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Resumo 

 

 

 

 

Esta tese apresenta um novo modelo estocástico para avaliar o impacto da difusão da 

geração distribuída fotovoltaica (GDFV) em redes de BT. A metodologia proposta combina 

o modelo de difusão de Bass ao método de Monte Carlo (MMC) para aprimorar a análise da 

capacidade de alojamento – ou hosting capacity (HC). Primeiramente, para contextualizar a 

metodologia desenvolvida quanto ao MMC, é apresentado o estado da arte desse método 

aplicado à análise de redes elétricas com GD, abrangendo mais de 90 artigos recentes sobre 

o tema. Em seguida, com o intuito de complementar o conteúdo da revisão da literatura, é 

proposto um estudo de caso utilizando-se uma rede teste do IEEE com poucas dimensões 

para se investigar a aplicação prática de algumas das principais técnicas avançadas do MMC. 

Após, a metodologia desenvolvida é apresentada em detalhes e, então, implementada em 

uma rede real de distribuição com altas dimensões, utilizando-se o programa computacional 

OpenDSS. Destaca-se que o modelo de Bass modificado, proposto por este trabalho, permite 

calcular a probabilidade individual de adoção de GDFV considerando-se a influência do 

mercado local fotovoltaico, o que torna possível a análise da HC ao longo do tempo e espaço. 

Os resultados do estudo de caso da rede real revelam a HC do alimentador estudado, o ano 

em que o limite de HC será provavelmente alcançado e os transformadores de distribuição 

mais prováveis de apresentar problemas de sobretensão na rede de BT. 

 

Palavras-chaves: modelo de difusão de Bass, redes de distribuição de BT, método de Monte 

Carlo, geração distribuída fotovoltaica. 
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Abstract 

 

 

 

 

This thesis proposes a new stochastic model to assess the impact of photovoltaic 

distributed generation (PVDG) diffusion in LV networks. The proposed methodology 

combines the Bass diffusion model with the Monte Carlo method (MCM) to improve the 

hosting capacity (HC) analysis. First, to contextualize the methodology developed in relation 

to the MCM, the state of the art of this method applied to the analysis of electrical networks 

with DG is presented, covering more than 90 recent articles on the subject. Then, in order to 

complement the content of the literature review, a case study using an IEEE test network 

with low dimensions is proposed to investigate the practical application of some of the main 

advanced MCM techniques. Afterwards, the developed methodology is presented in detail 

and then it is implemented on a real distribution network with high dimensions, using the 

software OpenDSS. It is noteworthy that the modified Bass model, proposed by this work, 

allows calculating the individual probability of adopting PVDG considering the influence of 

the local photovoltaic market, which provides the means for the analysis of HC over time 

and space. The results of the real network case study show the HC of the studied feeder, the 

year in which the HC limit will probably be reached and the distribution transformers most 

likely to have overvoltage issues in their LV circuit. 

 

Keywords: Bass diffusion model, low voltage distribution networks, Monte Carlo method, 

photovoltaic distributed generation. 
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𝑃𝑠 Probabilidade de sobretensão 

𝑞 Coeficiente de imitação do modelo de difusão de Bass 

𝑆2 Variância amostral, que equivale ao quadrado do desvio padrão 

amostral 

𝑆𝑃𝐵 Sensibilidade do payback simples [pu] 

𝑇 V.a. correspondente a um determinado período de tempo para 

que os indivíduos de uma população adotem o sistema FV 

𝑇𝐵𝑎𝑛𝑑 Tarifa adicional da bandeira tarifária [R$/kWh] 

𝑇𝐷 Taxa de desempenho do sistema FV [pu] 

𝑇𝐼𝑚𝑝 Tarifa de energia elétrica considerando os impostos [R$/kWh] 

𝑡𝑚 Tempo médio de payback simples [anos]  

𝑇𝐼𝑚𝑝
𝑠𝑒𝑚 Tarifa de energia elétrica sem considerar os impostos, definida 

pela ANEEL [R$/kWh] 

𝑈 V.a. com distribuição uniforme 

𝑢𝑖 𝑖-ésimo componente do vetor paramétrico nominal 𝒖 

𝑉𝑖(𝑛) Vetor auxiliar referente à i-ésima v.a. 𝑋𝑖, de dimensão 𝑁, 

utilizado nos algoritmos de LHS e QMC para gerar a 

amostragem desejada 

𝑣𝑖 𝑖-ésimo componente do vetor paramétrico de referência 𝒗, 

estimado através do método CE 

𝑊(𝑿;𝒖, 𝒗) Razão de probabilidade ou likelihood ratio do vetor de v.a.s 𝑿, 

em função do vetor paramétrico nominal 𝒖 e do vetor 

paramétrico de referência 𝒗 

𝑧1−𝛼/2 Valor crítico para um nível de confiança de (1 −  𝛼 ) ×  100% 

𝛼 Nível de significância 

𝛽 Coeficiente de variação 𝛽 

𝜎2 ou 𝑉𝑎𝑟(𝑋)  Variância teórica de 𝑋, que equivale ao quadrado do desvio 

padrão teórico 

𝛷𝑏(𝑛ℎ) 𝑛ℎ-ésimo termo da sequência de Halton, para a base 𝑏 
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Capítulo 1 -  Introdução 

 

A introdução deste trabalho é dividida em quatro partes. Na seção 1.1, é apresentada 

a motivação do trabalho, introduzindo-se tópicos relevantes para contextualizar o tema 

desenvolvido no documento. Já na seção 1.2, são indicados os objetivos a serem alcançados 

na tese. Na seção 1.3, são listadas as publicações do autor relacionadas ao presente trabalho. 

Por fim, na seção 1.4, é introduzida a estrutura do restante do documento. 

1.1 Motivação 

Nesta seção são apresentados os três pilares motivacionais desta tese: crescimento da 

geração distribuída fotovoltaica (GDFV) e seus impactos na rede elétrica; análises 

estocásticas na rede elétrica com geração distribuída (GD); e modelos de difusão da 

tecnologia fotovoltaica (FV). 

1.1.1 Crescimento da GDFV e seus impactos na rede 

elétrica 

A demanda por fontes renováveis de energia elétrica vem aumentando nos últimos 

anos, motivada pela redução da emissão de gases do efeito estufa e pela diversificação da 

matriz de energia elétrica. Segundo [2], desde 2012, a energia renovável vem superando as 

fontes de energia fóssil e nuclear em termos de capacidade instalada anual, chegando a um 

aumento recorde de mais de 256 GW em 2020. Como principal destaque, a energia solar FV 

foi responsável por mais da metade das novas adições de potência renovável em 2020, 

ultrapassando pelo quarto ano consecutivo a marca de 100 GW de potência anual instalada. 

Na América Latina, o Brasil se destacou com a maior potência FV anual instalada em 2020, 

de 3,1 GW, sendo 2,5 GW proveniente do segmento de micro e minigeração distribuída. A 

instalação expressiva de GDFV no Brasil nos últimos anos se deve principalmente a fatores 

como o sistema de compensação de energia elétrica – baseado no net-metering (NM) –, o 
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aumento da tarifa de energia elétrica acima da inflação e a queda no preço dos painéis FVs. 

A figura 1 mostra a evolução da potência FV nos segmentos de GD e geração centralizada 

no Brasil, evidenciando a relevância da GD para essa fonte de geração. De acordo com [3], 

98,5% da potência instalada de micro e minigeração distribuída no Brasil provem da fonte 

solar FV. 

 

 

Figura 1- Evolução da geração FV no Brasil, em termos de potência instalada 

acumulada 

Fonte: Adaptado de [3] 

 

A conexão de GD ao sistema elétrico de potência (SEP) altera o fluxo 

tradicionalmente unidirecional, tornando as redes ativas e provocando impactos técnicos 

associados à ocorrência de fluxo reverso. Em particular, o sistema de distribuição é mais 

suscetível ao impacto da potência ativa da GD nos níveis de tensão, por apresentar uma 

característica 𝑅/𝑋 mais elevada que na transmissão. Ressalta-se que o impacto da GD é 

ainda mais expressivo na BT, segmento ao qual grande parte da microgeração FV está 

conectada. Os trabalhos [4], [5] são exemplos de revisões sobre os principais impactos da 

GD e da penetração FV no sistema de distribuição, incluindo: regulação de tensão; proteção; 

ilhamento; problemas de qualidade de energia como harmônicos e flicker; e sobrecarga em 

transformadores. 

Devido à sua complexidade e constante transformação, o segmento de BT 

comumente carece de informações detalhadas e atualizadas sobre parâmetros da rede elétrica 

e da carga. Em outras palavras, as bases de dados da BT estão mais propensas a incertezas, 
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o que pode dificultar a modelagem computacional adequada da rede em estudos de 

planejamento. Além disso, a conexão de GDFV insere ainda mais aleatoriedade às redes de 

BT, sobretudo devido às incertezas na potência instalada, localização da GD e na variação 

natural da irradiância solar. Por esses motivos, a análise determinística do impacto da GDFV 

em redes de BT é limitada por não representar apropriadamente a característica estocástica 

do problema. Nesse sentido, uma técnica largamente usada para se considerar incertezas 

nesse tipo de estudo é o método de Monte Carlo (MMC), que é utilizada no presente trabalho. 

A seção 1.1.2 introduz de forma mais abrangente o tema da análise estocástica de redes 

elétricas com GD. 

Diante do novo paradigma proporcionado pela conexão de GD à rede elétrica, 

diferentes tipos de estudos vêm sendo propostos para se analisar os impactos da GD e sugerir 

possíveis soluções. Por exemplo, uma linha de pesquisa bastante conhecida se refere à 

alocação ótima da GD com objetivo de minimizar problemas técnicos. Em [6] é apresentada 

uma revisão de problemas de alocação da GDFV, incluindo uma visão geral sobre os 

algoritmos de otimização, objetivos e metodologias para avaliação do potencial FV. No 

entanto, no que se refere à microgeração, vale notar que essa abordagem apresenta como 

principal limitação o fato de que a instalação de GD é na realidade definida pelo consumidor 

e não pela distribuidora, podendo inviabilizar premissas básicas da alocação. 

Uma abordagem mais adequada para se avaliar o impacto da microgeração em redes 

de BT é a análise da capacidade de alojamento (hosting capacity, HC), a qual pode ser 

definida como a máxima penetração de GD que pode ser conectada à rede, sem que haja a 

violação de algum limite técnico. Em [7], [8] são apresentadas revisões sobre a análise da 

HC da GD, normalmente calculada em termos de qualidade de energia, proteção, 

sobretensão, sobrecarga de equipamentos e perdas. Além do cálculo da HC em si, diversos 

estudos analisam soluções para melhorar esta métrica, por exemplo, através de controles de 

tensão do inversor de sistemas FVs, banco de capacitores, transformadores com comutação 

sob carga (on-load tap changers, OLTCs), dispositivos de armazenamento, reforço do 

alimentador, técnicas de mitigação de harmônicos, etc [8]. Em particular, trabalhos como 

[9]–[11] determinam a HC através de uma análise estocástica, considerando-se as incertezas 

associadas ao comportamento da carga e da GDFV. 

A estimação da HC, sobretudo associada à análise estocástica, tem se mostrado 

adequada para a avaliação do impacto da GDFV em redes de BT. No entanto, embora seja 

possível calcular o limite máximo de penetração FV da rede, esse tipo de abordagem não 
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permite prever quando e onde esse limite deve ser violado. Para tal, a análise estocástica da 

HC deve ser associada a uma técnica que permita estimar a disseminação da GDFV ao longo 

tempo e espaço, como modelos de difusão de tecnologia. A seção 1.1.3 aborda em mais 

detalhes o tópico dos modelos de difusão da tecnologia FV, incluindo o modelo de Bass, que 

é usado no presente trabalho. 

1.1.2 Análise estocástica de redes elétricas com GD 

Um dos principais objetivos do SEP é garantir um fornecimento de energia elétrica 

ao menor custo possível à sociedade, assegurando a qualidade de energia elétrica e a 

confiabilidade do abastecimento. No entanto, independentemente de como é projetado ou 

operado, um SEP está sujeito a eventos não determinísticos que podem comprometer a 

regularidade do serviço e a qualidade da energia fornecida [12]. 

No segmento dos sistemas de distribuição, os operadores precisam lidar com os 

novos desafios impostos pela conexão de GD, que altera o fluxo tradicionalmente 

unidirecional, tornando as redes de distribuição ativas e provocando impactos técnicos 

associados à ocorrência de fluxo reverso. Adicionalmente, é introduzida a incerteza 

relacionada com a localização e porte das unidades de GD instaladas nas redes de 

distribuição. Por fim, há ainda incertezas associadas à demanda de energia elétrica, 

especialmente dentro do contexto de novas tecnologias – como os veículos elétricos (VEs) 

e dispositivos de armazenamento de energia – e do gerenciamento do lado da demanda [13]. 

A análise determinística de SEPs é limitada, pois não permite a consideração 

adequada das diversas incertezas associadas à operação do sistema, principalmente aquelas 

relacionadas à natureza estocástica da carga e da geração. Por exemplo, os cenários extremos 

geralmente investigados por uma abordagem determinística podem representar estados 

pouco prováveis de ocorrer, levando à rejeição de propostas viáveis ou a investimentos e 

riscos excessivos [14]. Por outro lado, um planejamento baseado na análise determinística 

de cenários com alta probabilidade de ocorrência mas com baixa severidade, pode não 

fornecer o melhor desempenho em termos de confiabilidade e adequação para o sistema [12].  

Recentemente, a natureza aleatória associada à integração de novas tecnologias ao 

SEP vem sendo considerada com bastante frequência em estudos de planejamento e 

operação do sistema elétrico, sobretudo no segmento da distribuição. Trabalhos como [15]–

[20] são exemplos de revisões recentes que abrangem técnicas para modelagem de incertezas 
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e análise estocástica de redes elétricas. Segundo [15], [18], [20], as técnicas de modelagem 

de incertezas podem ser classificadas como técnicas probabilísticas, otimização estocástica, 

otimização robusta, técnicas possibilísticas, técnicas híbridas probabilístico-possibilísticas e 

information gap decision theory (IGDT). Vale ressaltar que as técnicas probabilísticas 

incluem métodos analíticos e numéricos, sendo o MMC o método numérico mais utilizado. 

Inclusive, devido à sua relevância, o MMC é mencionado nas revisões supracitadas [15]–

[20]. Em [17], [18], [20], são discutidas algumas variações do MMC, como o Monte Carlo 

sequencial (sequential Monte Carlo, SMC) – o qual permite a amostragem de dados 

cronológicos e temporalmente dependentes – e o Monte Carlo com cadeia de Markov 

(Markov Chain Monte Carlo, MCMC) – o qual possibilita a amostragem de uma distribuição 

de probabilidade através da construção de uma cadeia de Markov. Em particular, o presente 

trabalho adota o MMC para a análise do impacto da GDFV em redes de BT.  

Os métodos probabilísticos analíticos normalmente requerem simplificações na 

formulação do problema para que seja possível calcular os momentos e funções de 

probabilidade das variáveis de saída. No entanto, alguns problemas podem apresentar um 

grau de complexidade tão elevado que torna muito difícil ou mesmo inviável a aplicação de 

métodos analíticos [21]. Segundo [15], os métodos analíticos podem ser classificados como 

métodos baseados em linearização (como convolução, cumulants, expansão da série de 

Taylor e segundo momento de primeira ordem) ou baseados na aproximação de distribuições 

de probabilidade (como point estimation method (PEM) e unscented transformation). 

A aplicação do MMC é amplamente usada na literatura, garantindo maior 

flexibilidade e permitindo considerar as relações não-lineares do fluxo de potência, 

estratégias operacionais e correlações espaciais e temporais [13]. No entanto, como 

desvantagens, o MMC requer a definição das f.d.p.s a priori e demanda alto esforço 

computacional, amenizável com a aplicação de técnicas de controle de variância, 

amostragem, computação de alto desempenho, etc. Ressalta-se que a atual capacidade de 

processamento dos computadores pessoais e a disponibilidade e acessibilidade de bases de 

dados deixaram de ser restrições determinantes para a aplicação do MMC, ao contrário do 

contexto tecnológico de décadas passadas. Este histórico recente favorece o uso do MMC 

para estudar tecnologias emergentes, incluindo a GD, em SEPs.  



6 

 

 

 

1.1.3 Modelos de difusão da tecnologia FV 

Diante da crescente disseminação da tecnologia FV no âmbito da GD, diversos 

estudos de planejamento vêm sendo conduzidos no contexto do sistema elétrico de 

distribuição. Além da análise de impactos técnicos da GDFV em redes de distribuição, como 

[22]–[25], também se destacam trabalhos sobre a previsão da difusão de GDFV ao longo do 

tempo, como [26]–[29]. No entanto, poucos trabalhos combinam ambas as linhas de estudo, 

isto é, análise de impactos técnicos e difusão temporal. 

Em [30] é realizada uma breve revisão de modelos de difusão de tecnologias de 

energia, incluindo modelos temporais – como modelo de regressão, séries-temporais, 

modelos macroeconômicos e modelo de Bass – e modelos espaço-temporais – como modelo 

de elementos finitos, agent-based models (ABMs), modelos de simulação espacial e modelos 

de regressão espacial. Um modelo bastante utilizado em estudos de previsão temporal da 

difusão da GDFV é o modelo de difusão de Bass de 1969 [31], o qual também possui 

aplicação na difusão de outras tecnologias na área de engenharia elétrica, como VEs, energia 

nuclear e energia eólica [32]–[34]. Esse modelo é baseado na teoria da difusão de inovações 

de Rogers de 1962 [35], a qual explica como novas tecnologias, ideias e comportamentos 

são adotados ao longo dos anos por grupos de indivíduos com perfis diversos dentro da 

sociedade. Matematicamente, o modelo de Bass estima a taxa de penetração da inovação no 

mercado em função do tempo, assumindo-se que a probabilidade de adoção de um 

determinado produto é influenciada pelos adotantes anteriores. 

Séries temporais, como o autoregressive integrated moving average (ARIMA) e o 

exponential smoothing model, também são bastante utilizadas como modelos de previsão. 

Contudo, em [36], ao se modelar a difusão de GD por meio do ARIMA, esse modelo não 

apresentou resultados satisfatórios, uma vez que as séries temporais se baseiam apenas em 

dados históricos, desconsiderando-se condições econômicas variáveis no tempo ou saturação 

de mercado de longo prazo. Por outro lado, modelos baseados em curvas 𝑆1 capturam mais 

apropriadamente o comportamento mercadológico esperado, sendo o modelo de Bass um 

dos mais aplicados para a previsão da difusão de tecnologias.  

São exemplos de variações do modelo de Bass: o modelo de Bass generalizado [28], 

[32], modelo baseado em system dynamics [26], [27], e o modelo com modificações de Beck 

 
1 O mercado normalmente evolui através de uma curva acumulada de adoção em formato de 

“𝑆”, saturando-se ao final do processo de difusão. 
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[37]. Em particular, o modelo de Beck [37] é usado pela instituição norte-americana National 

Renewable Energy Laboratory (NREL) [38], [39] e as brasileiras Empresa de Pesquisas 

Energéticas (EPE) [40] e Agência Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) [41] para a 

projeção da difusão de GDFV, pois permite considerar o impacto de políticas públicas de 

incentivo na previsão. O modelo de Bass e Beck também é considerado no presente trabalho, 

sendo abordado em mais detalhes no capítulo 5. 

De acordo com [30], os modelos de difusão espaço-temporais geralmente consistem 

em três módulos. O primeiro é a previsão da difusão global da tecnologia, que é uma 

estimativa anual obtida por meio de curvas 𝑆 ou modelos de Bass. O segundo é o módulo 

celular, em que a região analisada é discretizada em vários bairros mínimos (ou células 

espaciais) com afinidades de adoção distintas. Por fim, o terceiro é o módulo espacial, no 

qual é construída uma interface visual do processo de difusão, geralmente utilizando dados 

georreferenciados. Diferentemente da maioria dos estudos, a metodologia proposta por esta 

tese mescla os dois primeiros módulos em um único, desenvolvendo uma formulação 

modificada do modelo de Bass, o que permite o cálculo da probabilidade individual de 

adoção da GDFV. Essa probabilidade varia não somente ao longo do tempo, mas também 

para cada unidade consumidora, de acordo com suas características individuais. Portanto, ao 

invés de lidar com a GDFV através de previsões determinísticas, esta abordagem fornece 

probabilidades que podem ser entradas de uma análise de impacto estocástica da rede 

elétrica. O modelo proposto é apresentado em mais detalhes no capítulo 5. 

Os artigos [42]–[45] são exemplos dos poucos estudos que abordam um modelo de 

difusão de tecnologia junto com uma análise de impacto da rede elétrica. Para estimar a 

difusão FV, [42], [43] utilizam o modelo Bass com modificações propostas por Beck [37], 

permitindo considerar a influência do mercado local FV na adoção da tecnologia através de 

uma análise econômica. Enquanto isso, [44], [45] implementam um modelo bayesiano 

hierárquico e uma seleção de características baseada na teoria da informação, 

respectivamente, para caracterizar a difusão espacial FV (e também de VEs em [45]) usando 

dados provenientes de censos. 

Os estudos [42]–[45] assumem a mesma probabilidade de adoção da GDFV para 

todos os clientes de um bairro ou grupo específico. Embora essa suposição possa ser 

adequada para alguns mercados, especialmente onde há fortes incentivos à GD, isso pode 

não ser viável para mercados em desenvolvimento como o Brasil, onde pode haver uma 

enorme lacuna econômica dentro de uma mesma vizinhança. Uma abordagem baseada na 
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análise individual de cada unidade consumidora pode ser mais apropriada nesses casos. Em 

relação à análise de impacto, com exceção de [42], os artigos supracitados realizam uma 

análise determinística, o que pode ser uma abordagem limitada para avaliar o impacto da 

GD na rede. Além disso, a análise de impacto é apenas realizada no momento final do 

horizonte de difusão estudado nesses artigos. Em vez disso, o presente trabalho busca 

abordar de forma mais abrangente o impacto técnico da GDFV ao longo dos anos, 

permitindo a estimativa do ano em que o limite de HC provavelmente será violado. Para o 

conhecimento dos autores, esse tipo de análise de HC espacial e temporal não foi 

implementada até o momento. 

1.2 Objetivos e contribuições 

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver uma nova metodologia para avaliar 

os impactos provenientes da conexão da GDFV em redes de BT, combinando-se o modelo 

de difusão de Bass ao MMC para aprimorar a análise de HC. A figura 2 representa esse 

conjunto de soluções, associando-os aos três pilares motivacionais abordados anteriormente 

na seção 1.1: 

 

 

Figura 2- Conjunto de soluções propostas pelo presente trabalho  

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Em especial, a alteração proposta ao modelo de Bass é uma das contribuições mais 

relevantes deste trabalho, pois permite considerar a influência do mercado FV local no 
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cálculo da probabilidade individual de adoção de GDFV. Como efeito prático, o modelo 

estocástico desenvolvido permite estimar a HC de redes de BT ao longo do tempo e espaço, 

indicando-se a localização dos pontos mais vulneráveis do circuito quanto à penetração FV 

e prevendo-se quando, provavelmente, impactos significativos devem começar a ocorrer. A 

metodologia proposta é ainda aplicada a um modelo real de distribuição com redes de MT e 

BT, incluindo perfis de carga reais obtidos através de uma infraestrutura de medição 

avançada. Adicionalmente, é investigada a implementação de uma funcionalidade disponível 

em inversores FV comerciais, para a mitigação do impacto da GDFV. Por fim, a abordagem 

proposta é comparada com a chamada análise tradicional de HC, a fim de destacar as 

contribuições da primeira. 

Com o intuito de contextualizar a metodologia desenvolvida no âmbito de estudos 

recentes utilizando-se o MMC, um objetivo secundário desta tese é apresentar o estado da 

arte do MMC aplicado à análise de sistemas elétricos com GD. Além de abordar o tema da 

GD propriamente dita, esta revisão também contempla temas emergentes relacionados às 

redes inteligentes e novas tecnologias, como VEs, armazenamento, resposta à demanda e 

sistemas híbridos eletrotérmicos. O levantamento bibliográfico abrange mais de 90 artigos 

recentes, organizados de acordo com o tipo de técnica de simulação utilizada, área de análise 

de redes elétricas, tecnologias associadas à GD e as incertezas observadas nesses estudos. 

