 Ph-1 Ph-2 Ph-2 Ph-3 Ph-3

Modelo kW kVAr kW kVAr kW kVAr
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634 Y-PQ 160 110 120 90 120 90
645 Y-PQ 0 0 170 125 0 0
646 D-PQ 0 0 230 132 0 0
652 Y-PQ 128 86 0 0 0 0
671 D-PQ 385 220 385 220 385 220
675 Y-PQ 485 190 68 60 290 212
692 D-PQ 0 0 0 0 170 151
611 Y-PQ 0 0 0 0 170 80
TOTAL 1158 606 973 627 1135 753

Fonte: IEEE (online, 2021).

Os dados para a topologia IEEE 37 estao dispostos nas Tabelas 20 a 23. A saber: dados
de condutores, dados dos alimentadores, dados do transformador e dados das cargas,
respectivamente. Os dados de carga sofreram um aumento de 40% em relag@o aos seus valores

originais para aumentar o desafio do problema de otimizagao.

Tabela 20 - Dados de condutores para topologia IEEE 37

Condutor Rmatrix (Q/ml) Xmatrix (Q/ml)
10,2926 0,0673 0,03371 10,1973 —0,0368 —0,0417]
721 0,0673 0,2646 0,0673 -0,0368 0,1900 —0,0368
10,0337 0,0673 0,2926] 1-0,0417 -0,0368 0,1973 ]
10,4751 0,1629 0,12341 [ 0,2973 —-0,0326 —0,0607]
722 0,1629 10,4488 0,1629 -0,0326 0,2678 —0,0326
10,1234 0,1629 0,47511 1-0,0607 -0,0326 0,2973 |
11,2936 0,4871 0,4585] 10,6713 0,2111 0,1521]
723 0,4871 1,3022 0,4871 0,2111 10,6326 0,2111
10,4585 0,4871 1,2936] 10,1521 0,2111 0,6713]
12,0952 0,5204 0,4926] 10,7758 0,2738 0,2123]
724 0,5204 2,1068 0,5204 0,2738 10,7398 0,2738
10,4926 0,5204 2,0952] 10,2123 0,2738 0,7758]

Fonte: IEEE (online, 2021).

Tabela 21 - Dados dos alimentadores para topologia IEEE 37

Numero de Barra ‘“de” Barra “para”  Comprimento Cédigo do
fases (origem) (destino) [pés] condutor

3F 701 702 960 722




3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F
3F

702
702
702
703
703
704
704
705
705
706
707
707
708
708
709
709
710
710
711
711
713
714
720
720
727
730
733
734
734
737
738
744
744

705
713
703
727
730
714
720
742
712
725
724
722
733
732
731
708
735
736
741
740
704
718
707
706
744
709
734
737
710
738
711
728
729

400
360
1320
240
600
80
800
320
240
280
760
120
320
320
600
320
200
1280
400
200
520
520
920
600
280
200
560
640
520
400
400
200
280

724
723
722
724
723
724
723
724
724
724
724
724
723
724
723
723
724
724
723
724
723
724
724
723
723
723
723
723
724
723
723
724
724
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3F 799 701 1850 721
Fonte: IEEE (online, 2021).
Tabela 22 - Dados do transformador para topologia IEEE 37
Conexio Resisténcia do Reatancia do Tensao Poténcia
enrolamento [%]  enrolamento [%] nominal [kV] [kVA]
Delta 0,0045 0,905 4,8 500
Delta 0,0045 0,905 0,48 500
Fonte: IEEE (online, 2021).
Tabela 23 - Dados de cargas para topologia IEEE 37
N6 Carga Ph-1 Ph-1 Ph-2 Ph-2 Ph-3 Ph-3
Modelo kW kVAr kW kVAr kW kVAr
701 D-PQ 196 98 196 98 490 245
712 D-PQ 0 0 0 0 119 56
713 D-PQ 0 0 0 0 119 56
714 D-PQ 238 112 294 14 0 0
718 D-PQ 119 56 0 0 0 0
720 D-PQ 0 0 0 0 119 56
722 D-PQ 0 0 196 98 294 14
724 D-PQ 0 0 58.8 294 0 0
725 D-PQ 0 0 58,8 294 0 0
727 D-PQ 0 0 0 0 58.8 294
728 D-PQ 58,8 294 58,8 294 58,8 294
729 D-PQ 58.8 294 0 0 0 0
730 D-PQ 0 0 0 0 119 56
731 D-PQ 0 0 119 56 0 0
732 D-PQ 0 0 0 0 58,8 294
733 D-PQ 119 56 0 0 0 0
734 D-PQ 0 0 0 0 58,8 294
735 D-PQ 0 0 0 0 119 56
736 D-PQ 0 0 58.8 294 0 0
737 D-PQ 196 98 0 0 0 0



738 D-PQ 176 4 86,8 0 0 0 0
740 D-PQ 0 0 0 0 119 56
741 D-PQ 0 0 0 0 58.8 294
742 D-PQ 11,2 5,6 119 56 0 0
744 D-PQ 588 294 0 0 0 0
TOTAL 1017,8 4998 894.,6 439.,6 15274 742

Fonte: IEEE (online, 2021 - alterado).