Além da revisão da literatura em si, é proposto um estudo de caso com a aplicação de 

algumas das principais técnicas avançadas do MMC visando elucidar didaticamente a 

execução desses métodos na prática, complementando o conteúdo do levantamento 

bibliográfico.  

Em suma, as principais contribuições deste trabalho são: 

• Desenvolvimento de um novo modelo estocástico para analisar a HC da GDFV em 

redes de BT, baseado no modelo de difusão de Bass e no MMC; 

• Modificação no modelo de difusão de Bass para possibilitar o cálculo da 

probabilidade individual de adoção da GDFV, permitindo estimar quando e onde 

o limite de HC provavelmente será violado; 

• Aplicação do modelo proposto a um alimentador de distribuição real no Brasil com 

redes de MT e BT; 

• Apresentação do estado da arte do MMC aplicado a sistemas elétricos com GD; 

• Aplicação prática de técnicas avançadas do MMC em uma rede teste do IEEE. 
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1.3 Trabalhos Prévios Relacionados ao Tema 

A seguir, estão listados os trabalhos prévios do autor relacionados diretamente a esta 

tese: 

• T. P. Abud, E. Cataldo, R. S. Maciel, e B. S. M. C. Borba, “A modified Bass model to calculate 

PVDG hosting capacity in LV networks”, Electric Power Systems Research, vol. 209, p. 107966, 

ago. 2022, doi: 10.1016/j.epsr.2022.107966. 

• T. P. Abud, A. A. Augusto, M. Z. Fortes, R. S. Maciel, e B. S. M. C. Borba, “State of the Art 

Monte Carlo Method Applied to Power System Analysis with Distributed Generation”, Energies, 

vol. 16, no 1, p. 394, dez. 2022, doi: 10.3390/en16010394. 

Além das publicações supracitadas, o autor produziu outros trabalhos relacionados 

ao tema da tese, mas de forma indireta. Nas publicações a seguir, foi utilizado o modelo de 

difusão de Bass, o qual também foi implementado na metodologia da tese: 

• T. P. Abud, R. S. Maciel, e B. S. M. C. Borba, “Influence of local market economic analysis on 

PV generation stochastic approach in LV distribution networks”, International Journal of Electrical 

Power & Energy Systems, vol. 112, p. 178–190, nov. 2019, doi: 10.1016/j.ijepes.2019.04.041. 

• L. Bitencourt, T. Abud, R. Santos, e B. Borba, “Bass Diffusion Model Adaptation Considering 

Public Policies to Improve Electric Vehicle Sales—A Brazilian Case Study”, Energies, vol. 14, no 

17, p. 5435, set. 2021, doi: 10.3390/en14175435. 

Por fim, além dos trabalhos associados à GDFV, o autor também participou de 

estudos sobre a conexão de VEs em redes de distribuição, envolvendo otimização e análise 

estocástica: 

• L. Bitencourt, B. Dias, T. Abud, B. Borba, M. Fortes, and R. S. Maciel, “Electric Vehicles 

Charging Optimization Considering EVs and Load Uncertainties,” in 2019 IEEE Milan PowerTech, 

Milan, Italy, Jun. 2019, pp. 1–6, doi: 10.1109/PTC.2019.8810538. 

• L. Bitencourt, T. P. Abud, B. H. Dias, B. S. M. C. Borba, R. S. Maciel, e J. Quirós-Tortós, 

“Optimal location of EV charging stations in a neighborhood considering a multi-objective 

approach”, Electr. Power Syst. Res., vol. 199, p. 107391, out. 2021, doi: 10.1016/j.epsr.2021.107391.  
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1.4 Estrutura do Trabalho 

O restante deste trabalho é estruturado da seguinte maneira: o capítulo 2 introduz o 

MMC, explicando a teoria básica e citando exemplos de aplicações no setor elétrico. Já no 

capítulo 3 é apresentada a revisão do estado da arte do MMC aplicado na análise de SEPs 

com GD. No capítulo 4, é demonstrada a aplicação prática de algumas técnicas avançadas 

do MMC mencionadas no levantamento bibliográfico, utilizando uma rede teste do IEEE 

para verificar a efetividade dos métodos em questão. Em seguida, no capítulo 5 é detalhada 

a metodologia proposta para a análise de impacto da GDFV, incluindo o detalhamento do 

modelo estocástico desenvolvido a partir do modelo de difusão de Bass. O estudo de caso é 

abordado no capítulo 6, evidenciando-se os principais detalhes da modelagem da rede 

elétrica estudada. Por fim, os resultados são discutidos no capítulo 7 e as conclusões são 

apresentadas no capítulo 8. 
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Capítulo 2 -  O Método de Monte Carlo 

 

O nome “Monte Carlo” se refere ao principal distrito de Mônaco, bastante conhecido 

pelo seu complexo de cassinos. O método foi criado no final da Segunda Guerra Mundial, 

por físicos que trabalhavam com física matemática e com a bomba atômica. O 

desenvolvimento do primeiro computador digital – o ENIAC, de 1946 – possibilitou a 

aplicação do MMC por Jon von Neuman para a resolução de problemas termonucleares e de 

fissão, em 1947. O primeiro artigo sobre o método foi publicado por Metropolis e Ulam em 

1949. O MMC foi evoluindo ao longo do tempo junto com os avanços computacionais e nas 

áreas de estatística, otimização e teoria da informação. Atualmente, possui ampla aplicação 

em áreas como engenharia, finanças, estatística, física, biologia, medicina, ciências sociais, 

etc [46]. 

A figura 3 mostra um fluxograma simplificado do MMC. Ele consiste basicamente 

das seguintes etapas principais: primeiramente, define-se o modelo computacional e as 

distribuições de probabilidade das variáveis aleatórias (v.a.s). O modelo desenvolvido deve 

ser uma representação válida do sistema estudado para que as simulações computacionais 

garantam resultados confiáveis. Para cada iteração, o estado do modelo é amostrado 

aleatoriamente e, em seguida, o comportamento do modelo é avaliado numericamente. Por 

fim, os resultados de cada iteração são processados para se calcular estatísticas e índices de 

desempenho do modelo estudado. 

Através do MMC, é possível calcular índices de desempenho para avaliação do 

modelo computacional considerando-se incertezas. Assim, simulações estocásticas 

permitem a avaliação de diversas características desses indicadores como a média, variância, 

probabilidades, intervalos de confiança, erro relativo, etc. Suponha, por exemplo, que se 

deseja calcular um indicador ℓ qualquer, conforme (1): 

 

ℓ = 𝐸[𝐻(𝑋)] = ∫𝐻(𝑥)𝑓(𝑥)𝑑𝑥 (1) 

 

em que 𝑋 é uma v.a. com função de densidade de probabilidade (f.d.p.) 𝑓; 𝐻(𝑋) é uma 

função real qualquer, denominada indicador de desempenho; e 𝐸[𝐻(𝑋)] é a esperança de 
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𝐻(𝑋) com respeito à v.a. 𝑋. Então, ℓ pode ser estimado recorrendo-se ao MMC, através do 

cálculo da média amostral via (2): 

 

ℓ̂ =
1

𝑁
∑𝐻(𝑋𝑖)

𝑁

𝑖=1

 (2) 

 

sendo 𝑋1, 𝑋2…𝑋𝑁 amostras aleatórias de 𝑋 a partir da f.d.p. 𝑓, e 𝑁 é o tamanho da amostra. 

 

 

Figura 3- Fluxograma do MMC 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

O estimador ℓ̂ é considerado não-enviesado, pois E[ℓ]̂ = ℓ. Além disso, pela lei dos 

grandes números, ℓ̂ tende a ℓ para um 𝑁 suficientemente grande [21]. Outra observação 
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relevante é que o teorema do limite central assegura que, para um 𝑁 grande, ℓ̂ possui uma 

f.d.p. aproximadamente normal, mesmo que 𝐻(𝑋) não possua uma f.d.p. normal [47]. 

Outro estimador relevante é a variância amostral 𝑆2, a qual, pela lei dos grandes 

números, tende à variância teórica 𝜎2 para um 𝑁 suficientemente grande. A equação (3) 

exibe o cálculo da variância amostral, com respeito ao estimador ℓ̂.  

 

𝑆2 =
1

𝑁 − 1
∑(𝐻(𝑋𝑖) − ℓ̂)

2
𝑁

𝑖=1

 . (3) 

 

A variância permite calcular indicadores como intervalos de confiança e sua 

respectiva margem de erro, os quais possibilitam a verificação da convergência do MMC e 

a precisão do indicador. A equação (4) exibe o intervalo para um nível de confiança de 

(1 −  𝛼 ) ×  100% para o estimador ℓ̂, sendo 𝛼 o nível de significância e 𝑧 o valor crítico2.  

 

ℓ̂ ± 𝑧1−𝛼/2 
𝑆

√𝑁
 (4) 

 

Observe que o termo 𝑧1−𝛼/2
𝑆

√𝑁
 é a margem de erro do intervalo de confiança. Dessa 

forma, pode-se calcular a margem de erro relativo (𝑀𝑅), em [%], conforme em (5): 

 

𝑀𝑅 = (𝑧1−𝛼/2
 

𝑆

√𝑁
) (
100%

ℓ̂
) (5) 

 

Outra métrica calculada a partir da variância é o coeficiente de variação 𝛽, formulado 

em (6), com base em [13]. Note que a variância 𝑉𝑎𝑟(ℓ̂) pode ser aproximada por 𝑆2/𝑁. O 

coeficiente 𝛽 possibilita medir a variação do estimador entre várias simulações do MMC.  

 

𝛽 =
√𝑉𝑎𝑟(ℓ̂)

ℓ̂
 

(6) 

 
2 O valor crítico é o número tal que 𝜑(𝑧𝛾)  =  𝛾, onde 𝜑 é a função de distribuição de 

probabilidade (F.D.P.) normal padrão. Por exemplo, para um nível de confiança de 95%, 

𝛼 =  0,05 e o valor crítico é 𝑧1−0,05/2 = 𝑧0,975 =  𝜑−1(0,975) =  1,96. 
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A seguir, no restante desta seção, um exemplo prático do MMC é apresentado na 

seção 2.1, enquanto algumas melhorias e variações do método são discutidas na seção 2.2. 

2.1 Um exemplo simples de aplicação do MMC: 

estimação do valor de π 

Como exemplo ilustrativo, o algoritmo geral da figura 3 pode ser usado para estimar 

o valor de 𝜋. Considere um círculo de raio 𝑟 dentro de um quadrado de lado 2𝑟. Como a área 

do círculo (𝐴𝑐) é 𝜋𝑟2 e a área do quadrado (𝐴𝑠) é 4𝑟2, 𝜋 pode ser escrito em função da razão 

dessas áreas, conforme indicado em (7): 

𝐴𝑐
𝐴𝑠
=
𝜋𝑟2

4𝑟2
=
𝜋

4
 

∴ 𝜋 = 4 ×
𝐴𝑐
𝐴𝑠
 . 

(7) 

 

O procedimento do MMC é descrito da seguinte maneira: Defina 𝑿 como o vetor 

aleatório de coordenadas [𝑥1, 𝑥2] com f.d.p. uniforme no intervalo [-1, -1] a [1, 1]. Além 

disso, defina o indicador de desempenho 𝐻(𝑿) como em (8): 

 

𝐻(𝑿) = 4 × 𝐼𝑐 (8) 

 

sendo que 𝐼𝑐 é uma função indicadora que denota se uma amostra de coordenadas está dentro 

do círculo, como em (9). Além disso, observe que o fator 4 em (8) vem da razão de áreas em 

(7). Finalmente, o valor estimado de 𝜋 (�̂�) pode ser calculado por meio de (10). 

 

𝐼𝑐 = {
1,      se 𝑥1

2 + 𝑥2
2 ≤ 𝑟2

0,      caso contrário   
 (9) 

 

�̂� =  
1

𝑛
∑𝐻(𝑿𝑖)

𝑛

𝑖=1

 (10) 
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Figura 4- Aplicação do MMC para a estimação do valor de π: a) 10.000 pares de 

coordenadas geradas aleatoriamente com f.d.p. uniforme; b) convergência da 

estimativa do valor de π em função das iterações do MMC. 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

A figura 4 exibe os resultados do experimento proposto. Em particular, a figura 4b 

mostra a convergência da estimação do valor de 𝜋, indicando que o valor estimado tende ao 

valor verdadeiro de 𝜋 para um número suficientemente grande de iterações. 
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2.2 Principais avanços e variações do MMC 

A abordagem simplificada descrita anteriormente, representada na figura 3 e aplicada 

no exemplo da seção 2.1, é frequentemente chamada de integração de Monte Carlo, devido 

à sua aplicabilidade em problemas de integração. Este algoritmo básico pode ainda ser 

estruturado de forma mais eficiente, visando obter um estimador mais confiável e reduzir o 

esforço computacional. Além dessa aplicação básica, o MMC engloba toda uma família de 

algoritmos computacionais baseados em amostragem aleatória. Alguns dos principais 

avanços ou variações do MMC estão descritos a seguir. 

• Amostragem por Importância (Importance Sampling, IS) 

A IS é uma das técnicas de redução de variância mais utilizadas, podendo ser aplicada 

inclusive na simulação de eventos raros, que são aqueles com baixa probabilidade de 

ocorrência. A ideia é favorecer a ocorrência de eventos relevantes através da alteração da 

f.d.p. usada para a amostragem e, em seguida, corrigir a média amostral para coincidir com 

a aquela que seria obtida por meio da f.d.p. original. Apesar de sua efetividade (podendo 

superar a ordem de milhões em termos de redução de variância no caso de eventos raros 

[21]), a IS pode ser difícil de implementar em comparação com outras técnicas de redução 

de variância [18]. O processo de escolha da f.d.p. de amostragem de importância – ou seja, 

aquela que propicia a menor variância possível, se usada ao invés da distribuição original – 

pode ser formulado como um problema de otimização com o objetivo de minimizar a 

variância. Uma técnica amplamente utilizada para resolver este problema é o método cross-

entropy (CE). Em [13], por exemplo, a IS com CE são usados para calcular a probabilidade 

de sobrecarga nas linhas e de subtensão nos barramentos de redes teste do IEEE. Para mais 

detalhes sobre IS e CE, recomenda-se a leitura de [21], [48]. Além do CE, o artigo de revisão 

[18] também menciona a adaptive importance sampling (AIS) e a sequential importance 

sampling (SIS) como variações relevantes da IS. 

• Monte Carlo com Cadeia de Markov (Markov Chain Monte Carlo, MCMC) 

O MCMC é um método de amostragem que se baseia nos conceitos do MMC e da 

cadeia de Markov. A ideia é gerar amostras de uma distribuição alvo a partir do processo 

sequencial de uma cadeia de Markov, de modo que a nova amostra aleatória gerada dependa 

apenas daquela que a precede diretamente. O MCMC é frequentemente relacionado à 

inferência bayesiana, já que ele permite prever a distribuição a posteriori, o que é uma tarefa 



 

 

 

18 

difícil de ser realizada analiticamente. De acordo com [18], entre os principais algoritmos de 

MCMC estão Metropolis–Hastings, amostragem de Gibbs e differential evolution. 

Metropolis-Hastings é simples e efetivo, mas não é recomendado no caso de parâmetros 

fortemente correlacionados. Por outro lado, a amostragem de Gibbs é mais adequada para 

representar a correlação de problemas multivariados por meio da amostragem de 

distribuições condicionais. Contudo, a eficiência computacional da amostragem de Gibbs 

pode ser melhorada usando-se múltiplas cadeias, conforme empregado no algoritmo de 

differential evolution. As vantagens e desvantagens desses algoritmos são abordadas em 

mais detalhes em [18], [49]. Para mais informações sobre o MCMC, recomenda-se a 

consulta de [21], [46]. 

• Quase-Monte Carlo (Quasi-Monte Carlo, QMC) 

Os métodos de QMC são variações determinísticas do MMC. Em outras palavras, o 

QMC segue o mesmo algoritmo geral proposto pelo MMC, mas utilizando-se sequências 

determinísticas de baixa discrepância (ou quase aleatórias) em vez da amostragem pseudo-

aleatória. A razão para o uso de sequências de baixa discrepância é cobrir mais 

uniformemente o domínio amostral através da geração de amostras mais equidistantes, o que 

pode levar o QMC a superar o MMC em termos de maior precisão e taxa de convergência 

mais rápida [17]. Entretanto, o desempenho do QMC pode se deteriorar no caso de altas 

dimensões. Em [50] discute-se a implementação do QMC em altas dimensões e também 

explica porque o QMC pode ser superior ao MMC e ao método de redução de variância 

amostragem por hipercubo latino (Latin hypercube sampling, LHS). Alguns exemplos de 

sequências quase-aleatórias são Halton, Sobol, Faure e Niederreiter [50]. Para mais 

informações sobre o QMC, os leitores podem consultar [51], [52].  

• Monte Carlo Sequencial (Sequential Monte Carlo, SMC) 

O SMC – também conhecido como particle method – permite representar a 

dependência temporal e cronológica dos estados do sistema, ao contrário do tradicional non-

sequential Monte Carlo (NSMC) – também conhecido como state sampling [15], [20]. De 

acordo com [53], o SMC fornece um procedimento flexível de simulação para calcular 

distribuições a posteriori, podendo ser adotado em modelos de altas dimensões, não lineares 

e não gaussianos. Este método é particularmente útil para se considerar a interrupção e tempo 

de falha/reparo de componentes do SEP durante um determinado período de serviço em 

estudos de confiabilidade [17]. Uma variação popular do SMC é o pseudo-sequential Monte 
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Carlo (PSMC), que é fácil de implementar e converge mais rapidamente que o SMC 

convencional [20]. No PSMC é realizada a amostragem não sequencial dos estados do 

sistema e a simulação cronológica de apenas as subsequências associadas aos estados de 

falha [54]. As aplicações do SMC em estudos de confiabilidade do SEP são abordadas em 

mais detalhes em [12]. Para informações gerais sobre o SMC, recomenda-se a leitura de [53]. 

 

No capítulo 3 é abordada a revisão proposta da literatura, incluindo diversas técnicas 

associadas ao MMC. Observe que alguns dos avanços e variações do MMC discutidos na 

seção 2.2 também são mencionados no capítulo 3. 
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Capítulo 3 -  Estado da Arte do Método de 

Monte Carlo Aplicado à Análise de Sistemas 

Elétricos com Geração Distribuída 

 

O objetivo deste capítulo é apresentar o estado da arte do MMC aplicado a redes 

elétricas com GD, com ênfase nos aspectos técnico e operacional do sistema elétrico. São 

discutidas as técnicas de simulação estocástica associadas ao MMC mais utilizadas na 

literatura recentemente, bem como as principais análises realizadas pelos estudos em 

questão. O tema desta revisão é relevante, sobretudo diante do atual contexto de transição 

do setor elétrico rumo a redes ativas, inteligentes, sujeitas às aleatoriedades de fontes 

renováveis e de novas tecnologias.  

O levantamento bibliográfico foi realizado através da base Web of Science (coleção 

principal Clarivate Analytics), buscando-se pela conjunção das palavras-chave “Monte 

Carlo” AND “Distributed Generation”, no campo de Tópico (TS). Embora haja outros 

termos que poderiam ser incluídos na busca, sobretudo para caracterizar a GD, entende-se 

que o levantamento obtido através dos critérios adotados cobriu adequadamente o tema 

proposto. A pesquisa foi realizada no final de 2021 e considerou apenas artigos recentes, a 

partir de 2018. Ao todo, foram levantados 94 artigos. 

Esta revisão é estruturada da seguinte maneira. Na seção 3.1 os artigos selecionados 

são classificados em diferentes categorias quanto ao tipo de técnica de simulação utilizada, 

enquanto na seção 3.2 os trabalhos são classificados quanto à área de análise de redes 

elétricas, tecnologias associadas à GD e as incertezas observadas nesses estudos. 

3.1 Técnicas de Simulação 

Nesta seção, os artigos são abordados de acordo com a técnica de simulação, segundo 

as seguintes classificações: Crude Monte Carlo (CMC), Ganho de Eficiência Computacional 

(GEC), Técnicas Avançadas para Modelagem de Incertezas (TAMI), Otimização 

Estocástica (OE) e MMC como Referência Comparativa (MCRC). A tabela 1 exibe os 

trabalhos pesquisados, organizados de acordo com os referidos tipos de técnicas de 
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simulação. Ressalta-se que uma mesma referência pode ser enquadrada dentro de mais de 

uma categoria. 

 

Tabela 1 – Classificação dos artigos pesquisados – técnicas de simulação 

Técnicas de 

Simulação* 
Referências Nº de Artigos 

CMC [55]–[68] 14 

GEC [69]–[96] 28 

TAMI 
[69], [75], [77], [78], [81], [83], [84], [89], 

[91], [92], [97]–[109] 
23 

OE 

[55], [69]–[71], [73]–[82], [84]–[88], [90], 

[94], [96]–[98], [100], [102]–[104], [106], 

[107], [110]–[142] 

63 

MCRC 
[100], [101], [105], [107]–[109], [116], 

[142]–[148] 
14 

* Técnicas de simulação: Crude Monte Carlo (CMC), Ganho de Eficiência Computacional 
(GEC), Técnicas Avançadas para Modelagem de Incertezas (TAMI), Otimização Estocástica 
(OE) e MMC como Referência Comparativa (MCRC). 

Fonte: Elaborado pelo autor 

• Crude Monte Carlo (CMC) 

O CMC se refere ao MMC em sua forma mais simples, o qual normalmente requer 

alto esforço computacional. Caso uma referência seja enquadrada em alguma das demais 

categorias, ela não deve ser incluída em CMC, uma vez que essa referência propõe 

aperfeiçoamentos ao MMC ou usa o MMC como técnica secundária por razões 

comparativas, no caso do grupo MCRC. 

Há diversos trabalhos nessa categoria focados na análise de índices de qualidade de 

energia. Em [59], por exemplo, o MMC é utilizado para considerar a influência 

mercadológica, através do modelo de Bass, na localização aleatória da GDFV, com o 

objetivo de analisar os impactos da GD em termos de perdas, tensão, consumo, e ampacidade 

dos cabos. Em [67] implementa-se o controle de um transformador de estado sólido como 

forma de melhorar a HC da GD, em termos de violação de tensão e corrente. Neste sentido, 

o MMC é usado para calcular HC considerando-se incertezas na localização e capacidade da 

GD. Em [56] são analisados a magnitude e o desequilíbrio de tensão ao se aplicar faltas fase-

terra, com localização aleatória, em redes de BT, levando-se em conta incertezas na carga e 

na GDFV.  

Em termos de análise de confiabilidade em sistemas de potência, o artigo [61] propõe 

a alocação de GD com base no índice de duração de interrupção em cada ponto de conexão. 
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Nota-se que a alocação não é realizada através de um algoritmo de otimização, e sim 

qualitativamente a partir do cálculo do indicador mencionado, obtido via MMC. Além disso, 

são analisados outros índices de confiabilidade conhecidos, como energy not supplied (ENS) 

e system average interruption frequency index (SAIFI). Esses indicadores também são 

calculados em [66], o qual analisa o impacto da GD na coordenação do sistema de proteção 

e na confiabilidade de redes de distribuição. São consideradas as incertezas da taxa de falha 

e do tempo de reparo dos componentes da rede (transformadores, reguladores de tensão e 

alimentadores). Em [55], o MMC é usado para avaliar a robustez dos resultados do 

planejamento de expansão da rede de distribuição, considerando-se medidas de reforço da 

subestação (SE), alocação de estações de recarga de VEs, GD e banco de capacitores. Isto é, 

o MMC é usado somente para calcular a taxa de falha da capacidade da SE para as soluções 

encontradas no planejamento, não sendo aplicado na resolução do problema de otimização 

em si3. 

• Ganho de Eficiência Computacional (GEC) 

O campo GEC contempla métodos que visam reduzir o esforço computacional ou 

melhorar a capacidade de processamento, com o intuito de diminuir o tempo de simulação 

do MMC. Entre as técnicas consideradas, estão as de redução de variância, redução de 

cenários e computação de alto desempenho, conforme indicado na figura 5.  

A maioria dos trabalhos enquadrados nesta categoria apresenta técnicas de redução 

de cenários, bastante usadas em problemas de otimização estocástica, de modo que a 

otimização é realizada com base no conjunto de cenários reduzidos, diminuindo-se o esforço 

computacional. A técnica mais utilizada é o k-means [73]–[76], [81], [83], [96], mas também 

há outras como k-medoid [69], k-means++ [79], fuzzy C-means [78], simultaneous backward 

reduction [71], Kantorovich distance scenario reduction [82] e o método factor analysis 

(FA) [87]. Técnicas de clustering como o k-means visam agrupar os cenários gerados, tal 

que sejam preservadas as características estatísticas principais de cada grupo, enquanto 

métodos como o Kantorovich selecionam o conjunto reduzido de cenários de modo que este 

apresente uma distribuição de probabilidade próxima à do conjunto original. Em [72], o k-

means é combinado com metaheurísticas – algoritmo genético (genetic algorithm, GA), 

enxame de partículas (particle swarm optimization, PSO), differential evolutionary (DE), 

 
3 Observa-se que, embora haja um problema de otimização robusta (no qual o MMC não é 

aplicado), este artigo foi excepcionalmente enquadrado simultaneamente nas categorias OE 

e CMC, já que se trata de duas análises distintas. 
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harmony search (HS) e artificial bee colony (ABC) – para minimizar o somatório das 

distâncias entre cada cenário e o centro de seu respectivo cluster. Por fim, há ainda trabalhos 

que propõem métodos de redução de cenários, mas que não possuem um nome específico, 

como em [80], [84] 

 

 

Figura 5- Tipos de técnicas enquadradas na categoria GEC 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

As técnicas de redução de variância visam reduzir a variância entre as amostras, 

sendo possível aumentar a precisão do estimador sem alterar o número de amostras. A 

técnica de redução de variância mais encontrada na revisão bibliográfica é a LHS [76], [83], 

[85], [94], que é uma amostragem estratificada (stratified sampling, SS), isto é, trata-se de 

um método de amostragem aplicado independentemente em cada estrato populacional. Em 

[77], [78] é utilizado o QMC, o qual adota uma sequência determinística de baixa 

discrepância ao invés da amostragem pseudo-aleatória usada no MMC tradicional. Por outro, 

lado em [89], [95], são aplicadas variações do método IS, denominadas Latin hypercube-

important sampling method (LHISM) e AIS, respectivamente. O IS é um dos métodos mais 

eficazes de redução de variância, sobretudo ao se estimar eventos raros, que apresentam uma 

ínfima probabilidade de ocorrência [21]. No entanto, a escolha adequada da distribuição de 

amostragem de importância pode dificultar bastante a aplicação dessa técnica, tornando sua 

implementação muito mais complexa que em relação ao LHS e o QMC, por exemplo. No 

artigo de revisão [18], podem ser encontrados outros exemplos de técnicas de redução de 
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variância, como números aleatórios comuns (common random numbers, CRN), variáveis 

antitéticas (antithetic variates, AV), variáveis de controle (control variates, CV) e dagger 

sampling (DS). 

Alguns trabalhos utilizam ainda recursos avançados de hardware e software para 

melhorar o processamento computacional. Em [86], [90] é adotada a Aris High Performance 

Computing para resolver problemas de otimização estocástica utilizando o MMC como 

ferramenta de otimização. Em [93], o MMC com processamento paralelo é uma das 

ferramentas aplicadas para a alocação ótima de GD, com o objetivo de reduzir perdas e 

melhorar o perfil de tensão. No entanto, esse último trabalho não considera incertezas na 

otimização e, portanto, não foi enquadrado na categoria OE. Já em [88], é utilizada a 

computação de alto desempenho – via linguagem OpenCL – em conjunto com uma 

metaheurística para a resolução de um problema multi-objetivo de alocação de GD, sendo o 

MMC usado para a consideração de incertezas da carga e GD renovável. Em geral, os 

recursos computacionais utilizados nos trabalhos mencionados neste parágrafo são pouco 

detalhados, levando a crer que há pouca complexidade na implementação dessas 

ferramentas. 

Por fim, também foram encontrados métodos de GEC não enquadrados nas 

categorias da figura 5. Em [70], por exemplo, é utilizada uma polynomial neural network 

(PNN) para se considerar incertezas de maneira mais rápida que o MMC, sendo que o MMC 

é ainda considerado na parte inicial do algoritmo para o treinamento da rede neural. Já em 

[91], [92] são propostos os algoritmos accelerated Monte Carlo method (AMCM) e MMC 

com adaptive variable-step search, respectivamente, para melhorar a eficiência do MMC. 

• Técnicas Avançadas para Modelagem de Incertezas (TAMI) 

Em aplicações simples do MMC, normalmente são utilizadas distribuições de 

probabilidade conhecidas para se representar incertezas. Portanto, nesta categoria foram 

enquadrados somente os trabalhos que apresentam técnicas mais avançadas de modelagem. 

A ideia é utilizar modelos que permitam uma representação cada vez mais realista dos 

sistemas analisados. 

Ao invés de adotar distribuições mais básicas, vários trabalhos modelam as 

aleatoriedades por meio de processos estocásticos como o movimento browniano [92] e 

cadeia de Markov [77], [91], [105], [107], incluindo o MCMC [75]; modelos 

autorregressivos como o autoregressive-moving-average (ARMA) [92], [106] e ARIMA 

[98]; bem como através de mixture models como Gaussian mixture model [92], [99] e 
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Weibull mixture model [101]. Por exemplo, em [105] é proposta uma metodologia para 

avaliar a contribuição de sistemas de armazenamento na confiabilidade de redes de 

distribuição, sendo a cadeia de Markov utilizada para modelar a operação de componentes 

da rede como transformadores, linhas, GD e sistema de armazenamento. Já em [106], adota-

se o ARMA e o processo autorregressivo (AR) para a modelagem da velocidade do vento e 

da irradiância, respectivamente.  

Alguns trabalhos propõem o uso de técnicas para a estimação de funções de 

distribuição de probabilidade das v.a.s consideradas, como através de Kernel density 

estimation (KDE) [69], [81], [103]. Em [69], por exemplo, o KDE é usado para a modelagem 

de incertezas da irradiância. Por outro lado, em [97] é proposto um novo modelo sintético 

para a geração de perfis de carga diários, os quais são validados a partir de métricas como a 

largura de banda ocupada. Ainda em termos de modelagem de distribuições de 

probabilidade, uma técnica utilizada para a obtenção de distribuições conjuntas é a copula 

[81], [103], [107], a qual permite considerar a correlação das v.a.s. Em [103], as diversas 

incertezas da carga residencial (uso do computador, iluminação, ar-condicionado e 

carregamento do VE) são modeladas utilizando-se dados históricos, Gaussian kernel e 

Gaussian copula. Aliás, a consideração de correlação em si foi assumida nesta revisão como 

uma modelagem avançada de incertezas. Em [78], [104], [108], por exemplo, são 

consideradas correlações de v.a.s associadas à geração eólica, geração FV e carga. 

• Otimização Estocástica (OE) 

A categoria OE4 diz respeito a trabalhos de otimização que consideram incertezas na 

formulação do problema. Na tabela 1, esse é o grupo com o maior número de artigos 

enquadrados, com quase 70% do total, indicando uma possível tendência na área de estudo 

em questão. Os problemas de otimização podem ser resolvidos através de metaheurísticas, 

programação matemática ou do próprio MMC como ferramenta de otimização. 

As metaheurísticas mais usadas são o GA [77], [81], [128] e PSO [73], [106], [121], 

incluindo suas variações, como evolutionary particle swarm optimization (EPSO) [70], 

quantum-behaved particle swarm optimization (QPSO) [107], multiobjective particle swarm 

optimization (MOPSO) [119], [134] e nondominated sorting genetic algorithm (NSGA-II 

[69], [71], [122] e NSGA-III [110]). Outros exemplos de metaheurísticas utilizadas 

 
4 A otimização estocástica contempla abordagens como programação estocástica, otimização 

robusta e programação dinâmica estocástica. Consulte [18] para mais detalhes. 



 

 

 

26 

recentemente são: improved bee algorithm (IBA) [104], biogeography based optimization 

(BBO) [127], backtracking search optimization (BSO) [133], hybrid whale optimization 

algorithm and pattern search (HWOA-PS) [136], β-chaotic sequence spotted hyena 

optimizer (β-SHO) [137], algorithm of the innovative gunner (AIG) [138], improved 

sunflower optimization algorithm (ISFOA) [139], improved bat algorithm (MOIBA) [140]. 

Os métodos analíticos de programação matemática consideram modelos como 

programação não linear inteira mista (mixed integer nonlinear programming, MINLP) [75], 

[82], [116], programação linear inteira mista (mixed integer linear programming, MILP) 

[85], [103], [126] e programação cônica de segunda ordem inteira mista (mixed-integer 

second-order cone programming, MISOCP) [76], [102]. Em alguns trabalhos, são utilizadas 

técnicas para simplificar ou decompor o problema de otimização em subproblemas mais 

simples. Por exemplo, isso pode ser feito através de Bender’s decomposition [80], [129] ou 

como em [84], aplicando-se um conjunto de linearizações para transformar um modelo 

MINLP em um MILP, tal que possa ser resolvido diretamente através de solvers comerciais. 

Entre os principais softwares para modelagem de problemas de otimização estão o GAMS 

[75], [82], [94], [116], AMPL [102], [142] e o MATLAB [85], [131], os quais suportam 

pacotes de otimização como CPLEX [76], [84], [103], [126] – para programação inteira, 

linear e quadrática – e Artelys Knitro [82] – para programação não linear. Além disso, 

também foi encontrado um trabalho que usa a técnica de otimização interior point (IP) [132] 

e outro que usa um método híbrido de otimização, que inclui normal boundary intersection 

(NBI), dynamic niche differential evolution algorithm (DNDEA) e primal–dual interior 

point method (PDIPM) [78]. 

Embora seja mais comum o uso de técnicas heurísticas ou clássicas para resolver 

problemas de otimização, no levantamento bibliográfico realizado também foram 

encontrados trabalhos que utilizam o MMC como ferramenta de otimização. Por conta de 

seu alto custo computacional, o MMC costuma a ser aplicado em conjunto com alguma 

técnica de GEC, como computação de alto desempenho [86], [90], [93], ou técnicas de 

redução de variância, a exemplo do LHS [85]. Mas também há trabalhos que usam somente 

o próprio MMC para resolver a otimização [125]. Além disso, em [130] propõe-se uma 

variação do Monte Carlo tree search (MCTS), que é um algoritmo heurístico de busca 

baseado no MMC.  

Os trabalhos de OE podem ainda ser divididos quanto ao número de objetivos a serem 

minimizados, podendo apresentar um único objetivo ou vários objetivos conflitantes. Em 
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[107] é formulado um problema de otimização de planejamento de capacitores (referente à 

capacidade e localização do capacitor), com o único objetivo de minimizar as perdas na rede. 

Em [138], propõe-se um problema para otimizar um indicador de tensão, considerando-se 

cargas flexíveis com a tecnologia de hidrogênio verde, capazes de absorver o excesso de 

energia das fontes renováveis e reduzir problemas de tensão. Por outro lado, [79], [80], [85], 

[124] são exemplos de trabalhos com otimizações multiníveis, sendo todas com um único 

objetivo. Quanto à otimização multi-objetivo, em [137] é proposto um problema de alocação 

e dimensionamento ótimos de GD eólica com os objetivos de minimizar perdas, maximizar 

o perfil de tensão e maximizar o índice de estabilidade de tensão. Em [110] é proposto um 

problema de programação diária de uma rede de distribuição ativa (contendo GDs 

renováveis e controláveis; armazenamento; chaves; e gerenciamento de resposta à demanda) 

com três objetivos conflitantes: minimizar custos operacionais, maximizar a taxa de uso de 

recursos renováveis e maximizar a satisfação do usuário. Diferentemente de [137], que 

transforma os três objetivos em um apenas único (objetivo) através do weight coefficient 

method, o artigo [110] utiliza o algoritmo NSGA-III para calcular o conjunto de soluções da 

frente de Pareto e aplica um fuzzy decision-making method para filtrar esse conjunto. Em 

[134], um algoritmo de clusterização é usado para reduzir o tamanho da frente de Pareto de 

quatro dimensões. 

Outro tópico também incluído dentro da OE é a otimização robusta, em que as 

incertezas são representadas utilizando-se parametric bounds [15]. São exemplos de 

trabalhos de otimização robusta [55], [102], [129]. Em [129], por exemplo, é proposto um 

problema de alocação e dimensionamento ótimos de dispositivo de armazenamento e banco 

de capacitores em uma microrrede (microgrid, MG), com o objetivo de minimizar custos 

associados à GD, ao dispositivo de armazenamento e às perdas reativas na rede. A 

otimização robusta é resolvida utilizando-se PSO e GAMS, e são consideradas as incertezas 

da GDFV e eólica. Em [55] é formulado um chance-constraint programming, que é um tipo 

de otimização robusta que contém restrições estocásticas. Nesse trabalho, a “restrição de 

chance” considera o comportamento estocástico da carga (demanda convencional e VE) e 

garante que a capacidade da SE seja satisfeita dentro de um determinado nível de confiança.  

• MMC como referência comparativa (MCRC) 

Ao buscar-se por “Monte Carlo” na literatura, é possível encontrar diversos trabalhos 

focados em técnicas estocásticas não relacionadas ao MMC (como métodos analíticos), mas 

que usam o MMC apenas como referência para a validação dos resultados obtidos. 
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Normalmente, a ideia é propor um método que apresente um esforço computacional menor 

que o MMC, mas sem prejudicar significativamente a precisão dos resultados. A categoria 

MCRC foi criada para cobrir esse tipo artigo. 

Uma das técnicas analíticas mais encontradas no levantamento é o PEM, o qual visa 

obter estatísticas da variável de saída através de valores pontuais das amostras da variável 

de entrada. Foram encontradas as seguintes variações: adaptive PEM [116], Hong’s 2m+1 

PEM [145], fast-specialized PEM [142] e three PEM [108].  

Os métodos baseados em cumulants – que são grandezas alternativas aos momentos 

das distribuições de probabilidade – também se destacam no levantamento bibliográfico. As 

expansões Gram-Charlier [100] e Cornish-Fisher [108], [145] são adotadas nesses trabalhos 

para a aproximação de distribuições de probabilidade em termos de seus cumulants, 

enquanto em [109] é proposto um método não-linear de reconstrução da f.d.p. que maximiza 

a entropia de Shannon, baseado na aritmética de cumulants. 

Outros exemplos de técnicas estocásticas de trabalhos enquadrados nesta categoria 

são stochastic response surface method (SRSM) [107], convolução [148], interval 

arithmetic [146], affine arithmetic [144], generalized polynomial chaos (gPC) method [147], 

state enumeration method (SEM) [143] e Taguchi’s ortogonal arrays [101]. 

Como exemplo de comparação com o MMC, o artigo [105] propõe um novo método 

analítico para estudos de confiabilidade de redes de distribuição com dispositivos de 

armazenamento, obtendo-se valores de índices como SAIFI com uma diferença de cerca de 

2% em relação ao MMC, mas com um tempo de simulação até 50 vezes mais rápido. Já em 

[100], o método proposto baseado em cumulants é validado por meio do MMC, de maneira 

que as médias das tensões calculadas apresentam um desvio inferior a 0,01%, porém sendo 

necessário menos de 0,04% do tempo de simulação do MMC. 

3.2 Áreas de Análise, Tecnologias e Incertezas 

Nesta seção, são apresentados os trabalhos selecionados segundo a área de análise de 

redes elétricas, tecnologias relacionadas à GD e modelagem de incertezas. 
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3.2.1 Áreas de análise de redes elétricas 

Os artigos levantados foram divididos nas seguintes categorias quanto às áreas de 

análise de redes elétricas: Qualidade de Energia, Confiabilidade, Econômica e Perdas & 

Sobrecarga Térmica. A figura 6 representa de forma simplificada as principais 

características das referidas áreas de análise. Já a tabela 2 mostra a classificação dos artigos 

revisados sobre este tópico. Ressalta-se que uma mesma referência pode ser enquadrada 

dentro de mais de uma categoria. 

 

 

Figura 6- Representação dos principais índices e características das áreas de análise 

de redes elétricas 

Fonte: Elaborado pelo autor  
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Tabela 2 – Classificação dos artigos pesquisados – áreas de análise 

Áreas de 

Análise* 
Referências 

Nº de 

Artigos 

Qualidade de 

Energia 

[56], [58], [59], [62]–[65], [67]–[70], [79], [82], [83], 

[86], [89], [90], [93], [95]–[97], [99]–[101], [104], [106]–

[112], [114], [115], [119], [120], [122]–[124], [127], 

[129], [132], [137]–[139], [142]–[147] 

51 

Confiabilidade 

[55], [57], [60], [61], [66], [72], [73], [77], [78], [81], 

[87], [91], [92], [98], [102], [105], [106], [114], [117]–

[119], [122], [126], [128], [130], [131], [134], [135], 

[140], [141], [148] 

31 

Econômica 

[55], [59], [64], [68], [70], [71], [74]–[76], [78]–[82], 

[84], [85], [87], [88], [94], [96], [100], [102], [103], 

[105], [106], [110], [112], [113], [115]–[119], [121], 

[122], [124], [125], [128]–[130], [133]–[136], [139], 

[140] 

46 

Perdas & 

Sobrecarga 

Térmica 

[55], [58], [59], [62], [64], [65], [67]–[71], [76], [78], 

[79], [83], [86], [88], [93], [97], [100], [102], [104], 

[106], [107], [110], [112], [114], [115], [120], [123]–

[125], [127]–[129], [137]–[139], [142], [145], [147] 

41 

* Áreas de análise: Qualidade de Energia (QE), Confiabilidade (CON), Econômica (ECO) e 
Perdas & Sobrecarga Térmica (P&ST). 

Fonte: Elaborado pelo autor 

• Qualidade de Energia 

Os estudos de qualidade de energia abrangem índices relacionados à tensão – como 

dips ou sags [56], [95], [111], [114], [143], desequilíbrio de tensão [56], [64], [101], [147], 

magnitude de tensão [59], [62], [82], [83], estabilidade de tensão5 [96], [104], [108], [137] 

– frequência [63], [99], [100], fator de potência [104], [109], [120] e distorção harmônica 

[120], [132]. Em [120], por exemplo, projeta-se um filtro harmônico C-type para maximizar 

a HC probabilística de GDFV, sujeita a restrições de distorção harmônica total e individual, 

fator de potência, tensão e capacidade de corrente das linhas. Em [97], são analisados índices 

associados à tensão (desvio, flutuação, flicker e violação de tensão), fluxo de potência 

reverso e perdas. Em [99] é analisado o impacto da energia eólica e solar na estabilidade 

dinâmica de uma MG em ilhamento, em termos de potência e frequência. Em [95], são 

estimados os voltage dips através de inferência bayesiana, com base nas condições de pré-

falta e falta da rede. 

 

 
5 Estabilidade de tensão também está relacionada na literatura à confiabilidade ou segurança. 
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• Confiabilidade 

Confiabilidade normalmente se refere à continuidade do fornecimento de energia, 

medida através de indicadores como ENS [57], [66], [117], [119], [134], expected energy 

not supplied (EENS) [73], [118], [122], [128], [148], system average interruption duration 

index (SAIDI) [60], [61], [106], [130], [140], SAIFI [66], [105], [122], [128], [134], average 

service availability index (ASAI) [66], [77], [106], customer average interruption duration 

index (CAIDI) [61], [66], [128], loss of load expectation (LOLE) [60], [72], [92] e loss of 

load probability (LOLP) [60], [72]. Em [122], por exemplo, é formulado um problema de 

planejamento de expansão multi-período e multi-objetivo, visando minimizar custos e 

maximizar a confiabilidade do sistema (em termos de SAIDI, LOLC e EENS), 

considerando-se a alocação de GD, capacitores, chaves e ramais, incluindo o recurso de self-

healing. Em [126], são determinadas as características ótimas de disparo para relés de 

sobrecorrente em sistemas de distribuição radiais, visando minimizar o valor esperado de 

carga e geração desconectada pela atuação dos relés. Em [72], [148] são analisados índices 

de well-being (bem-estar), os quais indicam o quão “saudável” está o sistema em termos de 

disponibilidade de reserva de energia frente à demanda. 

• Econômica 

A terceira área de análise é a econômica, caracterizada pelo cálculo de índices 

econômicos e a consideração de custos associados ao investimento, manutenção e operação 

das redes elétricas – custos associados a indicadores de qualidade de energia ou 

confiabilidade na formulação de problemas de otimização não foram considerados aqui 

como valores econômicos. A maior parte dos trabalhos nesta categoria realiza algum tipo de 

otimização, incluindo problemas de despacho econômico, programação diária, alocação de 

componentes, ilhamento e restauração de MGs, com o objetivo de minimizar custos. Em 

[113], [118], por exemplo, são definidas as configurações ótimas de redes híbridas de CA-

CC, visando minimizar custos associados à instalação de linhas, voltage source converters 

(VSCs) e geradores de CA e CC. As referências [55], [94], [134], [139], [140] são exemplos 

de trabalhos de alocação de GD, capacitores, estações de recarga e outras tecnologias, 

considerando-se objetivos econômicos. Em [140], por exemplo, é formulado um problema 

de alocação de um limitador de curto-circuito do tipo cascaded H bridge, incluindo entre os 

objetivos a minimização do custo de capital do limitador, e avaliando-se economicamente a 

tecnologia através dos índices custo do ciclo de vida e do valor presente líquido (VPL). Já 
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[94], é um estudo de planejamento de longo prazo de uma MG isolada para o 

dimensionamento ótimo de uma bateria e a definição de seu ano ideal de instalação, com o 

objetivo de minimizar o VPL dos custos da bateria (instalação e operação) e dos custos da 

rede (custo operacional de GD despachável e de load shedding) no horizonte considerado. 

Além da minimização de custos, alguns trabalhos têm como objetivo maximizar a 

receita ou o lucro da distribuidora [75], [76], [79], [125]. Em [76], o lucro é definido como 

a diferença entre receita e custos, incluindo custos de compra de eletricidade da rede a 

montante, custo de perdas de energia, custo de resposta à demanda e custo devido à redução 

de GD.  

Há ainda alguns trabalhos incluídos na categoria econômica que não realizam 

nenhum tipo de otimização, a exemplo de [59], [64], [68], [105]. Em [59], por exemplo, são 

elaborados cenários de penetração FV através de uma análise econômica, utilizando-se o 

modelo de difusão de Bass, o qual permite prever a disseminação de novas tecnologias sob 

uma ótica mercadológica. Em [68], é calculado o VPL esperado da monetização dos 

impactos (tensão, pico de demanda e perdas) devido à integração de sistemas de 

armazenamento de baterias associados à GDFV. 

• Perdas & Sobrecarga Térmica 

A categoria de perdas de energia6 e sobrecarga térmica abrange índices de perdas, 

sobrecarga – em alimentadores, transformadores e condutores – e fluxo de potência reverso, 

sendo que os índices de perdas são os mais analisados. Uma alocação adequada de GD, por 

exemplo, pode suprir a demanda local, reduzindo-se as perdas e sobrecarga nos 

equipamentos, enquanto a instalação excessiva de GD pode provocar fluxo reverso e piorar 

os índices mencionados. Em [62], analisa-se a integração de GDFV em uma rede de 

distribuição real quase 500 alimentadores, em termos de magnitude de tensão, perdas, pico 

de demanda e fluxo de potência reverso. Em [64], analisa-se a HC FV com base em critério 

técnicos de magnitude/desequilíbrio de tensão, ampacidade dos condutores e sobrecarga dos 

transformadores, bem como por meio de um critério econômico, definido pelo custo das 

perdas. Em [58], é analisado o impacto da GDFV na estabilidade de tensão, sendo que as 

perdas (ativas e reativas) são usadas para definir a penetração FV máxima na rede.  

 
6 Esse tipo de perdas se refere àquelas do efeito Joule e não à perda de carga devido ao corte 

ou desconexão de trechos da rede como em [92], [122]. 
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Além disso, vários trabalhos de otimização incluem a minimização de perdas entre 

os seus objetivos, como em [69], [88], [107], [127], [137]. Em [139], propõe-se um problema 

de alocação de capacitores em redes de distribuição com GD, visando minimizar os custos 

das perdas e os custos associados aos capacitores. Em [71], é proposto um modelo de 

otimização multi-objetivo para minimizar a demanda e as perdas de energia da rede via 

conservation voltage reduction (CVR), bem como reduzir o número de manobras realizadas 

pelos dispositivos usados na regulação de tensão da rede. 