Os dados da topologia IEEE 123 estao dispostos nas Tabelas 24 a 27. A saber: dados de

condutores, dados dos alimentadores, dados do transformador e dados das cargas,

respectivamente.

Tabela 24 - Dados de condutores para topologia IEEE 123

Condutor Rmatrix (Q/mi) Xmutrix (Q/mi)
10,4576 0,1560 0,1535] 1,0780 0,5017 0,3849]
1 0,1560 0,4666 0,1580 0,5017 11,0482 0,4236
10,1535 0,1580 0,4615] 10,3849 0,4236 1,0651]
10,4666 0,1580 0,1560] 11,0482 0,4236 0,5017]
2 0,1580 0,4615 0,1535 0,4236 1,0651 0,3849
10,1560 0,1535 0,4576] 10,5017 0,3849 1,0780.
10,4615 0,1535 0,1580] 1,0651 0,3849 0,4236]
3 0,1535 0,4576 10,1560 0,3849 1,0780 0,5017
10,1580 0,1560 0,4666] 10,4236 0,5017 1,0482]
10,4615 0,1580 0,1535] 11,0651 0,4236 0,3849]
4 0,1580 0,4666 0,1560 0,4236 1,0482 0,5017
10,1535 0,1560 0,4576] 10,3849 0,5017 1,0780]
10,4666 0,1560 0,1580] 11,0482 0,5017 0,4236]
5 0,1560 0,4576 0,1535 0,5017 1,0780 0,3849
10,1580 0,1535 0,4615] 10,4236 0,3849 1,0651]
10,4576 0,1535 0,15607 [1,0780 0,3849 0,5017]
6 0,1535 0,4615 0,1580 0,3849 1,0651 0,4236
10,1560 0,1580 0,4666] 10,5017 0,4236 1,0482]

10,4576 0,0 0,1535] [1,0780 0,0 0,3849]

7 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
10,1535 0,0 0,4615] 10,3849 0,0 1,0651]

10,4576 0,1535 0,0] 1,0780 0,3849 0,0]

8 0,1535 0,4615 0,0 0,3849 1,0651 0,0
0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

1,3292 0,0 0,0 1,3475 0,0 0,0

9 [ 0,0 0,0 0,0] l 0,0 0,0 0,0]

0,0 00 0,0 0,0 00 00
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10

11

12

10,0

0,0

10,0
0,0

0,0

10,0

1,5209
0,5198
0,4924

0,0 0,07
1,3292 0,0

0,0 0,0.
0,0 0,0
0,0 0,0
0,0 1,3292]

0,5198 0,4924
1,5329 0,5198
0,5198 1,5209

10,0
0,0
10,0
10,0
0,0
10,0

0,7521
] [0,2775

0,2157

0,0 0,07
1,3475 0,0

0,0 0,0.
0,0 0,0
0,0 0,0

0,0 1,3475.

0,2775 0,2157
0,7162 0,2775
0,2775 10,7521

Fonte: IEEE (online, 2021)

Tabela 25 - Dados dos alimentadores para topologia IEEE 123

Nuamero de Barra “de” Barra “para”  Comprimento Coédigo do
fases (origem) (destino) [pés] condutor
IF 1 2 175 10
IF 1 3 250 11
3F 1 7 300 1
IF 3 4 200 11
IF 3 5 325 11
1F 5 6 250 11
3F 7 8 200 1
1F 8 12 225 10
IF 8 9 225 9
3F 8 13 300 1
IF 9 14 425 9
1F 13 34 150 11
3F 13 18 825 2
1F 14 11 250 9
1F 14 10 250 9
IF 15 16 375 11
1F 15 17 350 11
IF 18 19 250 9
3F 18 21 300 2
IF 19 20 325 9
IF 21 22 525 10
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550
275
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11
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25
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11
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10

43

42

IF
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44
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42

44

IF
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47

44
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3F
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275
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350
275
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Fonte: IEEE (online, 2021)
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Tabela 26 - Dados do transformador para topologia IEEE 123

Conexao Resisténcia do Reaténcia do Tensao Poténcia
enrolamento [%]  enrolamento [%] nominal [kV] [kVA]
Delta 0,635 1,36 4,16 150
Delta 0,635 1,36 0,48 150

Fonte: IEEE (online, 2021).