3.2.2 Tecnologias relacionadas à GD 

A figura 7 ilustra as principais tecnologias abrangidas dentro do tema de redes 

inteligentes. No levantamento realizado, foram encontrados diferentes termos relacionados 

às redes inteligentes, como smart residential community [103], energy clusters [60], virtual 

power plants [124], district energy systems [121], smart buildings [131], residential energy 

hubs [74] e hybrid-energy microgrid [81]. Em particular, os trabalhos [74], [81], [85], [121], 

[131] analisam redes inteligentes híbridas eletrotérmicas, como a exibida pela figura 8. As 

tecnologias térmicas abrangem equipamentos como boilers, bombas de calor (heat pumps), 

sistemas de armazenamento de calor (heat storage systems), chillers e unidades de cogeração 

(combined heat and power, CHP). Note que a unidade de CHP é representada na figura 8 

como um elo comum entre as redes elétrica e térmica (aquecimento), pois pode gerar 

eletricidade e calor simultaneamente. 

Os tipos mais comuns de GD abordados na literatura são a FV e a eólica. Em [78], 

[88], [127], [128], [137], por exemplo, são propostos problemas de alocação de GDFV e/ou 

eólica. Mas também foram encontradas nesta revisão outras tecnologias de GD como 

microturbinas [133], [136], células a combustível [133], [136], CHPs [81], [85], [131], 

geradores síncronos distribuídos [111], [114], biomassa [117] e energia das marés [106]. Em 

[57], é proposto um problema de reconfiguração de MG com capacidade de operar ilhada, 

incluindo fontes de geração como geotérmica, geração a partir de resíduos (waste-to-energy, 

W2E) e geração/armazenamento móvel – transportados em caminhões. 
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Figura 7- Principais tecnologias relacionadas a redes inteligentes 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

Figura 8- Exemplo de diagrama de uma rede inteligente híbrida eletrotérmica  

Fonte: Elaborado pelo autor com base em [121] 
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As redes inteligentes são geralmente relacionadas a conceitos de desenvolvimento 

sustentável e redução de impactos ambientais. Em [79], [81], por exemplo, são propostos 

problemas de otimização incluindo entre os objetivos a maximização de geração renovável 

e a redução de emissões de gases poluentes. No entanto, embora vários trabalhos priorizem 

fontes renováveis, a GD fóssil também é utilizada para atender a demanda da rede em 

problemas de despacho econômico, programação diária de operação e de confiabilidade, 

devido à facilidade de despacho desse tipo de geração, como em [73], [82], [148],  

Além da GD, as redes inteligentes podem utilizar outros recursos para auxiliar no 

gerenciamento de energia, com o intuito de suprir a demanda elétrica dentro dos padrões 

adequados de qualidade e fornecimento de energia. Os sistemas de armazenamento e 

medidas de resposta à demanda, por exemplo, proporcionam maior flexibilidade à operação 

da rede, facilitando o ajuste dos perfis de geração e de carga. Em [87], é introduzido o 

conceito de storage-to-storage (S2S), que ocorre quando uma “fonte de geração com 

memória”, como uma bateria, alimenta uma “carga com memória”, como um VE plug-in, 

fornecendo-se uma flexibilidade ainda maior para rede. Já em [68], são analisados os 

impactos técnicos e financeiros da integração de sistemas de armazenamento individuais 

associados à GDFV em uma rede distribuição, considerando-se estratégias diferentes de 

controle de preços de energia. Além desse tipo de controle, outros exemplos de medidas de 

resposta à demanda incluem a redução, corte e deslocamento de carga [72], [82], [84], [103], 

[117]; o suprimento de energia via tecnologia vehicle-to-grid (V2G) [74], [75], [123]; e 

cargas flexíveis com tecnologia power-to-gas (P2G) [138]. 

3.2.3 Modelagem de incertezas 

Um dos principais elementos da análise estocástica é a modelagem de incertezas. A 

figura 9 exibe as principais incertezas observadas nesta revisão, sendo que o tamanho de 

cada circunferência representa a incidência do respectivo tipo de aleatoriedade. 

Segundo [149], os dois principais tipos de incertezas associados à GD são devido à 

variação aleatória da fonte primária de energia e à indisponibilidade da unidade de geração. 

A maioria dos trabalhos pesquisados considera incertezas relacionadas à geração renovável, 

sobretudo eólica e FV. Normalmente, as incertezas referentes ao perfil de geração FV e 

eólica são representadas via distribuição Beta [72], [73], [108], [148] e Weibull [137], [139], 

[142], [148], respectivamente, mas também podem ser representadas por outras distribuições 
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como a normal [94], [112], por amostragem baseada em dados reais [70], [117], ou por 

técnicas mais avançadas de modelagem como MCMC [75] e KDE [69], apresentadas na 

categoria TAMI da seção 3.1. Além das incertezas do perfil de geração, também são 

consideradas incertezas na potência instalada da GD [143], [146], na localização da GD [62], 

[67], [68] e nas fases da rede elétrica em que a GD é conectada [59], [64]. 

 

 

Figura 9- Principais incertezas observadas na revisão bibliográfica 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

O segundo tipo de incerteza mais observado se refere à carga. Geralmente, as curvas 

de carga são modeladas com distribuição normal [71], [95], [109], [137], [142], mas assim 

como a GD, também podem ser amostradas em termos de dados reais [59], [68], [70], [117], 

ou utilizando-se técnicas mais avançadas como cópula [103] e o modelo ARIMA [98], 

incluídas na categoria TAMI da seção 3.1. Em particular, trabalhos como [65], [79], [133], 

[148] modelam incertezas relacionadas ao VE plug-in, em termos de início e duração do 

carregamento, distância percorrida, state-of-charge (SOC), local de recarga, entre outros. 

Alguns estudos ainda consideram incertezas associadas ao comportamento do consumidor 

em programas de resposta à demanda, como [92], [110]. 

Os estudos de confiabilidade normalmente consideram incertezas associadas a faltas, 

falha e/ou reparo de componentes da rede, necessários para avaliar a qualidade de 
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fornecimento de energia. Em [119], a rede é dividida em duas zonas, cada uma com taxas e 

tempos de falha distintos. Em [111], v.a.s com distribuições normal e uniforme representam 

a duração do voltage dip e características da falta – incluindo a localização da falta, tipo 

(trifásica, bifásica, bifásica-terra ou fase-terra) e impedância. Em [128], são consideradas 

taxas de falha de equipamentos da rede, como os seguintes dispositivos de 

proteção/manobra: disjuntores, fusíveis e seccionalizadores. Em [131], [135] são modeladas 

as aleatoriedades de desastres naturais – caracterizados como eventos catastróficos de baixa 

probabilidade, mas de altíssimo impacto – para analisar a confiabilidade e resiliência da rede 

elétrica.  

As incertezas dos dispositivos de armazenamento são modeladas em trabalhos como 

[68], [70], [91], [105], [117] em termos de capacidade, localização, SOC e disponibilidade 

ou falha do equipamento. Em [91], é proposto um modelo de dispositivo de armazenamento 

multiestágio e bi-dimensional para modelar estocasticamente os parâmetros SOC e a 

capacidade máxima de armazenamento, utilizando a cadeia de Markov. Já em [117], o SOC 

é amostrado aleatoriamente a partir de dados históricos.  

Em estudos como [74], [80], [82], [115], são modeladas as incertezas dos preços de 

energia, o que pode influenciar o comportamento de estratégias de resposta à demanda, 

programação diária de operação e o cálculo de índices econômicos. Em [74], [115], essas 

incertezas seguem uma distribuição normal, enquanto em [80], [82] elas são representadas 

por vários cenários com curvas de preço distintas. 

3.3 Classificação detalhada dos artigos levantados em 

2021 

A tabela 3 exibe uma classificação mais detalhada dos artigos mais recentes do 

levantamento, referentes a 2021, totalizando 22 referências. Cada artigo é enquadrado de 

acordo com as técnicas de simulação e áreas de análise de redes elétricas, discutidas nas 

seções 3.1 e 3.2.1, respectivamente. Além disso, também são abordados os seguintes tópicos: 

incertezas, tipo de GD e outras tecnologias relevantes consideradas nesses estudos. 

  



 

 

 

38 

Tabela 3 – Detalhamento de todos os artigos levantados de 2021 

Nº da 

Ref. 
Título 

Técnica de 

Simulaçãoᵃ 
Área de 

Análiseᵇ 
Incertezas Tipo de GD 

Outras 

Tecnologias 

[69] 

Stochastic investigation for 

solid-state transformer 

integration in distributed 

energy resources integrated 

active distribution network 

- GEC 

- TAMI 

- OE 

- QE 

- P&ST 

- GDFV e eólica 

- Carga 

- FV 

- Eólica 

- Bateria 

- Transformador 

de estado sólido 

[63] 

Robust Controller Synthesis 

and Analysis in Inverter-

Dominant Droop-Controlled 

Islanded Microgrids 

- CMC - QE 

- Flutuação de 

tensão 

- Diferença de 

fase entre GDs 

vizinhas 

- Tipo de GD 

não explícito 

- MI-synthesis 

robust 

controller para 

inversores 

[136] 

Hybrid whale optimization 

and pattern search algorithm 

for day-ahead operation of a 

microgrid in the presence of 

electric vehicles and 

renewable energies 

- OE - ECO 

- GDFV e eólica 

- Carga 

- VE 

- Preço da 

energia elétrica 

- FV 

- Eólica 

- Microturbina 

- Célula de 

combustível 

- VE 

- Bateria 

[64] 

Comparison of Economical 

and Technical Photovoltaic 

Hosting Capacity Limits in 

Distribution Network 

- CMC 

- QE 

- P&ST 

- ECO 

- GDFV  

- Carga 
- FV - 

[65] 

Simulating the Impacts of 

Uncontrolled Electric Vehicle 

Charging in Low Voltage 

Grids 

- CMC 
- QE 

- P&ST 

- GDFV 

- Carga 

- VE 

- FV - VE 

[70] 

Mixed-integer stochastic 

evaluation of battery energy 

storage system integration 

strategies in distribution 

systems 

- GEC 

- OE 

- QE 

- P&ST 

- ECO 

- GDFV e eólica 

- Carga 

- VE 

- Bateria 

- Preço da 

energia elétrica 

- FV 

- Eólica 

- VE 

- Bateria 

[66] 

Evaluation of service quality 

of distribution systems with 

critically located generators 

- CMC - CON 

- Falta 

- Tempo de falha 

e reparo de 

equipamentos 

- Eólica 

- Religador 

- Fusível 

- Relé de 

sobrecorrente 

[137] 

Deterministic and 

probabilistic multi-objective 

placement and sizing of wind 

renewable energy sources 

using improved spotted hyena 

optimizer 

- OE 
- QE 

- P&ST 

- GD eólica 

- Carga 
-  Eólica - 

[138] 

Voltage Optimization in MV 

Network with Distributed 

Generation Using Power 

Consumption Control in 

Electrolysis Installations 

- OE 
- QE 

- P&ST 

- GD 

- Carga 

- Tipo de GD 

não explícito 

- OLTC 

- Controle 

reativo da GD 

- Tecnologia 

P2G para a 

produção de 

hidrogênio 

verde 

[67] 

Hosting Capacity 

Improvement Method Using 

MV–MV Solid-State-

Transformer 

- CMC 
- QE 

- P&ST 
- GDFV - FV 

- 

Transformador 

de estado 

sólido 
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Tabela 3 (continuação) 

Nº da 

Ref. 
Título 

Técnica de 

Simulaçãoᵃ 
Área de 

Análiseᵇ 
Incertezas Tipo de GD 

Outras 

Tecnologias 

[71] 

Operation planning and 

decision-making approaches 

for Volt/Var multiobjective 

optimization in power 

distribution systems 

- GEC 

- OE 

- P&ST 

- ECO 

- GDFV 

- Carga 
- FV 

- OLTC 

- Regulador de 

tensão 

- Capacitor 

[68] 

Technical and Financial 

Impacts on Distribution 

Systems of Integrating 

Batteries Controlled by 

Uncoordinated Strategies 

- CMC 

- QE 

- P&ST 

- ECO 

- GDFV 

- Carga 

- Bateria 

- FV - Bateria 

[139] 

An Improved Sunflower 

Optimization Algorithm-

Based Monte Carlo 

Simulation for Efficiency 

Improvement of Radial 

Distribution Systems 

Considering Wind Power 

Uncertainty 

- OE 

- QE 

- P&ST 

- ECO 

- GD eólica - Eólica - Capacitores 

[140] 

Pareto Optimal Allocation of 

Flexible Fault Current 

Limiter Based on Multi-

Objective Improved Bat 

Algorithm 

- OE 
- CON  

- ECO 
- Falta - FV 

- Limitador de 

curto-circuito 

do tipo 

cascaded H 

bridge 

[141] 

A Novel Method for 

Islanding in Active 

Distribution Network 

Considering Distributed 

Generation 

- OE - CON - GD eólica - Eólica 

- Cargas 

controláveis 

- Disjuntor 

[142] 

A fast-specialized point 

estimate method for the 

probabilistic optimal power 

flow in distribution systems 

with renewable distributed 

generation 

- OE 

- MCRC 

- QE 

- P&ST 

- GDFV e eólica 

- Carga 

- FV 

- Eólica 

- GD 

despachável 

- 

[148] 

Investigation of impacts of 

plug-in hybrid electric 

vehicles’ stochastic 

characteristics modeling on 

smart grid reliability under 

different charging scenarios 

- MCRC - CON 

- GDFV e eólica 

- VE 

- Falha de 

segmentos da rede 

- FV 

- Eólica 

- GD a 

diesel 

- Capacitor 

- Dispositivos 

de proteção 

- Disjuntor 

- VE 

[72] 

Reliability evaluation of 

smart grid using various 

classic and metaheuristic 

clustering algorithms 

considering system 

uncertainties 

- GEC - CON 

- GDFV e eólica 

- Carga 

- Tempo de falha e 

reparo de 

equipamentos 

- FV 

- Eólica 

- GD Diesel 

- Considera 

corte de carga 

- Religador 

- Disjuntor 

- Chave 

interruptora  

de carga 

- Fusível 

- Capacitor 

[73] 

Optimal stochastic scenario-

based allocation of smart 

grids’ renewable and non-

renewable distributed 

generation units and 

protective devices 

- GEC 

- OE 
- CON 

- GDFV e eólica 

- Falha de 

segmentos da rede, 

pontos de carga e 

dispositivos de 

proteção 

- FV 

- Eólica 

- GD Diesel 

- Considera 

corte de carga 

- Disjuntor  

- Dispositivos 

de proteção 

- Capacitor 
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Tabela 3 (continuação) 

Nº da 

Ref. 
Título 

Técnica de 

Simulaçãoᵃ 
Área de 

Análiseᵇ 
Incertezas Tipo de GD 

Outras 

Tecnologias 

[108] 

Probabilistic Steady State 

Voltage Stability Assessment 

Method for Correlated Wind 

Energy and Solar 

Photovoltaic Integrated 

Power Systems 

- TAMI 

- MCRC 
- QE 

- GDFV e eólica 

- Carga 

- FV 

- Eólica 
- 

[74] 

Optimal Scenario-based 

Operation and Scheduling of 

Residential Energy Hubs 

Including Plug-in Hybrid 

Electric Vehicle and Heat 

Storage System Considering 

the Uncertainties of 

Electricity Price and 

Renewable Distributed 

Generations 

- GEC 

- OE 
- ECO 

- GDFV 

- Preço da energia 

elétrica 

- FV 

- Sistema de 

armazenamento 

de calor 

- VE com V2G 

- Micro-CHP 

- Carga térmica 

[75] 

An optimal resource 

allocation for future parking 

lots with charger assignment 

considering uncertainties 

- GEC 

- TAMI 

- OE 

- ECO 
- GDFV 

- Carga 
- FV - VE com V2G 

ᵃ Técnicas de Simulação: Ganho de Esforço Computacional (GEC); Técnicas Avançadas para Modelagem de Incertezas (TAMI); 

Otimização Estocástica (OE); Crude Monte Carlo (CMC); MMC como Referência Comparativa (MCRC). 

ᵇ Área de Análise: Qualidade de Energia (QE); Confiabilidade (CON); Econômica (ECO); Perdas & Sobrecarga Térmica (P&ST). 

Fonte: Elaborado pelo autor 
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Capítulo 4 -  Aplicação prática de técnicas 

avançadas do Método de Monte Carlo 

 

Neste capítulo, é apresentado um exemplo prático para se demonstrar a aplicação de 

algumas das principais técnicas avançadas do MMC. As técnicas estudadas são o LHS, o 

QMC e o IS, enquadradas na seção 3.1 dentro da categoria GEC. O estudo de caso envolve 

a aplicação dessas técnicas em uma rede teste do IEEE, utilizando-se o programa 

computacional OpenDSS. Os resultados do estudo de caso demonstram que a aplicação 

dessas técnicas possibilita a obtenção de resultados mais precisos e uma convergência mais 

rápida do MMC. As técnicas podem ainda ser combinadas para se obter resultados 

superiores, como no caso do método híbrido IS-QMC.  

Na seção 4.1 são descritos os algoritmos para a aplicação de cada uma das técnicas 

em questão. Em seguida, na seção 4.2, é detalhado o estudo de caso, incluindo o circuito 

elétrico utilizado, premissas adotadas e os indicadores calculados através do MMC. Por fim, 

os resultados são discutidos na seção 4.3.  

4.1 Algoritmos básicos das técnicas utilizadas no estudo 

de caso 

Nesta seção, são apresentados os algoritmos básicos utilizados no estudo de caso. 

Nas seções de 4.1.1 a 4.1.3 é explicado o funcionamento das técnicas LHS, QMC e IS, 

respectivamente, enquanto na seção 4.1.4 são discutidos os problemas enfrentados na 

aplicação dessas técnicas em problemas com muitas dimensões.  

A figura 10 indica os trechos em que as técnicas estudadas são executadas no 

fluxograma do MMC7. Ambos os algoritmos do LHS e QMC atuam no início da simulação 

e na etapa de amostragem dos estados do modelo, enquanto o IS opera na etapa de 

 
7 A parte da figura em preto e branco se refere ao fluxograma do MMC apresentado 

anteriormente na figura 3. 



 

 

 

42 

amostragem e de experimentação numérica. Os detalhes acerca da lógica dos algoritmos são 

apresentados nas seções a seguir. 

 

 

Figura 10- Fluxograma do MMC com a indicação dos pontos em que ocorre a 

operação das técnicas LHS, QMC e IS 

Fonte: Elaborado pelo autor 

4.1.1 Amostragem por Hipercubo Latino (Latin 

Hypercube Sampling, LHS) 

O LHS, introduzido inicialmente por [150], se baseia na estratificação do domínio de 

amostragem das v.a.s. Para cada v.a. (independente), assinala-se aleatoriamente um estrato 

para cada iteração do MMC, sem repetição. Em outras palavras, há uma permutação aleatória 

dos estratos de cada v.a.. Em seguida, um número aleatório é gerado dentro de cada estrato. 



 

 

 

43 

Dessa maneira, o LHS garante alta uniformidade na amostragem ao longo de uma 

dimensão [50]. 

A figura 11 mostra um exemplo de geração de números aleatórios usando-se o LHS. 

Observa-se que o domínio de amostragem, que varia de 0 a 1, é dividido em 10 estratos 

iguais, de modo que, a cada iteração do MMC, seleciona-se um estrato aleatoriamente, sem 

repetição. Por fim, gera-se um número aleatório associado a cada estrato. Por exemplo, na 

iteração 2, selecionou-se aleatoriamente o estrato de (0; 0,1), e o número gerado dentro do 

estrato foi 0,03. 

 

Figura 11- Exemplo de aplicação do LHS para uma v.a. com distribuição uniforme 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Observe que o LHS pode ser aplicado a v.a.s com qualquer tipo de distribuição de 

probabilidade. Isso pode ser realizado utilizando-se o método da transformada inversa 8 para 

a geração de números aleatórios, aplicando-se o LHS na v.a. uniforme.  

Seja 𝑋 uma v.a. com F.D.P. 𝐹, sendo 𝐹 inversível, e seja 𝑈 uma v.a. com distribuição 

uniforme em (0,1). Dessa forma, pode-se gerar 𝑋 utilizando-se o método da transformada 

inversa através de (11): 

 

𝑋 =  𝐹−1(𝑈). (11) 

 

Ou seja, através do método da transformada inversa é possível gerar uma v.a. (com 

F.D.P. inversível) a partir de uma v.a. uniforme. No que tange ao LHS, essa técnica pode ser 

 
8 Para mais informações sobre o método da transformada inversa, recomenda-se [21]. 
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aplicada na v.a. uniforme, como ilustrado na figura 11, e, em seguida, pode-se utilizar o 

método da transformada inversa para se obter a amostragem estratificada com a distribuição 

alvo desejada.  

A figura 12 exibe o algoritmo do LHS utilizado no estudo de caso, considerando-se 

o método da transformada inversa. 

 

 

Figura 12- Algoritmo do LHS 

Fonte: Elaborado pelo autor 

4.1.2 Quase-Monte Carlo (Quasi-Monte Carlo, QMC) 

Conforme explicado na seção 2.2, o QMC utiliza sequências determinísticas de baixa 

discrepância em vez da amostragem pseudo-aleatória, com o intuito de cobrir mais 

uniformemente o domínio amostral. Para este estudo de caso, optou-se por utilizar a 

sequência de Halton, por ser uma das sequências de baixa discrepância mais básicas. 

A sequência de Halton é multidimensional9, varia de [0, 1], e é construída através da 

inversão da representação na base 𝑏 da sequência de números naturais (ou números inteiros 

positivos). Segundo [151], sua formulação é realizada através de (12) e (13). A equação (12) 

refere-se à representação do número natural 𝑛ℎ da base 𝑏 na base decimal, sendo 𝑎𝑖(𝑛ℎ) o 

 
9 Halton é a generalização multidimensional da sequência (unidimensional) de Van Der 

Corput. As equações (12) e (13) também se aplicam à Van Der Corput. 

 

Definir o número de iterações 𝑁 do MMC 

Definir o número de v.a.s e suas distribuições de probabilidade 

 

Para cada 𝒊-ésima v.a. 𝑿𝒊: 

  Definir um vetor 𝑉𝑖(𝑛) com dimensão 𝑁 

Selecionar os estratos via permutação aleatória de 𝑁 termos, sem repetição 

Atribuir os estratos selecionados ao vetor 𝑉𝑖(𝑛) 

 

Para cada posição 𝒏 do vetor 𝑽𝒊(𝒏): 

   Gerar um número aleatório dentro do estrato selecionado em 𝑉𝑖(𝑛) 

Obter a amostragem da distribuição alvo via (11) 
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𝑖-ésimo dígito usado na conversão de bases, e sendo 𝑚 o menor inteiro tal que 𝑎𝑖(𝑛ℎ) = 0 

para todo 𝑖 >  𝑚. Já (13) é a expressão do 𝑛ℎ-ésimo termo da sequência de Halton na base 

decimal, considerando-se a inversão da representação na base 𝑏. Ressalta-se que os dígitos 

𝑎𝑖(𝑛ℎ) em (13) são os mesmos usados em (12).  

 

𝑛ℎ =∑𝑎𝑖(𝑛ℎ)𝑏
𝑖

𝑚

𝑖=0

 (12) 

 

𝛷𝑏(𝑛ℎ) =∑𝑎𝑖(𝑛ℎ)𝑏
−𝑖−1

𝑚

𝑖=0

 (13) 

 

Para cada dimensão (ou v.a.) de Halton, usa-se um número primo diferente. Por 

exemplo, para as dimensões 1, 2 e 3 usam-se as bases 2, 3 e 5, respectivamente. Bases mais 

altas implicam em um ciclo e tempo computacional maiores.  

A tabela 4 apresenta os 15 primeiros termos de cinco dimensões de Halton. Na última 

linha da tabela, são exibidas as bases para cada dimensão. Por exemplo, o número 7 na base 

decimal é igual a 21 na base 3, pois 2 × 31 + 1 × 30 = 7, conforme (12). Mantendo-se os 

mesmos dígitos usados em (12), calcula-se o 7º termo de Halton via (13), obtendo-se 

𝛷3(7) = 2 × 3−2 + 1 × 3−1 = 0,556. 

A figura 13 exibe pares de números gerados através de amostragem quase-aleatória 

e pseudo-aleatória. Como esperado, visualmente é possível notar uma maior uniformidade 

na amostragem quase-aleatória, podendo implicar em resultados superiores em termos de 

precisão e velocidade de convergência do MMC. 

A figura 14 exibe o algoritmo do QMC utilizado no estudo de caso. Como o QMC 

se trata de uma sequência determinística, foi gerada uma semente aleatória para cada v.a. 

(ou dimensão de Halton) em cada simulação do MMC, o que altera o início da sequência em 

cada dimensão e simulação. Assim como para o LHS, é utilizado o método da transformada 

inversa para a amostragem da distribuição alvo. Aliás, é possível notar uma semelhança entre 

os algoritmos do LHS e QMC (exibidos na figura 12 e figura 14, respectivamente). Segundo 

[50], é possível demonstrar que uma amostra do LHS é um tipo de sequência de baixa 

discrepância “embaralhada”. 
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Figura 13- Comparação de 1.000 pares de números gerados através de: a) 

amostragem quase-aleatória (Halton, QMC); b) amostragem pseudo-aleatória (CMC) 

Fonte: Elaborado pelo autor 
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Tabela 4 – Primeiros termos de cinco sequências de Halton 

Posição 

do termo 

Dimensão 

1 2 3 4 5 

1 0,5 0,333 0,2 0,143 0,091 

2 0,25 0,667 0,4 0,286 0,182 

3 0,75 0,111 0,6 0,429 0,273 

4 0,125 0,444 0,8 0,571 0,364 

5 0,625 0,778 0,04 0,714 0,455 

6 0,375 0,222 0,24 0,857 0,545 

7 0,875 0,556 0,44 0,02 0,636 

8 0,063 0,889 0,64 0,163 0,727 

9 0,563 0,037 0,84 0,306 0,818 

10 0,313 0,37 0,08 0,449 0,909 

11 0,813 0,704 0,28 0,592 0,008 

12 0,188 0,148 0,48 0,735 0,099 

13 0,688 0,481 0,68 0,878 0,19 

14 0,438 0,815 0,88 0,041 0,281 

15 0,938 0,259 0,12 0,184 0,372 
      

Base 2 3 5 7 11 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

Figura 14- Algoritmo do QMC 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Definir o número de iterações 𝑁 do MMC 

Definir o número de v.a.s e suas distribuições de probabilidade 

 

Para cada 𝒊-ésima v.a. 𝑿𝒊: 

  Definir um vetor 𝑉𝑖(𝑛) com dimensão 𝑁 

  Definir uma semente aleatória 

  Calcular o 𝑖-ésimo número primo 

Gerar uma sequência de Halton com 𝑁 termos a partir de (12) e (13), 

considerando-se a semente gerada e o 𝑖-ésimo número primo 

Atribuir a sequência gerada ao vetor 𝑉𝑖(𝑛) 

 

Para cada posição 𝒏 do vetor 𝑽𝒊(𝒏): 

Obter a amostragem da distribuição alvo via (11), usando-se o termo da 

sequência de Halton 𝑉𝑖(𝑛) ao invés da v.a. uniforme 𝑈 
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4.1.3 Amostragem por Importância (Importance 

Sampling, IS) 

Como já mencionado na seção 2.2, o IS consiste em alterar a f.d.p. tal que os eventos 

mais importantes ocorram com maior probabilidade, visando minimizar a variância do 

estimador. Diferentemente do LHS e QMC, o IS requer uma simulação prévia de 

treinamento, que antecede a execução propriamente dita. Isso aumenta o tempo 

computacional e a complexidade do método, podendo ser considerada uma desvantagem. 

No treinamento, é estimada a f.d.p. de amostragem por importância, enquanto na execução 

é calculado o estimador desejado através da amostragem da f.d.p. computada no treinamento. 

Considere o indicador ℓ de (1). Seja 𝑔 uma f.d.p. tal que 𝐻 𝑓 seja dominada por 𝑔, 

isto é, 𝑔(𝑥) = 0 implica em 𝐻(𝑥)𝑓(𝑥) = 0. Esta f.d.p. é denominada densidade de 

amostragem por importância. Então, ℓ pode ser representada conforme (14): 

 

ℓ = ∫𝐻(𝑥)
𝑓(𝑥)

𝑔(𝑥)
𝑔(𝑥)𝑑𝑥 = 𝐸𝑔 [𝐻(𝑋)

𝑓(𝑋)

𝑔(𝑋)
] (14) 

 

sendo 𝐸𝑔 a esperança calculada em termos de 𝑔. Assim, pode-se calcular o estimador de 

amostragem por importância ℓ̂𝐼𝑆 a partir de 𝑛 amostras independentes 𝑋1, 𝑋2…𝑋𝑛 geradas 

através da f.d.p. 𝑔, conforme (15): 

 

ℓ̂𝐼𝑆 =
1

𝑁
∑𝐻(𝑋𝑖)

𝑓(𝑋𝑖)

𝑔(𝑋𝑖)

𝑁

𝑖=1

=
1

𝑁
∑𝐻(𝑋𝑖) 𝑊(𝑋𝑖)

𝑁

𝑖=1

 (15) 

 

sendo 𝑊(𝑋) =
𝑓(𝑋)

𝑔(𝑋)
 a razão de probabilidade (ou likelihood ratio). Em particular, quando 

𝑓(𝑋) = 𝑔(𝑋), 𝑊(𝑋) = 1, de maneira que o estimador de amostragem por importância de 

(15) torna-se o estimador de CMC de (2), isto é, ℓ̂𝐼𝑆 = ℓ̂.  

Como exemplo, supondo-se que 𝑓(𝑿, 𝒖) e 𝑔(𝑿, 𝒗) sigam distribuições de Bernoulli 

Ber(𝑢) e Ber(𝑝), respectivamente, sendo 𝑿 um vetor de v.a.s, e sendo 𝒖 e 𝒗 os vetores de 

probabilidades de sucesso, a razão de probabilidades pode ser calculada conforme em (16): 
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𝑊(𝑿;𝒖, 𝒗) =
𝑓(𝑿, 𝒖)

𝑔(𝑿, 𝒗)
=∏

𝑢𝑖
𝑋𝑖(1 − 𝑢𝑖)

1−𝑋𝑖

𝑣𝑖
𝑋𝑖(1 − 𝑣𝑖)1−𝑋𝑖

 ,           𝑿, 𝒖, 𝒗 ∈ [0,1] 

𝑁

𝑖=1

. (16) 

 

O processo de escolha da densidade de amostragem de importância usada em (15) 

pode ser formulado como um problema de otimização com objetivo de minimizar a 

variância. Para este estudo de caso, optou-se por utilizar o algoritmo CE para calcular a 

distribuição da amostragem de importância. Suponha-se que 𝑓(𝑿) e 𝑔(𝑿) pertençam à 

mesma família paramétrica, tal que 𝑓(𝑿) = 𝑓(𝑿, 𝒖) e 𝑔(𝑿) = 𝑓(𝑿, 𝒗), sendo 𝒖 o vetor 

paramétrico nominal e 𝒗 o vetor paramétrico de referência. Segundo [21], o 𝑖-ésimo 

componente do vetor 𝒗 pode ser estimado via CE através de (17): 

 

𝑣𝑖 =
∑ 𝐻(𝑿𝑘)𝑋𝑘𝑖
𝑁
𝑘=1

∑ 𝐻(𝑿𝑘)
𝑁
𝑘=1

 . (17) 

 

 

Figura 15- Algoritmo do IS 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

Definir o número de iterações de treinamento (𝑁𝑡) e execução (𝑁𝑒) do MMC 

Definir o número de v.a.s e suas distribuições de probabilidade 

Definir o indicador de desempenho 𝐻(𝑿) 

 

 

Para cada 𝒊-ésima v.a. 𝑿𝒊: 

Gerar 𝑁𝑡 amostras da v.a. 𝑋𝑖 a partir da f.d.p. 𝑓(𝑋𝑖; 𝑢𝑖), sendo 𝑢𝑖 o 

parâmetro nominal 

   Calcular o parâmetro de referência 𝑣𝑖 via (17) 

 

 

 

Para cada 𝒊-ésima v.a. 𝑿𝒊: 

Gerar 𝑁𝑒 amostras da v.a. 𝑋𝑖 a partir da f.d.p. 𝑓(𝑋𝑖; 𝑣𝑖), sendo 𝑣𝑖 o 

parâmetro de referência 

Calcular a razão de probabilidade 𝑊(𝑿;𝒖, 𝒗) =
𝑓(𝑿,𝒖)

𝑔(𝑿,𝒗)
 

Calcular o estimador de amostragem por importância ℓ̂𝐼𝑆 via (15) 
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A figura 15 exibe o algoritmo do IS utilizado no estudo de caso, indicando as fases 

de treinamento e execução. Observa-se que a amostragem das v.a.s ocorre em ambas as fases, 

sendo realizada utilizando-se 𝒖 no treinamento e 𝒗 na execução. O objetivo do treinamento 

é estimar o valor de 𝒗 que minimiza a variância através do método CE. Já a execução visa 

calcular o estimador ℓ̂𝐼𝑆, considerando-se a amostragem a partir de 𝒗, estimado no 

treinamento. Ressalta-se que esse algoritmo básico pode ainda ser modificado para o cálculo 

de eventos raros, visando obter uma redução ainda mais significativa de variância, como 

detalhado em [21]. 

4.1.4 Considerações sobre problemas com muitas 

dimensões 

Em aplicações práticas com muitas dimensões (ou v.a.s), as técnicas estudadas 

podem não necessariamente apresentar resultados superiores ao CMC. Se por um lado a 

precisão do estimador pode ser deteriorada em problemas multidimensionais, a modelagem 

da correlação entre v.a.s pode aumentar ainda mais a complexidade da aplicação dessas 

técnicas, podendo ser mais pertinente adotar o CMC devido a sua flexibilidade e facilidade 

de implementação. 

No caso do QMC, a discrepância das sequências quase-aleatórias aumenta 

exponencialmente com a dimensionalidade do problema [50]. A figura 23 exibe a 

amostragem da sequência de Halton, para as dimensões 20 e 21. Observa-se que os números 

gerados pelas dimensões 20 e 21 não cobrem adequadamente o domínio de amostragem, ao 

contrário da figura 13a, em que o domínio é preenchido de maneira uniforme pela 

amostragem das dimensões 1 e 2. Segundo [151], a sequência de Halton não apresenta 

resultados satisfatórios para mais de 14 dimensões. Por isso, em [50] recomenda-se o 

mapeamento das v.a.s mais importantes, ordenando-as em ordem decrescente de 

importância, já que as dimensões iniciais das sequências tendem a apresentar uma maior 

uniformidade (menor discrepância). Como alternativa, em [151] sugere-se o uso de um 

método híbrido baseado no LHS, em que a primeira dimensão é amostrada via Halton base 

2 (também chamada de sequência de Van Der Corput), e as demais dimensões correspondem 

a permutações aleatórias independentes dos elementos da primeira dimensão.  
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Figura 16- Amostragem de 1.000 pares de números da sequência de Halton, para as 

dimensões 20 e 21 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Segundo [50], o LHS proporciona uma redução na variância em relação ao CMC 

apenas na componente unidimensional do integrando do estimador (1), sendo, portanto, mais 

indicado em casos com baixas dimensões. Além disso, a estratificação das distribuições 

univariadas via LHS promove uma uniformidade univariada, mas não se aplica a relações 

multivariadas [152]. Por isso, em [152] é proposta a amostragem de hipercubo latino para 

modelos multivariados (Latin hypercube sampling with multidimensional uniformity, 

LHSMDU) com o intuito de aumentar a uniformidade na amostragem multidimensional, 

sendo as correlações modeladas através de uma decomposição de Cholesky. 

Com relação ao IS, a razão de probabilidade 𝑊(𝑿) sofre uma degeneração conforme 

se aumenta a dimensão de 𝑿. Essa degeneração significa que 𝑊(𝑿) pode assumir valores 

próximos de zero com alta probabilidade, mas também pode assumir valores muito grandes 

com baixa probabilidade, porém significativa. Como consequência, a variância do estimador 

pode se tornar elevada em casos com muitas dimensões [21]. Um método sugerido por [21] 

para prevenir essa degeneração, é o screening method, o qual permite reduzir a 

dimensionalidade do problema ao se considerar apenas as v.a.s mais relevantes para o 

modelo, também chamadas de bottlenecks. Essa técnica não apenas implica em uma redução 

de custo computacional – devido à redução da dimensionalidade em si –, como também 

propicia uma maior redução de variância, já que o 𝑊(𝑿) calculado através de um produtório 

com menos elementos passa a ser menos “ruidoso”. 
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4.2 Estudo de caso de uma rede teste do IEEE com 

poucas dimensões 

O estudo de caso proposto consiste em utilizar uma rede teste do IEEE com poucas 

dimensões, para se calcular diferentes indicadores de tensão, através de técnicas avançadas 

do MMC. A esta rede é conectada GD, sendo que cada gerador possui uma probabilidade de 

ser habilitado em cada iteração do MMC. As simulações são executadas através do 

OpenDSS via Interface COM, com o modo de simulação snapshot (fluxo de potência para 

um único instante de tempo).  

O circuito analisado no estudo de caso é a rede IEEE 13 barras, ilustrado na figura 

17. Há um total de 9 cargas, representadas pelas setas vermelhas, e 2 capacitores, em azul. 

A tabela 5 exibe os dados das cargas e capacitores do circuito. A tensão nominal da barra 

634 é 480 𝑉, enquanto a tensão nominal das demais barras do circuito é 4,16 𝑘𝑉. O controle 

do regulador de tensão entre as barras 650 e 632 foi desabilitado, atribuindo-se aos taps os 

mesmos valores dos resultados publicados originalmente. Os demais dados do circuito estão 

disponíveis em [153]. 

 

Figura 17- Circuito IEEE 13 Barras 

Fonte: Elaborado pelo autor com base em [153] 
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Neste estudo de caso, foram adotadas premissas simples e diretas para a modelagem 

da GD, já que o foco está na análise das técnicas do MMC e não na modelagem apurada do 

problema em si. Nesse sentido, foram assumidos os seguintes pressupostos para a 

modelagem da GD: 

• Foi incluída uma GD em cada barra com carga, com as seguintes características: a 

potência ativa da GD é a mesma da respectiva carga; a GD está conectada às 

mesmas fases que a respectiva carga; e a GD possui fator de potência (FP) igual a 

0,9; 

• A cada iteração do MMC, cada GD possui uma probabilidade de ser habilitada, 

seguindo uma distribuição de Bernoulli com sucesso igual a 0,6. 

A tabela 6 mostra as principais características dos geradores modelados no estudo de 

caso. Os indicadores de desempenho estimados são:  

• Média da magnitude de tensão em pu nas barras;  

• Número de barras com tensão acima de 1,05 pu;  

• Número de barras com tensão acima de 1,09 pu.  

Para todos os indicadores, consideram-se apenas as barras com carga, nas quais a GD 

é conectada. Dessa forma, o maior valor que os indicadores de violação de tensão podem 

assumir é 9, que é o número total de barras com carga. Ao final de cada simulação do MMC, 

são computados os estimadores dos indicadores, através do cálculo das médias de cada 

iteração. 
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Tabela 5 – Dados originais das cargas e capacitores do circuito IEEE 13 Barras 

Tipo Nome Barra Nº de Fases kW kvar 

Carga 671 671 3 1155 660 

Carga 634a 634 1 160 110 

Carga 634b 634 1 120 90 

Carga 634c 634 1 120 90 

Carga 645 645 1 170 125 

Carga 646 646 1 230 132 

Carga 692 692 1 170 151 

Carga 675a 675 1 485 190 

Carga 675b 675 1 68 60 

Carga 675c 675 1 290 212 

Carga 611 611 1 170 80 

Carga 652 652 1 128 86 

Carga 670a 670 1 17 10 

Carga 670b 670 1 66 38 

Carga 670c 670 1 117 68 

Capacitor Cap1 675 3 – 600 

Capacitor Cap2 611 1 – 100 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Tabela 6 – Dados dos geradores modelados no estudo de caso 

Nome Barra 
Nº de 

Fases 
kW kvar FP 

Probabilidade  

de Sucesso  

(f.d.p. de 

Bernoulli) 

Gerador1 671 3 1155 559,4 0,9 0,6 

Gerador2 634 3 400 193,7 0,9 0,6 

Gerador3 645 1 170 82,3 0,9 0,6 

Gerador4 646 1 230 111,4 0,9 0,6 

Gerador5 692 1 170 82,3 0,9 0,6 

Gerador6 675 3 843 408,3 0,9 0,6 

Gerador7 611 1 170 82,3 0,9 0,6 

Gerador8 652 1 128 62,0 0,9 0,6 

Gerador9 670 3 200 96,9 0,9 0,6 

Fonte: Elaborado pelo autor 
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4.3 Resultados do estudo de caso da rede IEEE 

Nesta seção são analisados os resultados do estudo de caso proposto, obtidos através 

do CMC, LHS, QMC e IS. Em seguida, devido à maior complexidade de implementação do 

IS, são expostas algumas considerações sobre esta técnica na seção 4.3.1. Por fim, na seção 

4.3.2, é analisada a técnica híbrida IS-QMC, com o intuito de aprimorar ainda mais a 

precisão do MMC.  

A tabela 7 mostra os resultados gerais do estudo de caso, exibindo-se a média, desvio 

padrão e o coeficiente 𝛽 de cada indicador de desempenho, estimados para 100 simulações 

do MMC, sendo cada simulação composta por 1000 iterações. Em particular, para o IS, 

também é realizada uma simulação prévia de treinamento, composta por 10.000 iterações, 

para cada indicador. Nota-se que a média dos indicadores estimada através das técnicas 

estudadas converge com a calculada via CMC. Com base nas estimativas da média dos 

indicadores, pode-se afirmar que: a média da magnitude de tensão é 1,043 pu; a média do 

número de barras com tensão acima de 1,05 pu é 6,2 barras; e a média do número de barras 

com tensão acima de 1,09 pu é 0,37 barras. Nessa tabela também são exibidos os valores do 

desvio padrão e do coeficiente 𝛽, sendo 𝛽 igual à razão entre o desvio padrão e a média10. 

Ressalta-se que os valores em negrito se referem aos menores coeficientes de 𝛽, indicando 

as técnicas que se destacaram para cada indicador de desempenho. Para analisar mais 

detalhadamente a precisão das técnicas, as figuras 18 a 20 exibem os coeficientes 𝛽 

calculados para 100 simulações do MMC, sendo que o número de iterações varia de 50 a 

1000. 

A figura 18 exibe o coeficiente 𝛽 para a média de magnitude de tensão nas barras. 

Observa-se que as técnicas LHS e QMC obtiveram as maiores reduções de 𝛽, com destaque 

para a LHS, com um 𝛽 inferior a 0,01% para todos os números de iterações e com uma 

convergência mais rápida de 𝛽 que o QMC. Por outro lado, não foi possível reduzir o valor 

de 𝛽 com o IS. Os pesos do algoritmo do IS pouco se alteraram, provavelmente porque o 

resultado obtido pelo CMC já é bastante preciso, com um 𝛽 menor que 0,3% para todas as 

iterações. Para os demais indicadores, como será exposto a seguir, o IS é capaz de ajustar os 

pesos adequadamente. 

 

 
10 O coeficiente de variação 𝛽 é definido em mais detalhes no capítulo 2. Veja (6). 
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Tabela 7 – Resultados gerais do estudo de caso da rede IEEE 13 Barras 

  Indicador de Desempenho 

  Magnitude de 

Tensão (pu) 

Nº de barras com 

tensão acima de 

1,05 pu 

Nº de barras com 

tensão acima de 

1,09 pu 

Média * 

CMC 1,04272 6,222 0,369 

LHS 1,04286 6,220 0,375 

QMC 1,04281 6,200 0,373 

IS 1,04279 6,215 0,374 

Desvio 

Padrão * 

CMC 0,000439 0,040 0,0276 

LHS 0,000030 0,039 0,0275 

QMC 0,000030 0,020 0,0068 

IS 0,000594 0,037 0,0050 

Coeficiente 𝛽 * 

CMC 0,0421% 0,64% 7,49% 

LHS 0,0028% 0,62% 7,31% 

QMC 0,0029% 0,31% 1,83% 

IS 0,0569% 0,59% 1,32% 

* em 100 simulações do MMC, sendo cada simulação composta por 1000 iterações. 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

A figura 19 exibe o coeficiente 𝛽 para o indicador do número de barras com tensão 

acima de 1,05 pu. De maneira geral, todas as técnicas obtiveram redução no valor de 𝛽, 

sobretudo o QMC. Contudo, para o LHS, apesar de conseguir reduzir o 𝛽 para grande parte 

do número de iterações, o valor de 𝛽 apresentou bastante instabilidade, chegando a 

ultrapassar o valor do CMC para 400 e 800 iterações. Tanto o IS quanto o QMC mostraram-

se mais estáveis que o LHS para este indicador. 
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Figura 18- Coeficiente 𝜷 calculado para o indicador de magnitude de tensão 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

Figura 19- Coeficiente 𝜷 calculado para o indicador do nº de barras com tensão 

acima de 1,05 pu 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

A figura 20 exibe o coeficiente 𝛽 para o indicador do número de barras com tensão 

acima de 1,09 pu. Novamente, todas as técnicas obtiveram redução, de maneira geral, no 
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valor de 𝛽. Dessa vez, o IS apresentou os melhores resultados, inclusive com uma 

convergência mais veloz de 𝛽 que as demais técnicas. Este desempenho do IS pode ser 

explicado pelo fato de o indicador em questão apresentar um alto desvio padrão em relação 

aos demais indicadores, com o 𝛽 do CMC da ordem de 10% para a maioria dos números de 

iterações, o que pode favorecer o algoritmo do IS a encontrar mais adequadamente a f.d.p. 

de amostragem de importância que minimize a variância. Assim como para o outro indicador 

de violação de tensão, o 𝛽 do LHS apresentou um comportamento instável, ultrapassando o 

𝛽 do CMC para alguns números de iterações. Essa instabilidade do LHS pode estar associada 

ao tamanho do estrato (dado pelo número de iterações) e à natureza do indicador em si, uma 

vez que o problema aparece somente para os indicadores de violação de tensão analisados, 

mas não ocorre para o indicador da média de tensão. 

 

 

Figura 20- Coeficiente 𝜷 calculado para o indicador do nº de barras com tensão 

acima de 1,09 pu 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Os resultados obtidos pelas figuras 18 a 20 demonstram que cada uma das técnicas 

do MMC se destacou, em termos de redução de 𝛽, para cada um dos indicadores de 

desempenho estudados. O LHS obteve melhores resultados para o indicador da média da 

magnitude de tensão, porém se mostrou instável para os indicadores de violação de tensão. 

O QMC apareceu entre as duas melhores técnicas para todos os indicadores, seja de média 

ou de violação de tensão, obtendo os melhores resultados no caso do indicador de violações 
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de tensão acima de 1,05 pu. Por fim, o IS se destacou para o indicador de violações de tensão 

acima de 1,09 pu, possivelmente por conta do maior desvio padrão deste estimador. 

4.3.1 Considerações sobre o IS 

Devido à maior complexidade da operação do algoritmo do IS, esta seção visa 

detalhar o funcionamento dessa técnica. As figuras 21 a 23 e a tabela 8 se referem ao 

indicador do número de barras com tensão acima de 1,09 pu, para o qual o IS apresentou os 

melhores resultados em termos de precisão e convergência. 

Na figura 21, são exibidos os histogramas do número de violações para o estimador 

de CMC original e para o estimador CMC com os pesos atualizados11. Observe que para o 

primeiro estimador há uma grande ocorrência de iterações com nenhuma violação, já que 

valores acima de 1,09 pu são pouco prováveis de ocorrer. Dessa forma, a alta ocorrência de 

zeros aumenta o desvio padrão do estimador, aumentando consigo o valor de 𝛽. Por isso, o 

IS atua alterando os pesos de modo a reduzir o número de ocorrência de zeros e favorecer a 

ocorrência dos demais números de violações, aumentando a precisão do estimador.  

A figura 22 exibe o histograma do estimador de IS, cuja moda (0,4) é muita próxima 

ao estimador do CMC (0,37), conforme exibido na tabela 7. Ou seja, para cada iteração da 

simulação do MMC usando-se o IS, há uma alta ocorrência de valores próximos ao estimador 

de CMC, aumentando-se a precisão do estimador e acelerando sua convergência. 