Tabela 27 - Dados de cargas para topologia IEEE 123

Né Carga Ph-1 Ph-1 Ph-2 Ph-2 Ph-3 Ph-3
Modelo kW kVAr kW kVAr kW kVAr
1 Y-PQ 40 20 0 0 0 0
2 Y-PQ 0 0 20 10 0 0
4 Y-PQ 0 0 0 0 40 20
5 Y-PQ 0 0 0 0 20 10
6 Y-PQ 0 0 0 0 40 20
7 Y-PQ 20 10 0 0 0 0
9 Y-PQ 40 20 0 0 0 0
10 Y-PQ 20 10 0 0 0 0
11 Y-PQ 40 20 0 0 0 0
12 Y-PQ 0 0 20 10 0 0
16 Y-PQ 0 0 0 0 40 20
17 Y-PQ 0 0 0 0 20 10
19 Y-PQ 40 20 0 0 0 0
20 Y-PQ 40 20 0 0 0 0
22 Y-PQ 0 0 40 20 0 0
24 Y-PQ 0 0 0 0 40 20
28 Y-PQ 40 20 0 0 0 0
29 Y-PQ 40 20 0 0 0 0
30 Y-PQ 0 0 0 0 40 20
31 Y-PQ 0 0 0 0 20 10
32 Y-PQ 0 0 0 0 20 10
33 Y-PQ 40 20 0 0 0 0
34 Y-PQ 0 0 0 0 40 20
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76 D-PQ 105 80 70 50 70 50
77 Y-PQ 0 0 40 20 0 0
79 Y-PQ 40 20 0 0 0 0
80 Y-PQ 0 0 40 20 0 0
82 Y-PQ 40 20 0 0 0 0
83 Y-PQ 0 0 0 0 20 10
84 Y-PQ 0 0 0 0 20 10
85 Y-PQ 0 0 0 0 40 20
86 Y-PQ 0 0 20 10 0 0
87 Y-PQ 0 0 40 20 0 0
88 Y-PQ 40 20 0 0 0 0
90 Y-PQ 0 0 40 20 0 0
92 Y-PQ 0 0 0 0 40 20
94 Y-PQ 40 20 0 0 0 0
95 Y-PQ 0 0 20 10 0 0
96 Y-PQ 0 0 20 10 0 0
98 Y-PQ 40 20 0 0 0 0
99 Y-PQ 0 0 40 20 0 0
100 Y-PQ 0 0 0 0 40 20
102 Y-PQ 0 0 0 0 20 10
103 Y-PQ 0 0 0 0 40 20
104 Y-PQ 0 0 0 0 40 20
106 Y-PQ 0 0 40 20 0 0
107 Y-PQ 0 0 40 20 0 0
109 Y-PQ 40 20 0 0 0 0
111 Y-PQ 20 10 0 0 0 0
112 Y-PQ 20 10 0 0 0 0
113 Y-PQ 40 20 0 0 0 0
114 Y-PQ 20 10 0 0 0 0
TOTAL 1420 775 915 515 1155 630

Fonte: IEEE (online, 2021).
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ANEXO E: REPETIBILIDADE DO FPTPO

O FPTPO proposto € composto por diferentes etapas, chamadas “Modulos”. Optou-se
por fracionar a solugdo do problema visando ganhos computacionais. No entanto, perde-se a
garantia de otimalidade. Além disso, algumas etapas envolvem técnicas evolutivas que nao
garantem que seus resultados sejam os pontos otimos globais. E o caso do AG, empregado nos
Modulos C e D, tal como visto nas se¢oes 3.3.3 ¢ 3.3.4.

Dessa forma, simular o problema muitas vezes torna-se necessario para averiguar
solugdes tipicas e testar a sua repetibilidade, isto €, verificar com qual frequéncia o problema
converge e constatar a qualidade das solucdes apresentadas. Ademais, através da execugdo
repetitiva do problema, pode-se refinar os resultados obtidos.

A partir dessas consideragoes, o FPTPO foi simulado 11 vezes para cada topologia. Com
os dados obtidos, ¢ possivel realizar comparagdes de cunho estatistico. Para cada sistema-teste,
foram verificados: melhor resposta, média das respostas, mediana das respostas, desvio padrao
das respostas (referentes ao valor esperado de perdas totais), percentual das respostas que
apresentam configuragdes livres de sobretensdes ou subtensdes e a média do tempo
computacional demandado.

Tais itens de analise estdo expostos na Tabela 28.

Tabela 28 - Repetibilidade do FPTPO

Topologia Melhor Meédia Mediana  Desvio  Percentual Tempo
Resposta das das padrao das Computacional
[MW] Respostas Respostas das Respostas Meédio [s]
[MW] [MW]  Respostas Livres de
[MW]  Distarbios

IEEE 13 1,3033 1,3236 1,3220 0,0115 100% 8217
IEEE 37  1,3622 1,4277 1,4171 0,0435 100% 16218
IEEE 123 1,1507 1,2039 1,1859 0,0756 82% 15582

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Com a posse dos dados revelados na Tabela 28, infere-se que o FPTPO ¢ perfeitamente
reproduzivel. O baixo desvio padrdo das respostas indicam que o AG fornece resultados

proximos, chamados de “tipicos”. Além disso, ha altos percentuais de convergéncia para
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respostas que respeitam as restrigdes impostas, o que sugere o correto ajuste das configuragoes
internas do AG. Ja em relagdo ao tempo computacional, ressalta-se que depende nao so6 da
complexidade do sistema, mas também de outros pardmetros como: necessidade de capacitores
chaveados (o que definird a necessidade do Modulo D que, por sua vez, demanda grande esforgo
computacional); nimero de capacitores fixos e chaveados efetivamente alocados (o que definira
o tamanho do cromossomo implementado) e de fatores aleatdrios inerentes a algoritmos

evolucionarios.