A tabela 8 mostra uma alteração considerável dos pesos do algoritmo do IS, sendo: 

𝒖 o vetor paramétrico nominal, composto pelas probabilidades iniciais de sucesso; e 𝒗 o 

vetor paramétrico de referência, com as probabilidades de sucesso corrigidas tal que se 

minimize a variância (através do método CE). Observe, por exemplo, que o algoritmo 

prioriza geradores como 1 e 6, pois estão associados a um maior número de violações, 

favorecendo a convergência do estimador do IS.  

 

 
11 O estimador CMC com os pesos atualizados não é exatamente o estimador de IS, porque, 

embora já se considere os pesos atualizados na amostragem aleatória dos estados do modelo, 

foi utilizada (2) e não (15) para calcular o estimador. O estimador de IS calculado via (15) é 

exibido na figura 22. O estimador CMC com os pesos atualizados é exibido na figura 21 

apenas para esclarecer o funcionamento do IS, não tendo nenhum real significado na forma 

em que se encontra. 
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Figura 21- Comparação entre o estimador CMC original e o estimador CMC com os 

pesos atualizados (via algoritmo do IS) 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

 

Figura 22- Histograma do estimador IS do indicador do número de barras com 

tensão acima de 1,09 pu 

Fonte: Elaborado pelo autor  
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Tabela 8 – Pesos do algoritmo do IS atualizados (via CE) 

Gerador Barra 𝒖 𝒗 

1 671 0,6 1,00 

2 634 0,6 0,72 

3 645 0,6 0,91 

4 646 0,6 0,62 

5 692 0,6 0,60 

6 675 0,6 1,00 

7 611 0,6 0,65 

8 652 0,6 0,24 

9 670 0,6 0,68 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 

 

Figura 23- Comparação entre CMC e IS em termos de intervalo de confiança, para o 

indicador do nº de barras com tensão acima de 1,09 pu 

Fonte: Elaborado pelo autor  
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A figura 23 mostra os intervalos de 95% de confiança12 13 calculados para o CMC e 

IS. Nota-se que a faixa de intervalos de confiança do IS (em azul) está contida na faixa do 

CMC (em laranja), evidenciando que o estimador do IS converge para o estimador do CMC, 

inclusive de maneira mais acelerada e com maior precisão. 

4.3.2 Considerações sobre a técnica híbrida IS-QMC 

As técnicas estudadas podem ser combinadas com o intuito de se obter resultados 

superiores em termos de precisão e convergência. Como exemplo, nesta seção é 

demonstrado o aprimoramento obtido com a técnica híbrida IS-QMC. Recorda-se que a 

margem de erro calculada via MMC depende da razão 
𝑆

√𝑁
, conforme em (5). Segundo [50], 

técnicas de redução de variância como LHS e IS afetam o termo 𝑆 dessa razão enquanto o 

QMC acelera o termo √𝑁, indicando uma complementariedade entre essas técnicas. As 

referências [154], [155] são exemplos de trabalhos recentes que combinam IS com QMC. 

Para aprimorar os resultados obtidos pelo IS, implementa-se a técnica híbrida IS-

QMC da seguinte maneira: utilizando-se os mesmos pesos atualizados no treinamento do IS, 

exibidos na tabela 8, calcula-se o estimador de IS de (15) a partir de sequências quase-

aleatórias para a amostragem das v.a.s do estudo de caso, ao invés da amostragem pseudo-

aleatória. A figura 24 ilustra a redução no valor de 𝛽 obtida com a implementação da técnica 

híbrida, para o indicador do número de barras com tensão acima de 1,09 pu. O coeficiente 𝛽 

foi calculado para 100 simulações do MMC, variando-se de 50 a 1000 iterações. Nota-se 

uma redução em média de 20% no valor de 𝛽, ultrapassando 30% para determinados 

números de iterações. 

 

 
12 O intervalo de confiança e sua respectiva margem de erro estão definidos em mais detalhes 

no capítulo 2. Veja (4) e (5). 

13 Diferentemente da análise exibida nas figuras 18 a 20, em que se calculou o estimador 

(coeficiente 𝛽) para 100 simulações do MMC, na figura 23 foi calculada a média acumulada 

em uma única simulação do MMC ao longo de 1000 de iterações, de modo que a média 

acumulada na última iteração considera os valores calculados nas iterações anteriores. 
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Figura 24- Comparação entre IS e IS-QMC para o indicador do nº de barras com 

tensão acima de 1,09 pu 

Fonte: Elaborado pelo autor  
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Capítulo 5 -  Metodologia proposta baseada 

no modelo de difusão de GDFV para a análise 

de redes elétricas com altas dimensões 

 

Este capítulo apresenta a metodologia desenvolvida para analisar estocasticamente 

os impactos técnicos da GDFV no decorrer do tempo e ao longo das redes de distribuição. 

Primeiramente, na seção 5.1, é detalhado o modelo estocástico proposto, baseado no modelo 

de difusão de Bass. Em seguida, na seção 5.2, é apresentada a metodologia para a análise de 

impacto da GDFV, considerando-se o modelo estocástico da seção 5.1. 

Ao contrário do capítulo 4, em que se analisa uma rede teste do IEEE de pequeno 

porte com um número baixo de dimensões, no presente capítulo é proposta uma metodologia 

voltada a sistemas elétricos de grande porte, considerando-se altas dimensões. No que se 

refere às técnicas avançadas do MMC estudadas no capítulo 4, as melhorias obtidas por elas 

em termos de precisão e convergência podem ser comprometidas em casos 

multidimensionais por conta da alta complexidade do problema, conforme discutido na 

seção 4.1.4. Por essa razão, na metodologia proposta no presente capítulo, optou-se por 

adotar somente o CMC, devido a maior flexibilidade desse método. Mais adiante, no capítulo 

6, a metodologia é aplicada em um alimentador real de distribuição, com 2524 consumidores, 

sendo que vários tipos de v.a.s são modeladas para cada consumidor, ultrapassando-se 10 

mil v.a.s no total. Além do expressivo número de v.a.s em si, a correlação entre v.a.s aumenta 

ainda mais a complexidade da simulação, dificultando a aplicação das técnicas mencionadas. 

5.1 Formulação do modelo estocástico proposto 

Nesta seção é apresentado o modelo estocástico proposto, destacando-se a v.a. 

associada ao tempo no modelo de difusão de tecnologias de Bass e Beck. Essa variável é 

fundamental para a análise técnica do impacto da GDFV em redes de BT pois permite 

identificar a localização dos trechos da rede com maior probabilidade de conexão de GDFV, 

bem como a previsão do ano a partir do qual impactos técnicos significativos devem começar 
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a ocorrer. O modelo estocástico ainda inclui outras v.a.s que não possuem relação direta com 

o modelo de difusão, sendo mencionadas sucintamente ao final da seção. 

Seja 𝑇 a v.a. correspondente a um determinado período de tempo para que os 

indivíduos de uma população adotem o sistema FV. Baseado em [31], a F.D.P. 𝐹𝑇 é dada 

por (18): 

 

𝐹𝑇(𝑡) = {

1 − 𝑒−(𝑝+𝑞)𝑡

1 +
𝑞
𝑝 𝑒

−(𝑝+𝑞)𝑡
  

0

 

,  𝑡 > 0 

(18) ,  𝑡 < 0 

 

sendo 𝑝 e 𝑞 constantes reais positivas e denominadas, respectivamente, coeficiente de 

inovação (influência externa ao processo de difusão) e de imitação (influência interna ao 

processo de difusão).  

A figura 25 mostra o comportamento dos adotantes ao longo dos anos segundo a 

teoria de Rogers [35]. Teoricamente, há cinco perfis de adotantes, classificados de acordo 

com o tempo de adoção da inovação. São eles: inovadores; adotantes iniciais; maioria inicial; 

maioria tardia; e retardatários. Os inovadores são os indivíduos que adotam a inovação 

independentemente da influência de outros indivíduos no sistema social. Para os demais 

perfis – definidos como imitadores – assume-se que há uma pressão social no tempo de 

adoção de cada indivíduo, de modo que essa pressão aumenta conforme se eleva o número 

de adotantes. As diversas influências no processo de difusão são representadas no modelo 

de Bass pelas constantes 𝑝 e 𝑞, sendo que 𝑝 se refere aos inovadores, enquanto 𝑞 se refere 

aos imitadores [31]. 

Seja 𝑔 o grupo de adotantes com algumas características em comum, como nível 

similar de consumo de energia elétrica ou morando no mesmo bairro. Assim, define-se o 

mercado potencial preliminar (𝑀𝑃𝑃𝑔) como a quantidade total de unidades consumidoras do 

grupo 𝑔 com condições econômicas mínimas para a adoção da tecnologia, além de outros 

fatores limitantes, como área de telhado e condições de sombreamento. Além disso, denota-

se por 𝑀𝑃𝐹𝑔 o mercado potencial final do grupo 𝑔, o qual corresponde a uma fração fixa do 

𝑀𝑃𝑃𝑔, dado em número de adotantes. Dessa forma, o 𝑀𝑃𝐹𝑔 é calculado por (19): 

 

𝑀𝑃𝐹𝑔 = 𝐹𝑀𝑀𝑔 𝑀𝑃𝑃𝑔 
(19) 
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sendo 𝐹𝑀𝑀𝑔 a fração máxima de mercado que possivelmente adotará a tecnologia, dado 

tempo suficiente de difusão. 

No caso da difusão de sistemas FVs, o 𝑀𝑃𝑃𝑔 corresponde à quantidade total de 

unidades consumidoras do grupo 𝑔 com condições econômicas mínimas para a adoção da 

tecnologia, além de outros fatores limitantes como área de telhado e condições de 

sombreamento. Por outro lado, o 𝑀𝑃𝐹𝑔 corresponde a um subconjunto do 𝑀𝑃𝑃𝑔 em que os 

consumidores, além de possuírem condições mínimas de instalação, também teriam interesse 

em adotar a tecnologia.  

 

 

Figura 25- Curva de Difusão de Inovações 

Fonte: Adaptado de [35] 

 

O número acumulado de adotantes do grupo 𝑔, previsto até o ano 𝑡, denotado por 

𝑁𝑔(𝑡), pode ser obtido através de (20): 

 

𝑁𝑔(𝑡)  = 𝑀𝑃𝐹𝑔 𝐹𝑇(𝑡) (20) 

 

Em 2009, Beck [37] aplicou o modelo de difusão de Bass para prever a adoção de 

sistemas FVs no Arizona, EUA, incluindo uma alteração ao modelo. Ao perceber que fatores 

econômicos como incentivos públicos podem alterar significativamente a adoção de 
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sistemas FVs, Beck considera a 𝐹𝑀𝑀𝑔 como função do tempo médio de payback simples, e 

não mais como uma constante. 

A figura 26 exibe duas curvas empíricas da 𝐹𝑀𝑀𝑔 obtidas de Kastovich e Navigant 

[156], [157]. A partir desses perfis, foi desenvolvida em [37] a equação (21) para estimar a 

𝐹𝑀𝑀𝑔: 

 

𝐹𝑀𝑀𝑔(𝑡𝑚) = 𝑒−𝑆𝑃𝐵 𝑡𝑚 
(21) 

 

sendo 𝑡𝑚 o tempo médio de payback simples dado em anos e 𝑆𝑃𝐵 a sensibilidade do payback 

simples, medida em pu.  

De acordo com [37], a figura 26 indica que o perfil médio das curvas empíricas se 

aproxima daquele representado por (21) para um valor fixo de 𝑆𝑃𝐵 igual a 0,3. Portanto, 

como 𝑆𝑃𝐵 tem um valor fixo em nossa abordagem, podemos omiti-lo do cálculo de 𝐹𝑀𝑀𝑔 

da seguinte forma: 𝐹𝑀𝑀𝑔(𝑆𝑃𝐵, 𝑡𝑚) = 𝐹𝑀𝑀𝑔(𝑡𝑚). 

 

 

Figura 26- Fração Máxima de Mercado em função do tempo de retorno do payback 

simples 

Fonte: Adaptado de [37] 

 

Após o cálculo da 𝐹𝑀𝑀𝑔(𝑡𝑚) obtém-se o valor do 𝑀𝑃𝐹𝑔, através de (21), 

substituindo 𝐹𝑀𝑀𝑔 por 𝐹𝑀𝑀𝑔(𝑡𝑚). Tem-se que:  
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𝑀𝑃𝐹𝑔(𝑡𝑚) = 𝐹𝑀𝑀𝑔(𝑡𝑚) 𝑀𝑃𝑃𝑔 
(22) 

𝑁𝑔(𝑡, 𝑡𝑚) = 𝑀𝑃𝐹𝑔(𝑡𝑚) 𝐹𝑇(𝑡) (23) 

 

Embora a curva de 𝐹𝑀𝑀𝑔 seja relevante para se estimar o número de adotantes, 

normalmente na literatura ela é aplicada ao conjunto 𝑀𝑃𝑃𝑔 coletivamente, ignorando o 

aspecto local de cada indivíduo. Ou seja, o método comumente utilizado não estima a 

localidade, ao nível individual, em que a tecnologia deverá ser adotada. Essa abordagem 

assume a mesma probabilidade de cada unidade consumidora instalar GD. Embora essa 

premissa talvez possa ser aceitável em mercados FVs desenvolvidos, isso normalmente não 

se aplica à realidade de regiões em desenvolvimento como o Brasil. Portanto, para mercados 

FVs ainda não consolidados, essa informação local é fundamental na análise de impacto de 

GD, permitindo um direcionamento mais adequado de investimentos da distribuidora em 

reforços da rede elétrica. 

Pode-se calcular a probabilidade de um indivíduo do grupo 𝑔 instalar um sistema FV 

até o ano 𝑡, com tempo médio de payback 𝑡𝑚, denotada por 𝑃𝑔𝑡𝑡𝑚, por (24): 

 

𝑃𝑔𝑡𝑡𝑚 =
𝑁𝑔(𝑡, 𝑡𝑚)

𝑀𝑃𝑃𝑔
 

(24) 

 

A equação (24) indica que a probabilidade de instalação de um sistema FV é diferente 

para indivíduos de grupos (características) diferentes. É possível ainda reescrever (24), tal 

que 𝑃𝑔𝑡𝑡𝑚 não esteja em função de 𝑀𝑃𝑃𝑔, conforme (25): 

 

𝑃𝑔𝑡𝑡𝑚 =
𝑁𝑔(𝑡, 𝑡𝑚)

𝑀𝑃𝑃𝑔
=
𝑀𝑃𝐹𝑔(𝑡𝑚) 𝐹𝑇(𝑡)

𝑀𝑃𝑃𝑔
= 

=
𝐹𝑀𝑀𝑔(𝑡𝑚) 𝑀𝑃𝑃𝑔 𝐹𝑇(𝑡)

𝑀𝑃𝑃𝑔
= 𝐹𝑀𝑀𝑔(𝑡𝑚) 𝐹𝑇(𝑡) 

(25) 

 

Observa-se que o grupo 𝑔 pode ser formado apenas por um indivíduo. Dessa forma, 

pode-se calcular a probabilidade de instalação de um sistema FV associada a cada indivíduo 

e que depende de dois fatores: 𝐹𝑀𝑀𝑔(𝑡𝑚), relacionado ao payback individual; e 𝐹𝑇(𝑡), 

associado aos efeitos internos e externos da difusão (coeficientes 𝑝 e 𝑞).  
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Em comparação com a abordagem coletiva tradicional da difusão de tecnologias, 

ressalta-se que o modelo individualizado proposto por (25) permite a consideração de outras 

variáveis ao cálculo da probabilidade individual de adoção, como fatores econômicos, 

sociais, técnicos, ambientais, etc. Esses fatores podem ser introduzidos para melhorar o 

modelo, determinando sua relação com 𝐹𝑀𝑀𝑔 e 𝐹𝑇(𝑡). Portanto, esse modelo 

individualizado apresenta maior flexibilidade para a representação de fatores determinantes 

para a adoção de uma tecnologia de GD, podendo ser customizado com facilidade para 

diferentes cenários e tipos de estudos. Por exemplo, proprietários de casas de veraneio ou de 

mais de uma unidade consumidora poderiam ser influenciados por sua vizinhança de 

maneira distinta quanto à adoção de GDFV, e essas condições particulares poderiam ser 

representadas por uma nova variável em (25). 

A figura 27 exibe o fluxograma do algoritmo para a habilitação dos sistemas FVs, 

indicando a forma como a v.a. 𝑇 e o cálculo de 𝑃𝑔𝑡𝑡𝑚 são considerados no MMC. As duas 

primeiras etapas, “Configurações iniciais” e “Cálculo dos parâmetros da difusão FV”, são 

executadas uma única vez e são responsáveis pela definição e cálculo de parâmetros do 

modelo de difusão, respectivamente. Por fim a terceira etapa, “Algoritmo para habilitar a 

GDFV no MMC”, é executada 𝑁 vezes dentro do MMC. Essa etapa é encarregada de 

habilitar ou desabilitar a GDFV para cada consumidor com base na probabilidade 𝑃𝑔𝑡𝑡𝑚 14, 

calculada a partir dos parâmetros obtidos na etapa anterior. 
  

Além da definição de 𝑇, outras v.a.s também são contempladas no modelo estocástico 

proposto para se considerar incertezas associadas à carga e à geração FV no cálculo do fluxo 

de potência. Devido à dificuldade ou à impossibilidade de obtenção de uma base de dados 

real detalhada e confiável para redes de BT, foram modeladas v.a.s relacionadas às curvas 

de carga, desequilíbrio entre fases, conexão de fases e à localização do consumidor ao longo 

da rede secundária. Ou seja, além da consideração de incertezas associadas à adoção de GD 

propriamente dita, também foram modeladas v.a.s para representar a incerteza da base de 

dados, especialmente no segmento de BT. A tabela 9 lista as v.a.s modeladas nesta tese.  

 
14 A v.a. 𝑇 é amostrada a partir de uma distribuição de Bernoulli, com probabilidade de 

sucesso 𝑃𝑔𝑡𝑡𝑚, ou 𝑇~𝐵𝑒𝑟(𝑃𝑔𝑡𝑡𝑚). Como Bernoulli é um caso particular da distribuição 

binomial para um número 𝑛 de experimentos independentes iguais a 1, na prática, no que 

tange à programação em si, foi adotada a distribuição binomial tal que 𝑇~𝐵(𝑛 =  1, 𝑃𝑔𝑡𝑡𝑚), 
já que não há uma função específica no VBA para a distribuição de Bernoulli. Para mais 

informações sobre essas e outras distribuições de probabilidade, recomenda-se a leitura 

de [158]. 
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Figura 27- Fluxograma para habilitar a GDFV a partir do modelo de difusão 

estocástico 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

As fases dos consumidores e dos inversores FVs variam aleatoriamente 

(uniformemente). Os inversores FVs somente podem ser conectados às fases da rede elétrica 

às quais a respectiva unidade consumidora esteja conectada. 

Quanto à v.a. das curvas de carga, para cada consumidor, escolhe-se aleatoriamente 

(uniformemente) uma curva dentre as várias coletadas para sua respectiva classe e faixa de 

consumo15. Um mesmo perfil pode ser atribuído a diferentes consumidores. A curva 

escolhida é a mesma para todas as fases do respectivo consumidor. 

 
15 A modelagem das curvas de carga utilizadas no estudo de caso é explicada em detalhes 

mais adiante na seção 6.2. 
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A variação no desequilíbrio entre fases é realizada através de um algoritmo que altera 

a amplitude da carga em cada fase para cada consumidor, tal que o acréscimo ou decréscimo 

na amplitude varie conforme uma distribuição normal. Os valores estimados para a média e 

o desvio padrão são definidos de maneira que a curva de carga da SE obtida pelo OpenDSS 

se aproxime ainda mais à da memória de massa16 da rede estudada, considerando a amplitude 

e o desequilíbrio entre fases. 

 

Tabela 9 – Variáveis aleatórias modeladas 

Descrição da v.a. 
v.a. associada à  

(carga ou geração): 
f.d.p. 

Variável T, associada à probabilidade de adoção da 

GDFV  
Geração Bernoulli 

Fases dos sistemas FVs Geração 
Uniforme 

Discreta 

Fases dos consumidores Carga 
Uniforme 

Discreta 

Curvas de carga dos consumidores residenciais e 

comerciais 
Carga 

Uniforme 

Discreta 

Variação da potência máxima consumida em cada fase 

para cada consumidor (incluindo industrial e de MT) 
Carga Normal 

Localização dos consumidores na rede secundária Carga e Geração 
Uniforme 

Discreta 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

A localização de cada consumidor ao longo da rede secundária varia aleatoriamente 

(uniformemente). No entanto, ressalta-se que para todas as simulações, cada consumidor 

está sempre conectado ao circuito secundário do respectivo transformador de distribuição17. 

Além disso, a cada consumidor é dimensionado um sistema FV com uma potência específica 

para atender à demanda do respectivo consumidor. Portanto, a variação da localização do 

consumidor também implica na variação do respectivo sistema FV. Ressalta-se que os 

 
16 A variação na amplitude e o desequilíbrio entre fases aproxima a curva de carga da SE à 

memória de massa, conforme exibido na figura 32 do capítulo 6, para o alimentador do 

estudo de caso.  
 
17 A localização do transformador de distribuição ao qual cada consumidor está conectado é 

conhecida, mas não foram disponibilizadas informações detalhadas da rede de BT. Por isso, 

foi modelada a v.a. associada à localização de cada consumidor no segmento de BT. As 

premissas adotadas para a modelagem do alimentador de distribuição no estudo de caso são 

apresentadas mais adiante na seção 6.1. 
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sistemas FVs dimensionados podem ou não ser habilitados em cada iteração do MMC, sendo 

que a probabilidade de instalação de cada sistema FV é dada por (25). 

5.2 Metodologia para análise estocástica de impacto da 

GDFV considerando o mercado local 

Esta seção apresenta a metodologia para a aplicação do modelo estocástico da seção 

5.1 na análise de impacto da GDFV em redes de distribuição. A figura 28 revela o 

fluxograma geral da metodologia proposta. Ela consiste em três etapas principais, as quais 

são detalhadas nas seções a seguir. 

 

 
Figura 28- Fluxograma geral da metodologia 

Fonte: Elaborado pelo autor 
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• Definir os dados de entrada e modelar a rede via OpenDSS 

Nesta etapa, todos os elementos da rede elétrica estudada são modelados, incluindo 

as cargas, transformadores, linhas de BT e MT18. Além disso, os sistemas FVs são 

dimensionados para cada consumidor, com base no consumo mensal de cada unidade 

consumidora ao longo de um ano. Nessa seção são ainda definidos os coeficientes de difusão 

FV e são calculados os tempos de payback individuais ao longo do tempo.  

O dimensionamento dos sistemas FVs é realizado em conjunto com uma análise 

econômica que fornece o tempo de payback simples do investimento ao longo dos anos, a 

partir da economia obtida na fatura de energia elétrica. A formulação matemática da análise 

econômica detalhada mais adiante, na seção 6.3. Ressalta-se que o valor do payback é 

variável no tempo, tal que o valor calculado para o ano 𝑡 é diferente do ano 𝑡 + 1. Isso ocorre 

devido a fatores como a elevação da tarifa de energia elétrica e o decaimento do preço dos 

painéis ao longo dos anos, ambos considerados no cálculo do payback. Dessa forma, os 

valores de payback calculados a cada ano alteram a variável 𝐹𝑀𝑀𝑔(𝑡𝑚) de (25), afetando o 

cálculo da probabilidade individual de adoção de sistema FV para o consumidor em questão. 

• Executar o Método de Monte Carlo 

De acordo com o MMC, usado aqui, a cada iteração são gerados os valores das v.a.s 

definidas. A principal v.a. proposta neste trabalho é a variável 𝑇, que permite o cálculo da 

probabilidade de cada indivíduo instalar um sistema FV. Essa probabilidade individual de 

instalação de sistema FV, em conjunto com parâmetros como a capacidade instalada 

dimensionada para cada sistema FV, parâmetros elétricos da rede de distribuição e as demais 

v.a.s consideradas, possibilitam a determinação dos pontos críticos da rede elétrica quanto à 

conexão de GDFV. Após a geração de valores, esses são atualizados no OpenDSS via 

interface COM, para a execução do algoritmo de fluxo de potência.  

• Organização dos resultados e relatórios de saída 

Após a execução de um determinado número de iterações, os resultados obtidos são 

organizados em relatórios globais. A partir desses dados é possível calcular a HC da rede, 

 
18 Vale ressaltar que na modelagem da rede levou-se em conta a disponibilidade e 

confiabilidade dos dados. Por exemplo, informações como o consumo mensal do cliente são 

obtidas diretamente da base de dados comercial da distribuidora, enquanto informações 

faltantes ou indisponíveis, como a localização do cliente na rede de BT, são modeladas 

considerando-se incertezas. 
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estimando quando e onde as violações técnicas devem ocorrer, com base na curva de difusão 

da tecnologia FV.  

Segundo [22], os indicadores técnicos que mais limitam a penetração FV em redes 

de BT incluem: sobretensão, limite térmico dos condutores, desequilíbrio de tensão e 

subtensão. Em particular, a sobretensão é o fator que mais limita a penetração FV nas redes 

de BT analisadas pelo estudo [22]. Por simplicidade, no presente trabalho é adotado o 

indicador técnico de sobretensão para o cálculo da HC. Matematicamente, a probabilidade 

de sobretensão (𝑃𝑠) é calculada através de (26). 

 

𝑃𝑠 =
𝐶𝑠

𝑁 × 𝐶𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
 (26) 

 

sendo que 𝐶𝑠 é o número total de clientes com sobretensão em todas as iterações; 𝑁 é o 

número de iterações do MMC; e 𝐶𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 é o número total de clientes na rede estudada. 

Os trabalhos [159], [160] utilizam um limite de tolerância aceitável de probabilidade 

de violação das métricas adotadas para a determinação da HC. Por exemplo, em [159] 

assume-se que um problema técnico somente ocorre se a probabilidade de clientes com 

problemas de tensão em um alimentador de distribuição for maior que 1%. No presente 

trabalho, também é considerado um limite de tolerância de 1%, assumindo-se que 

sobretensões em potencial somente ocorrem para 𝑃𝑠 > 1%. Para uma análise mais 

conservadora, esse limite pode ser alterado pela distribuidora, podendo inclusive ser de 0%. 

  



 

 

 

75 

Capítulo 6 -  Aplicação da metodologia 

proposta a um sistema real de distribuição 

 

Nesta seção são detalhadas as características do estudo de caso, incluindo a descrição 

da rede elétrica estudada e dos cenários iniciais propostos. Em particular, as seções 6.1, 6.2 

e 6.3 destacam as principais considerações sobre a modelagem do alimentador de 

distribuição, carga e GDFV, respectivamente. 

 

 

Figura 29- Alimentador analisado de Armação de Búzios 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

A rede estudada corresponde a um alimentador de distribuição radial de 13,8 kV da 

cidade de Armação de Búzios, Estado do Rio de Janeiro, Brasil, exibido pela figura 29. Esse 

alimentador também foi analisado pelo trabalho anterior [42]. Ele alimenta 2524 
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consumidores com tensões nominais de 220/127 V no circuito de BT. O alimentador 

analisado é um dos quatro circuitos de distribuição atendidos por um transformador de 

25 MVA na SE. Existem 172 transformadores de distribuição com uma capacidade nominal 

total de 14,1 MVA. A distância entre a SE e o final do alimentador é de 8,4 km. 

Neste trabalho, as sobretensões são definidas como valores superiores a 1,05 pu de 

tensão nominal, com base na legislação nacional [161]. Além disso, considera-se um limite 

de tolerância de 1% para 𝑃𝑠, assumindo-se que sobretensões em potencial só devem ocorrer 

para 𝑃𝑠 > 1%. A simulação é executada através do software OpenDSS no modo daily, no 

horizonte de um dia com o passo de 15 min, do ano 2020 a 2050. Esse longo intervalo de 

planejamento visa capturar a evolução da probabilidade de sobretensão ao longo do tempo 

para cenários distintos. A cada ano de cada cenário são realizadas 120 iterações com essas 

configurações. Esse número de iterações foi escolhido para garantir uma convergência do 

MMC para uma margem de erro relativo de 5%, conforme exibido na figura 3019. Ou seja, 

para 120 iterações, há 95% de confiança de que a probabilidade de sobretensão calculada 

não divirja em mais de 5% do valor real. Além disso, a figura 30 também revela que a 

execução de 120 iterações leva cerca 35 min (usando um computador com um processador 

Intel Core i5-9400F, 16 GB RAM). Um cenário completo, de 2020 a 2050, leva em torno de 

18h20. Portanto, 120 iterações asseguram um equilíbrio adequado entre precisão e esforço 

computacional. 

A tabela 10 detalha os cenários de difusão FV propostos para o estudo de caso. O 

cenário 1 representa o cenário base, com parâmetros de reajuste previstos para o contexto 

atual. A redução anual do preço dos sistemas FVs de 2,2% é um valor médio baseado nas 

projeções expostas em [26]. Já o aumento anual do valor da tarifa de energia elétrica de 2% 

é um valor médio baseado nos reajustes da ENEL RJ – distribuidora local de Armação de 

Búzios – homologados pela ANEEL [162]. O cenário 2 apresenta ambos os reajustes anuais 

acrescidos de 1% em relação ao cenário 1. Já o cenário 3, além dos reajustes acrescidos de 

 
19 O intervalo de confiança e sua respectiva margem de erro estão definidos em mais detalhes 

no capítulo 2. Veja (4) e (5).  

 
20 Como possível aprimoramento, ao invés de se executar uma simulação do MMC com 120 

iterações para cada ano do intervalo estudado, poderia ser empregada uma abordagem 

sequencial (SMC) tal que se incorpore todo horizonte em uma única simulação, através da 

amostragem cronológica dos estados. No entanto, assim como no caso das técnicas IS, LHS 

e QMC, o SMC pode aumentar expressivamente a complexidade da simulação em relação 

ao CMC. 
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1%, também prevê incentivos diretos do governo de 20% para subsídio dos sistemas FVs, 

assim como em [44]. Por fim, o cenário 4 consiste na aplicação do controle Volt-Var nos 

inversores FVs, considerando-se os demais parâmetros do cenário 3. O objetivo do cenário 

4 é apresentar uma solução possível e de fácil implementação (já que os inversores 

comerciais possuem a função Volt-Var disponível) para reduzir o impacto da GDFV, sem 

trazer prejuízos à geração FV. As diferenças entre os parâmetros de cada cenário e o cenário 

1 estão em negrito. Os reajustes anuais e o incentivo direto da tabela 10 são considerados na 

análise econômica para cada unidade consumidora, afetando a probabilidade individual de 

adoção de um sistema FV. 

 

 

Figura 30- Convergência do MMC (cenário 1, 2050) 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

Tabela 10 – Cenários de difusão FV 

Cenário 

Redução anual 

do preço do 

sistema FV 

Aumento anual 

da tarifa de 

energia 

Incentivo direto 

no preço do 

sistema FV 

Volt-Var 

1 2,2% 2% 0% Não 

2 3,2% 3% 0% Não 

3 3,2% 3% 20% Não 

4 3,2% 3% 20% Sim 

Fonte: Elaborado pelo autor  
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6.1 Modelagem do alimentador de distribuição 

O alimentador de distribuição foi modelado no software OpenDSS, considerando 

ambos os segmentos de MT e BT. Os dados utilizados na rede provêm do projeto Smart City 

of Buzios [163] e contemplam parâmetros da SE, transformadores, capacitores, linhas, curvas 

de carga, perfil de irradiância local, etc. A configuração da rede de MT é conhecida, havendo 

inclusive dados georreferenciados dos equipamentos conectados a esse trecho. No entanto, 

há dificuldades para modelar as redes de BT, visto que as distribuidoras, em geral, nem 

sempre mantêm bases de dados adequadamente detalhadas ou confiáveis para redes BT. Vale 

ressaltar que a modelagem detalhada da BT é necessária para a análise de impacto da GDFV, 

já que a BT é o segmento da rede mais afetado pela microgeração distribuída. 

 

 

Figura 31- Configuração das redes de BT 

Fonte: Elaborado pelo autor em [163] 

 

Devido à dificuldade de obtenção de dados referentes à configuração real das linhas 

do circuito secundário, o arranjo radial proposto em [164] foi adotado como padrão para a 

modelagem das linhas de BT e das conexões das unidades consumidoras, como exibido pela 

figura 31. Esse modelo de rede foi definido pela observação e identificação da topologia de 

circuito de BT mais comum na área estudada, com característica radial. Basicamente, em 

cada main bus ou barra principal (MB) são conectadas até 20 load buses ou barras de carga 

(LBs), nas quais está conectado um único consumidor (C𝑗), identificado pela numeração 𝑗. 
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Além disso, uma nova MB somente poderá ser adicionada ao sistema caso a barra anterior 

já esteja alimentando 20 consumidores. Por exemplo, para alimentar 45 consumidores, são 

necessárias 3 MBs: MB 0 e MB 1 alimentam 20 consumidores cada uma e MB 2 alimenta 5 

consumidores. Ademais, a distância entre cada MB, assim como a distância de cada LB até 

sua respectiva MB, é 40 m, considerando-se que o vão de linhas de distribuição em áreas 

urbanas varia, em geral, entre 30 e 40 m. 

Ainda sobre o circuito secundário, assumiu-se para todos os cabos de BT o tipo 

quadruplex, 3×35 mm² + 35 mm². Enquanto isso, os transformadores de distribuição 

(13,8/0,22 kV) foram modelados a partir de dados disponíveis em normas técnicas e no 

catálogo de empresas fornecedoras, e possuem potências nominais que variam de 15 a 

300 kVA.  

6.2  Modelagem da carga 

As cargas foram modeladas considerando-se o consumo, tipo de conexão, modelo 

ZIP, FP, fator de carga, classe do consumidor e curvas de carga – obtidas por meio de uma 

infraestrutura de medição avançada, composta por cerca de 10 mil medidores inteligentes 

instalados na região, na rede de BT. As curvas de carga foram medidas a cada 15 minutos e 

referem-se a perfis diários relativos ao mês de julho de 2016. Em especial, esse mês 

apresenta uma menor demanda de consumo devido à condição de veraneio do município de 

Armação de Búzios, sendo este período mais propenso à ocorrência de problemas de tensão 

devido à conexão de GD. 

Os consumidores da rede de BT foram divididos em três classes: residencial, 

comercial e industrial. No caso das classes residencial e comercial, foram obtidas várias 

curvas de carga de modo que a cada iteração do MMC seja atribuída aleatoriamente uma 

curva para cada unidade consumidora com base em sua respectiva classe. Em especial, para 

o consumidor residencial, as curvas ainda são divididas em 7 faixas de consumo (em kWh): 

0 a 250; 250 a 500 ... 1250 a 1500; maior que 1500. Observe que a escolha da curva de carga 

para cada consumidor é uma das variáveis aleatórias consideradas na MMC (veja a tabela 

9).  

Para converterem-se as curvas de carga (que estão em 𝑝𝑢) para kW, foi calculado o 

fator de carga de cada curva (para o mês de julho) e, em seguida, o fator de carga médio no 

mês 𝑚 em 𝑝𝑢 (𝐹𝐶𝑚
𝑚𝑒𝑑) para cada classe – e faixa de consumo no caso do consumidor 
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residencial. Assim, com base nesse parâmetro e na energia consumida no mês 𝑚 (𝐸𝐶𝑜𝑛𝑠
𝑚 ), 

pode-se obter a potência ativa máxima por fase para o consumidor 𝑐 no mês 𝑚, em kW (𝑃𝑚
𝑐 ), 

conforme (27): 

 

𝑃𝑚
𝑐 =

𝐸𝐶𝑜𝑛𝑠
𝑦

𝐻𝑚 × 𝐹𝐶𝑚
𝑚𝑒𝑑 × 𝑁𝑐

ф
 (27) 

 

em que 𝐻𝑚 é o número de horas do mês m e 𝑁𝑐
ф

 é o número de fases do consumidor c. Dessa 

forma, a curva de carga selecionada para cada consumidor varia de 0 a 1 𝑝𝑢 na base de 𝑃𝑚
𝑐 . 

Para os clientes industriais e de MT, não foi possível obter nenhuma curva de carga 

diária completa da base de dados. Portanto, adotou-se como premissa que a demanda 

máxima de potência ativa de cada um desses consumidores corresponda à demanda 

contratada multiplicada por um fator de 0,7, enquanto o formato da curva de carga segue o 

mesmo perfil da SE. Essa estimativa mostrou-se aceitável, visto que esses clientes 

determinam fortemente a forma da curva de carga na SE, especialmente nos horários fora do 

pico. O valor do fator aplicado é tal que a curva de carga da SE obtida pelo OpenDSS seja 

similar à da memória de massa (veja a figura 32 a seguir). 

 

 

Figura 32- Comparação entre a corrente na fase A obtida pela memória de massa e 

através do MMC, na SE 

Fonte: Elaborado pelo autor em [165] 
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A figura 32 exibe a corrente em uma das fases da SE obtida pela memória de massa e 

através do MMC (sem considerar a conexão de GD), indicando que o carregamento em 

ambos os casos apresenta a mesma ordem de grandeza. Destaca-se ainda que tanto o formato 

quanto a amplitude das curvas para o MMC variam para cada simulação devido às v.a.s 

consideradas.  

Através da figura 32 também é possível observar que o menor carregamento ocorre por 

volta das 7h30min, enquanto o maior valor é observado em torno das 18h15min. Esse vale 

e pico de carga podem ser associados ao comportamento do consumidor residencial – que 

corresponde a 86% do total de consumidores – indicando o momento de saída e o momento 

de retorno às residências para a maioria das pessoas, respectivamente. 

Devido a restrições geográficas, como construções tombadas e limites ambientais, a 

região apresenta pouca margem para expansão geográfica e uma taxa desprezível de 

crescimento anual de carga. Por causa dessa condição particular, não foi considerado o 

crescimento da carga ou a expansão da rede analisada ao longo dos anos. No entanto, isso 

pode ser levado em consideração em outros estudos de caso, dependendo das características 

da rede e do seu potencial de expansão. 

6.3  Modelagem da GDFV 

A GDFV é dimensionada para cada unidade consumidora a partir de uma análise 

econômica individual. Por razões técnicas, do total de 252421 consumidores, apenas 2493 

são considerados aptos a instalar um sistema FV. Essa análise econômica considera que a 

GD está sujeita ao mecanismo NM, atualmente utilizado no Brasil. Além disso, nessa análise 

econômica também são considerados os seguintes dados de entrada: parâmetros de geração 

FV, como taxa de desempenho dos sistemas FVs, horas de sol pleno (HSP) e preço dos 

sistemas FVs; consumo mensal de cada unidade consumidora ao longo de um ano; tarifa de 

energia; reajuste anual da tarifa de energia elétrica e do preço dos sistemas FVs ao longo dos 

anos. Os dados individuais usados na análise econômica podem ser facilmente obtidos do 

 
21 Do número total de 2524, não foi possível obter os dados de consumo mensal nem as 

curvas de carga de 31 consumidores de MT. Com isso, os sistemas FVs são apenas 

conectados na BT, onde, de qualquer modo, ocorrem os maiores impactos técnicos. 
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banco de dados da distribuidora. A tabela 11 exibe a relação de alguns dos principais 

parâmetros de entrada considerados na análise econômica. 

Para o dimensionamento dos painéis FVs, assume-se uma restrição no tamanho físico 

da área de telhado disponível. Essa premissa, baseada em [166], limita a capacidade máxima 

de potência FV instalada em 10 kWp para cada unidade consumidora. Além disso, assume-

se que todos os sistemas FVs possuam um inversor dimensionado com a mesma potência 

instalada dos painéis, considerando-se um fator de potência unitário e conexão bifásica. Esse 

tipo de conexão de inversores FVs é comum22 na região estudada, o que torna essa premissa 

realista e essencial para a modelagem proposta, pois causa desequilíbrio e tende a intensificar 

o impacto da penetração de GDFV sobre a tensão.  

 

 

Figura 33- Irradiância solar no município de Armação de Búzios ao longo de um dia 

típico do mês de julho, a cada minuto 

Fonte: Elaborado pelo autor em [165] 

 

Para a modelagem da irradiância no OpenDSS, utilizou-se para todos os sistemas FVs o 

perfil diário ilustrado na figura 33, o qual foi obtido a partir de medições reais conduzidas 

no local estudado, no âmbito do projeto Smart City of Buzios [163]. O perfil está em pu, na 

base de 733 kW/m², que é o valor máximo medido no mês de julho de 2015. Observa-se que 

o período de incidência de irradiância solar ocorre das 6 e 18h, não englobando o período de 

 
22 Quase todos os inversores on-grid do Programa Brasileiro de Etiquetagem com potência 

nominal menor ou igual a 10 kWp possuem tensão nominal de 220V [167], que é a tensão 

nominal fase-fase na região estudada, sendo necessária a conexão bifásica do inversor. 
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ponta, das 18 e 21h, quando há o maior carregamento (veja a figura 32). Quanto ao controle 

Volt-Var (utilizado no cenário 4), ressalta-se que foi adotado o modo watt-priority, não 

havendo redução na potência ativa. 

Com base no NM, o excedente de energia elétrica injetado na rede é convertido em 

créditos de energia, que podem ser utilizados para abater faturas futuras. Dessa forma, a 

lógica do dimensionamento da GDFV com base no NM é calcular uma potência FV tal que 

os créditos gerados em um semestre sejam gastos no semestre seguinte. Acumular créditos 

de energia por si só não gera economia, já que o consumidor deve pelo menos pagar o custo 

de disponibilidade, mesmo sem haver consumo. A seguir, é apresentada a formulação do 

cálculo das faturas com GD segundo o NM, desenvolvida nos trabalhos anteriores [42], 

[165]: 

 

𝑇𝐼𝑚𝑝 =
𝑇𝐼𝑚𝑝
𝑠𝑒𝑚 + 𝑇𝐵𝑎𝑛𝑑   

1 − 𝐼𝑚𝑝 100⁄
 (28) 

 

 
𝑃𝐹𝑉 =

𝐸𝐶𝑜𝑛𝑠
𝑦
− 𝐷𝑖𝑠𝑝

𝐻𝑆𝑃𝑦 × 30 × 𝑇𝐷
,     

{𝑃𝐹𝑉 ∈  Z ⎸1 ≤ 𝑃𝐹𝑉 ≤ 10} 
(29) 

 

𝐸𝑚 = 𝑃𝐹𝑉  × 30 × 𝐻𝑆𝑃𝑚 × 𝑇𝐷 
(30) 

 

𝐸𝐹𝑚 =  

(31) 
{

  
 
 
  
𝐸𝐶𝑜𝑛𝑠

𝑚 × 𝑇𝐼𝑚𝑝 + 𝐶𝐼𝑃, 𝐸𝐶𝑜𝑛𝑠
𝑚 > 𝐷𝑖𝑠𝑝 

𝐷𝑖𝑠𝑝 × 𝑇𝐼𝑚𝑝 + 𝐶𝐼𝑃,   𝐸𝐶𝑜𝑛𝑠
𝑚 ≤ 𝐷𝑖𝑠𝑝 

 

𝐸𝐶𝑟𝑒𝑑𝑚
𝑎 =  

(32) 

{
 
 

 
 

 

  

𝐸𝑚 − 𝐸𝐶𝑜𝑛𝑠
𝑚 + 𝐸𝐶𝑟𝑒𝑑𝑚−1

𝑎 , 𝐸𝑚 ≥ 𝐸𝐶𝑜𝑛𝑠
𝑚  

𝐸𝐶𝑟𝑒𝑑𝑚−1
𝑎 , 𝐸𝑚 < 𝐸𝐶𝑜𝑛𝑠

𝑚  ,   𝐸𝐶𝑜𝑛𝑠
𝑚 − 𝐸𝑚 ≤ 𝐷𝑖𝑠𝑝 

𝐸𝐶𝑟𝑒𝑑𝑚−1
𝑎  − (𝐸𝑚 − 𝐸𝐶𝑜𝑛𝑠

𝑚 − 𝐷𝑖𝑠𝑝), 𝐸𝑚 < 𝐸𝐶𝑜𝑛𝑠
𝑚  ,   𝐸𝐶𝑜𝑛𝑠

𝑚 − 𝐸𝑚 > 𝐷𝑖𝑠𝑝 

0, 𝐸𝐶𝑟𝑒𝑑𝑚
𝑎 < 0                                        

 

𝐸𝐶𝑟𝑒𝑑𝑚
𝑢 =  

(33) 
{

  
 
 
  
𝐸𝐶𝑟𝑒𝑑𝑚−1

𝑎 − 𝐸𝐶𝑟𝑒𝑑𝑚
𝑎 , 𝐸𝑚 < 𝐸𝐶𝑜𝑛𝑠

𝑚  ,   𝐸𝐶𝑜𝑛𝑠
𝑚 − 𝐸𝑚 > 𝐷𝑖𝑠𝑝 

0,   caso contrário 
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𝐸𝐹𝑚
𝐺𝐷𝑁𝑀 =   

{  

𝐷𝑖𝑠𝑝 × 𝑇𝐼𝑚𝑝 + 𝐶𝐼𝑃,   𝐸𝑚 ≥ 𝐸𝐶𝑜𝑛𝑠
𝑚  (34) 

𝐷𝑖𝑠𝑝 × 𝑇𝐼𝑚𝑝 + 𝐶𝐼𝑃,   𝐸𝑚 < 𝐸𝐶𝑜𝑛𝑠
𝑚  ,   𝐸𝐶𝑜𝑛𝑠

𝑚 − 𝐸𝑚 ≤ 𝐷𝑖𝑠𝑝  

(𝐸𝐶𝑜𝑛𝑠
𝑚 − 𝐸𝑚 − 𝐸𝐶𝑟𝑒𝑑𝑚

𝑢 )𝑇𝐼𝑚𝑝 + 𝐶𝐼𝑃, 𝐸𝑚 < 𝐸𝐶𝑜𝑛𝑠
𝑚  ,   𝐸𝐶𝑜𝑛𝑠

𝑚 − 𝐸𝑚 > 𝐷𝑖𝑠𝑝  

 

sendo que: 𝑇𝐼𝑚𝑝 é a tarifa de energia elétrica considerando-se os impostos [R$/kWh]; 𝑇𝐼𝑚𝑝
𝑠𝑒𝑚 

é a tarifa de energia elétrica sem se considerar os impostos, definida pela ANEEL [R$/kWh]; 

𝑇𝐵𝑎𝑛𝑑 é a tarifa adicional da bandeira tarifária [R$/kWh]; Imp são os impostos aplicados à 

tarifa (somatório do PIS, COFINS e ICMS) [%]; 𝑃𝐹𝑉 é a potência FV instalada [kWp]; 𝐸𝐶𝑜𝑛𝑠
𝑦

 

é a média de consumo mensal ao longo ano 𝑦 [kWh]; 𝐷𝑖𝑠𝑝 é o custo de disponibilidade 

[kWh]; 𝐻𝑆𝑃𝑦 é a média de HSP no ano 𝑦 [h]; 𝐸𝑚 é a energia gerada da GDFV no mês m 

[kWh]; 𝐻𝑆𝑃𝑚 é a média de HSP no mês m em [h]; 𝐸𝐹𝑚 é a fatura de energia no mês m sem 

considerar a GD [R$]; 𝐸𝐶𝑜𝑛𝑠
𝑚  é o consumo do mês m [kWh]; 𝐶𝐼𝑃 é a contribuição da 

iluminação pública do município [R$]; 𝐸𝐶𝑟𝑒𝑑𝑚
𝑎  são os créditos de energia acumulados até o 

mês m [kWh]; 𝐸𝐶𝑟𝑒𝑑𝑚
𝑢  são os créditos de energia usados no mês m [kWh]; 𝐸𝐹𝑚

𝐺𝐷𝑁𝑀 é a 

fatura de energia para o mês m considerando-se a GD e o NM [R$]; 𝐸𝐹𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝐺𝐷𝑁𝑀 é o somatório 

das faturas de energia ao longo de um ano considerando-se a GD e o NM [R$]; e 𝐸𝐹𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝐷𝑖𝑠𝑝

 é 

o somatório das faturas de energia ao longo de um ano considerando-se um consumo inferior 

ao 𝐷𝑖𝑠𝑝 em todos os meses [R$]. 

A tarifa utilizada no cálculo das faturas de energia elétrica é calculada em (28). A 

potência 𝑃𝐹𝑉 é inicialmente calculada em (29) e reajustada conforme o algoritmo da figura 

34, que visa dimensionar a GDFV tal que os créditos de energia gerados no verão sejam 

usados no inverno. A energia gerada pela GDFV é estimada em (30), sendo considerada em 

(32) – (34) no cálculo dos créditos e da fatura de energia elétrica, segundo o NM. O cálculo 

da fatura de energia elétrica sem considerar a GD é realizado conforme (31). 

 

 

Figura 34- Algoritmo para correção da potência instalada fotovoltaica 

Fonte: Elaborado pelo autor em [42], [165] 

Enquanto (𝐸𝐹𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝐺𝐷𝑁𝑀 − 𝐸𝐹𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝐷𝑖𝑠𝑝  >  𝐸𝐶𝑟𝑒𝑑12
𝑎 ), faça: 

• 𝑃𝑃𝑉 = 𝑃𝑃𝑉 + 1 

• Recalcular 𝐸𝐹𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝐺𝐷𝑁𝑀 , 𝐸𝐹𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝐷𝑖𝑠𝑝
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Tabela 11 – Relação dos parâmetrosᵃ utilizados para o dimensionamento da GDFV 
P

ar
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et
ro

s 
re

la
ci

o
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ad

o
s 

ao
  

cu
st

o
 e

 g
er

aç
ão

 d
o
 s

is
te

m
a 

F
V

 

P
ar

âm
et

ro
s 

d
o
 

S
is

te
m

a 
F

V
 Parâmetro Valor 

TD (%) [168] 80 

Preço do 

Sistema FV 

(R$/Wp) 

[169] 

PFV ≤ 5 6,46 

5 < PFV ≤ 10 6,00 

     
H

o
ra

s 
d
e 

S
o
l 

P
le

n
o
 

Mês Horas de Sol Pleno (h) [170] 

Jan 5,86 

Fev 5,67 

Mar 5,22 

Abr 4,06 

Mai 3,83 

Jun 3,22 

Jul 3,78 

Ago 4,06 

Set 4,22 

Out 4,86 

Nov 5,28 

Dez 5,61 
      

P
ar

âm
et

ro
s 

re
la

ci
o
n
ad

o
s 

ao
  

cá
lc

u
lo

 d
a 

fa
tu

ra
 d

e 
en

er
g
ia

 P
ar

âm
et

ro
s 

co
m

u
n
s 

ao
s 

co
n
su

m
id

o
re

s 

co
n
si

d
er

ad
o
s Parâmetro Valor 

TImp
sem (R$/kWh) [162]ª 0,68367 

TBand (R$/kWh) [171] 0,06243 

PIS (%) [172]ᵇ 0,94 

COFINS (%) [172]ᵇ 4,3 
     

P
ar

âm
et

ro
s 

re
la

ci
o
n
ad

o
s 

ao
 t

ip
o
 d

e 

co
n
ex

ão
 Conexão Disp (kWh) [173] CIP (R$) [174] 

Monofásica 30 R$ 0,00 

Bifásica 50 R$ 9,73 

Trifásica 100 R$ 29,20 
     

IC
M

S
 c

o
b
ra

d
o
 n

a 

fa
tu

ra
 d

e 
en

er
g
ia

 

p
ar

a 
o
 E

st
ad

o
 d

o
 

R
io

 d
e 

Ja
n
ei

ro
 Consumo (kWh) ICMS (%) [175] 

Até 50 0 

Até 300 18 

De 301 até 450 31 

Acima de 450 32 

ᵃ Os valores dos parâmetros considerados nas simulações se referem ao período de 2019 a 2020. 
ᵇ Tarifa de aplicação da ENEL RJ, subgrupo B1, modalidade convencional, classe residencial, em 2020. 

ᶜ Os valores de PIS e COFINS correspondem às médias do ano de 2019. 

Fonte: Elaborado pelo autor, adaptado do trabalho anterior [165] 
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Para a projeção da difusão da GDFV ao longo dos anos, foram utilizados os 

parâmetros de Bass 𝑝 = 0,00132 e 𝑞 = 0,30008. Esses valores foram calculados em [26] 

através de uma regressão de mínimos quadrados ajustada a partir de dados de GDFV de 2013 

a 2018, no Brasil. Com relação à sensibilidade do payback simples 𝑆𝑃𝐵, como não há nenhum 

estudo no Brasil que forneça curvas empíricas semelhantes às da figura 26 até o momento, 

o valor 𝑆𝑃𝐵 = 0,3 foi adotado no presente trabalho, assim como em estudos conduzidos pela 

EPE [40]. Observe que o número real de GDFVs instalados na cidade de Armação de Búzios 

em 2020 está proporcionalmente alinhado com o número estimado de unidades no 

alimentador estudado usando o método proposto23 24. Além disso, o número calculado de 

GDFVs através do modelo de Bass pode ser ajustado para se adequar aos dados reais, 

variando-se os coeficientes de difusão (𝑝 e 𝑞) e a sensibilidade do payback simples 𝑆𝑃𝐵. 

Como a GD foi regulamentada no Brasil em 2012, esse ano foi considerado no 

presente trabalho como o início da difusão da GDFV. Portanto, para o termo 𝐹𝑇(𝑡) de (25), 

assume-se que 𝑡 = 𝑡0 + 8, sendo 𝑡0 = 1 em 2020 e 𝑡0 = 31 em 2050. Por exemplo, a 

probabilidade de um consumidor adotar um sistema FV até 2030, com um tempo de payback 

𝑡𝑚 = 6 anos (calculado em 2030, para um cenário específico), é 

𝑃𝑔𝑡𝑡𝑚 = 𝐹𝑇(11 + 8) 𝐹𝑀𝑀𝑔(6) = (0,57)(0,17) = 0,09. 

 
23 O número real total de GDFVs instalados em toda a cidade de Armação de Búzios até 

2020 (160 GDFVs24 [176] para 17.842 unidades consumidoras [177]) está 

proporcionalmente alinhado com o número de unidades estimadas no alimentador estudado 

usando-se o método proposto (de uma média de 17 GDFVs no cenário 1 até uma média de 

24 no cenário 4, para 2493 unidades consumidoras, como observado mais adiante no capítulo 

7). Em outras palavras: 
17

2493
<

160

17842
<

24

2493
. 

24 O número de 160 GDFVs refere-se a sistemas FVs com potência de até 10 kWp, que é a 

premissa adotada em nosso trabalho para se considerar uma restrição no tamanho físico da 

área de telhado disponível para a instalação de painéis FVs. 
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Capítulo 7 -  Resultados da metodologia 

aplicada a um sistema real de distribuição 

 

Esta seção apresenta e discute os resultados obtidos para o estudo de caso proposto, 

a partir da aplicação do modelo estocástico desenvolvido. Em especial, na seção 7.1, o 

método proposto é comparado com uma análise tradicional de HC, a fim de evidenciar de 

maneira mais clara as principais contribuições da metodologia proposta em relação à 

abordagem comumente encontrada na literatura.  

 

 

Figura 35- Probabilidade de sobretensão ao longo dos anos 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

A figura 35 exibe a previsão da probabilidade de sobretensão ao longo dos anos, para 

cada cenário. O cenário 3 é o primeiro a ultrapassar a probabilidade de 1%, chegando a quase 

15% em 2050. Devido à aplicação do controle Volt-Var (cenário 4), o limite de 1% não foi 

atingido em nenhum ano. Com exceção do cenário 4, todos os cenários apresentam uma 

probabilidade superior a 6% em 2050. Além disso, note que uma variação nos reajustes do 

preço do sistema FV e da tarifa de energia (dos cenários 1 ao 2) tem uma influência maior 
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na probabilidade de sobretensão do que um incremento no incentivo direto (dos cenários 2 

ao 3), já que este último afeta apenas o investimento inicial enquanto os reajustes são 

considerados anualmente ao longo dos anos. 

 

Tabela 12 – Potência FV e número de GDFVs em 2050 e no ano em que a 

probabilidade de sobretensão alcança 1% 

Cenário 

Ano em que a probabilidade de sobretensão 

alcança 1%* 
Ano 2050 

Ano 
Potência FV 

média (kWp) 

Nº médio de 

GDFVs 

Potência FV 

média (kWp) 

Nº médio de 

GDFVs 

1 2038 2871 695 4162 1091 

2 2035 2987 750 5241 1476 

3 2033 2836 723 5531 1589 

4 NA NA NA 5526 1588 

* Isso ocorre quando o limite superior do intervalo de confiança de 95% atinge 1%. 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

A tabela 12 exibe a potência FV e o número médio de GDFV para o ano de 2050 e 

para o ano em que a probabilidade de sobretensão ultrapassa 1%. Note que este não é um 

estudo clássico de HC, em que se aumenta o número de GDFV ou a potência FV conectada 

à rede para se verificar a penetração máxima tal que não ocorra a violação de índices 

técnicos. Neste estudo, o número de conexões depende de uma probabilidade individual, 

dependendo do ano e payback do indivíduo. Portanto, não é possível saber exatamente a 

potência FV máxima ou número de GDFV máximo tal que o limite de 1% não seja atingido. 

Com exceção do cenário 4, para o ano em que a probabilidade de sobretensão alcança 

1%, a potência média FV varia de 2836 a 2987 e o número médio de GDFV varia de 695 a 

750. Essas faixas sinalizam à distribuidora local uma margem limite realista de penetração 

FV, para uma tolerância de 1% de sobretensão. Para o ano de 2050, as potências médias 

variam de 4162 a 5531, enquanto o número médio de GDFV varia de 1091 a 1589, um 

aumento médio de 77% e 99% na potência e no número de GDFV, respectivamente, em 

relação ao ano em que a sobretensão atinge 1%. Mesmo com o aumento da penetração FV, 

o controle Volt-Var no cenário 4 foi capaz de manter a probabilidade de sobretensão abaixo 

de 1%. 

Os resultados discutidos até o momento apontam o controle Volt-Var como uma 

solução efetiva para atenuar problemas de tensão em redes de BT. No entanto, uma possível 

desvantagem dessa medida é a potencial elevação de perdas técnicas da rede elétrica. Nesse 
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sentido, a figura 36 mostra boxplots de perdas para alguns cenários específicos, com o 

objetivo investigar as perdas geradas pelo controle Volt-Var. As cruzes indicam a média de 

perdas de cada cenário.  

A conexão de GD reduziu as perdas médias em 7,3%, do cenário “Sem GD” para o 

“Cenário 3, 2050”. Isso ocorre porque nesse último cenário, de maneira geral, a GDFV supre 

a demanda local de consumo, reduzindo as perdas. Por outro lado, em 2050, há um aumento 

de 8,4% na média das perdas do cenário 3 para o cenário 4. Isso ocorre devido ao consumo 

de potência reativa para regular os níveis de tensão, através do controle Volt-Var.  

Do cenário “Sem GD” para o cenário 4, há um aumento de 0,8% no 3º quartil e de 

0,4% na média. Isso indica que, com exceção de alguns outliers mais elevados no cenário 4 

(que são pouco prováveis de ocorrer), não há grandes diferenças entre os boxplots desses 

cenários. Portanto, o benefício da manutenção da probabilidade de sobretensão abaixo de 

1% com o Volt-Var supera o prejuízo do aumento de perdas. 

 

 
Figura 36- Boxplot das perdas: Sem GD, Cenário 3 (GD sem Volt-Var), Cenário 4 

(GD com Volt-Var) 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

A tabela 13 exibe o ranking dos 10 transformadores de acordo com as seguintes 

características: número de consumidores, consumo de energia e potência FV. Essas 

características relacionadas à carga e geração influenciam a probabilidade de ocorrência de 
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sobretensão ao longo da rede. Portanto, a tabela 13 fornece uma compilação de informações 

para auxiliar no entendimento dos resultados com respeito à localização das sobretensões. 

A tabela 14 mostra os transformadores mais prováveis de apresentar o maior número 

de clientes com sobretensão a cada ano. Nota-se que todos os transformadores da tabela 14 

estão no ranking da tabela 13. Nos primeiros anos de difusão, as barras 63, 238 e 464 

apresentam o maior número de clientes com sobretensões para alguns cenários. Mas com o 

passar dos anos, a barra 82 se destaca. Isso ocorre porque os clientes que inicialmente 

possuíam baixíssima probabilidade de adotar GD, passam a ter uma probabilidade maior de 

adoção conforme a difusão FV se expande ao longo dos anos. Dessa forma, a característica 

nº de consumidores contribui para o destaque do número de clientes com sobretensões em 

barras como 464 e 82 ao longo dos anos. 

 

Tabela 13 – Transformadores ranqueados por número de consumidores, consumo de 

energia e potência FV 

 
Transformadores com o 

maior nº de consumidores 

Transformadores com o 

maior consumo médio 

mensal 

Transformadores com a 

maior potência FV 

instalada 

 Barraᵃ 
Nº de 

consumidores 
Barraᵃ 

Consumo médio  

(MWh) 
Barraᵃ 

Potência FVᵇ 

(kWp) 

1 82 110 261 43,1 261 226 

2 464 99 256 31,3 238 193 

3 466 88 395 27,9 82 189 

4 91 74 244 24,6 466 184 

5 100 71 238 21,8 464 167 

6 238 68 362 20,8 63 159 

7 85 56 100 19,5 100 158 

8 140 56 579 19,2 91 149 

9 145 55 82 18,7 244 143 

10 450 53 464 18,4 256 140 

ᵃ nº (identificação) da barra de MT à qual o respectivo transformador está conectado. As 

barras estão numeradas sequencialmente da SE ao final do alimentador. 

ᵇ soma total da potência FV instalada considerando que todos os sistemas FVs estão 

instalados. 

Fonte: Elaborado pelo autor 
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Tabela 14 – Transformadores (barras de MT) com a maior probabilidade de 

possuírem consumidores com sobretensão, ao longo dos anos 

Cenário 
Ano 

2020 2025 2030 2035 2040 2045 2050 

1 NA NA 63 464 82 82 82 

2 NA NA 238 82 82 82 82 

3 NA NA 82 82 82 82 82 

4 NA NA NA 464 82 82 82 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

A figura 37 mostra a probabilidade relativa de sobretensão para cada transformador 

ao longo dos anos, no cenário 1. Observe que a probabilidade de sobretensão em cada 

transformador pode ser calculada pelo produto da probabilidade relativa da figura 37 e da 

probabilidade da figura 35, para o cenário e ano em questão. A figura 37 exibe apenas os 8 

transformadores com maior probabilidade, os quais somam uma probabilidade relativa total 

de 99% em 2050 entre todos os transformadores do alimentador. Optou-se por mostrar o 

cenário 1 pois ele retrata mais adequadamente as tendências do contexto atual. Contudo, esse 

top 8 também se repete nos cenários 2 e 3, com probabilidades similares. Somente o cenário 

4 apresenta uma distorção nesse top 8, já que a probabilidade de sobretensão é ínfima 

(inferior a 1%). Mas ainda assim, a maioria dos transformadores do top 8 também se destaca 

no cenário 4. Em 2030, cenário 1, há clientes com violações somente na barra 63, razão pela 

qual essa barra apresenta uma probabilidade relativa de 100% na figura 37. Ao longo dos 

anos, outras barras também passam a apresentar clientes com violações, o que distribui a 

probabilidade relativa entre todas as barras. A partir de 2035, as barras 82 e 464 começam a 

apresentar as maiores probabilidades relativas, sobretudo por conta da característica nº de 

consumidores, conforme já discutido previamente. Observe que os transformadores na figura 

37 com as maiores probabilidades relativas em cada ano também aparecem em destaque na  

tabela 14, no cenário 1. 

A figura 38 exibe a localização geográfica dos 8 transformadores com as maiores 

probabilidades relativas de sobretensão para o cenário 1, 2050. Cada pino vermelho mostra 

o número de barras de MT no topo e a probabilidade relativa na parte inferior. Não 

necessariamente os transformadores com as maiores probabilidades relativas em 2050 serão 

os primeiros que provavelmente irão apresentar problemas de sobretensão expressivos 

devido à penetração FV, já que as probabilidades relativas variam ao longo dos anos (vide 

tabela 14). Mas é provável que os primeiros transformadores a terem problemas substanciais 

estejam contemplados nesse top 8. Assim, a análise suportada pelos resultados da 



 

 

 

92 

metodologia proposta orienta a distribuidora a avaliar soluções para as barras do top 8, 

sobretudo a partir de 2033, que é o ano provável em que o limite de HC estabelecido poderá 

ser excedido no cenário mais favorável à adoção de GDFV (vide tabela 12). 

 

 
Figura 37- Probabilidade relativa de sobretensão para cada transformador (barra de 

MT), ao longo dos anos (top 8 transformadores para o cenário 1, 2050) 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

A figura 39 exibe o consumo total do alimentador estudado fornecido pela SE, ao 

longo dos anos. Observa-se uma queda de 27% (cenário 1) a 36% (cenário 3) em 2050 em 

relação a 2020. Esta redução no consumo se deve ao aumento da penetração FV, uma vez 

que parte da carga está sendo suprida localmente pela GD,  e não mais somente pela SE. Por 

outro lado, o cenário 4 apresentou um consumo ligeiramente maior que o cenário 3, devido 

ao aumento das perdas proporcionado pela atuação do controle Volt-Var, conforme apontado 

na figura 36. Por fim, ressalta-se que a estimação de consumo ao longo do tempo poderia 

auxiliar na análise do impacto da GD na arrecadação das distribuidoras, uma vez que o 

faturamento de clientes de BT ocorre unicamente em função do consumo. Dessa forma, a 

ferramenta desenvolvida poderia contribuir com o aprimoramento da regulamentação do 

mecanismo de crédito para mini e microgeradores, a exemplo das recentes discussões que 

conduziram à Lei 14.300, que instituiu o marco legal da micro e minigeração distribuída 

[178]. A presente metodologia também poderia auxiliar no debate atual acerca da tarifação 

binômia para os consumidores de BT, com a finalidade de cobrir mais adequadamente as 
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despesas fixas da distribuição, podendo também atenuar as distorções do subsídio cruzado25 

no âmbito do sistema de compensação de energia elétrica. A tarifação binômia e outros temas 

que podem afetar a receita da distribuidora, como a flexibilização do portifólio de contrato 

da concessionária e a comercialização do excedente de micro e minigeração no mercado 

livre de energia, são abordados em mais detalhes em [180]. 

 

 

Figura 38- Localização geográfica dos 8 transformadores com a maior probabilidade 

de possuírem clientes com sobretensão (cenário 1, 2050) 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 
25 O subsídio cruzado se refere aos custos fixos do sistema de distribuição não cobrados aos 

consumidores produtores de energia (prossumidores), sendo na prática repassados via tarifa 

monômia volumétrica aos consumidores que não possuem GD. Segundo [179], em 2021, 

2,85 bilhões de reais referentes à Tarifa de Uso do Sistema de Distribuição (TUSD) foram 

evitados pelos prossumidores, sendo subsidiados pelos demais consumidores (sem GD). 
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Figura 39- Média do consumo diário do alimentador de Búzios suprido pela SE, ao 

longo do tempo 

Fonte: Elaborado pelo autor 

7.1 Comparação entre o método proposto e uma análise 

tradicional de HC 

Para evidenciar mais claramente as contribuições deste trabalho quanto aos 

resultados obtidos, nesta seção compara-se a metodologia proposta com uma análise 

tradicional de HC. Em muitas abordagens tradicionais de HC, presume-se que os GDs 

estejam distribuídos uniformemente em uma determinada área e que todas as unidades 

tenham a mesma potência instalada. Embora essa premissa possa ser aceitável em alguns 

contextos, ela pode levar a resultados inadequados em regiões em desenvolvimento, com o 

mercado FV ainda não consolidado. Dependendo de muitos aspectos, principalmente do 

quadro de incentivos, o tamanho da GDFV instalada está fortemente atrelado ao consumo 

de eletricidade. Portanto, nossa abordagem individualizada é mais adequada principalmente 

para mercados em desenvolvimento como o Brasil, onde pode haver uma enorme lacuna 

econômica dentro de um bairro. Por exemplo, a figura 40 mostra o histograma das potências 

dos sistemas FVs instalados na cidade de Armação de Búzios até 202026, utilizando-se dados 

 
26 Refere-se a sistemas FVs com potência de até 10 kWp, que é a premissa adotada em nosso 

trabalho para se considerar uma restrição no tamanho físico da área de telhado disponível 

para a instalação de painéis FVs. 
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ANEEL [176]. Embora a potência mais comum seja em torno de 5 kWp, há uma variação 

perceptível no tamanho da GDFV, que é mais adequadamente representado pela abordagem 

proposta nesta tese.  

Para fins de comparação, define-se a chamada análise tradicional de HC como um 

procedimento em que se incrementa progressivamente a penetração FV até que um 

determinado limite técnico seja excedido [8]. Assim como para o método proposto, optou-

se por estimar a HC a partir do limite de 1% de probabilidade de sobretensão. A cada iteração 

do MMC, sistemas FVs com uma potência comum de 5 kWp são conectados aleatoriamente 

(uniformemente) às respectivas unidades consumidoras, desprezando-se as particularidades 

de cada indivíduo, já que todos os consumidores possuem a mesma probabilidade de adoção 

de GD. O número total de GDFVs em cada iteração corresponde ao nível de penetração em 

questão, tal que uma penetração de 100% se refere à capacidade total de 12465 kWp 

(2493 GDFVs multiplicadas por 5 kWp). Por simplicidade, cada inversor FV possui o 

mesmo número de fases que seu respectivo consumidor. Para cada nível de penetração FV, 

um número total de 120 iterações do MMC foi executado. Com exceção dessas premissas, 

todas as demais considerações do método proposto são aplicadas à análise tradicional de HC. 

 

 

Figura 40- Histograma das potências dos sistemas FVs instalados na cidade de 

Armação de Búzios até 2020 (potência FV de até 10 kWp) 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

A figura 41 exibe a probabilidade de sobretensão para cada nível de penetração, 

segundo a análise tradicional. O limite de 1% é atingido (pelo limite superior do intervalo 
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de confiança de 95%) para penetrações de 12% e 25%, sem e com o controle Volt-Var, 

respectivamente. Note que uma penetração de 12% corresponde a 1495 kWp, que equivale 

aproximadamente à metade da potência FV média estimada na tabela 12, usando-se o método 

proposto. Uma possível explicação para essa discrepância é que os consumidores que 

provavelmente não adotarão GDFV são irrealisticamente presumidos pela análise tradicional 

como sendo aptos a instalar um sistema FV de 5 kWp, o que na verdade deve ser um valor 

superdimensionado para sua demanda de energia e pode causar problemas de sobretensão. 

Ademais, ao contrário do método proposto, o tradicional não fornece a estimativa temporal 

a partir da qual o limite de 1% deverá ser excedido. 

 

 

Figura 41- Probabilidade de sobretensão ao longo dos anos (análise tradicional de 

HC) 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

A figura 42 indica os transformadores mais prováveis de apresentar sobretensões. 

Para uma comparação direta, essa figura mostra os resultados de ambos os métodos para o 

ano ou penetração FV em que o limite de 1% é alcançado. Ela também apresenta os 

transformadores do top 8 para o método proposto e todos os transformadores com problemas 

de sobretensão para o tradicional, sendo 6 no total. As barras 82, 464 e 466, as quais possuem 

o maior número de consumidores, aparecem em ambos os métodos com as maiores 

probabilidades relativas. Contudo, a barra 82 concentra mais de 60% da probabilidade 

relativa no tradicional. Além disso, a barra 63, a qual possui mais de 10% de probabilidade 
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relativa no método proposto, não aparece no tradicional. Isso ocorre porque a análise 

tradicional não considera a probabilidade individual de adoção de GDFV, intensificando 

ainda mais a influência da característica n⁰ de consumidores (vide tabela 13) nos problemas 

de sobretensão. Pela mesma razão, as barras 238 e 100, as quais ainda apresentam 

probabilidades relativas consideráveis no método proposto, são insignificantes no 

tradicional. Portanto, o método proposto pode não apenas representar com maior precisão o 

impacto local da difusão FV, como também indicar a evolução das violações locais ao longo 

do tempo, como exibido anteriormente na figura 37. 

 

 

Figura 42- Probabilidade relativa de sobretensão para cada transformador (barra de 

MT) – Comparação entre o método proposto e a análise tradicional de HC 

Fonte: Elaborado pelo autor 

 

  



 

 

 

98 

Capítulo 8 -  Conclusão 

 

Esta tese possui como principal objetivo o desenvolvimento de uma nova 

metodologia para analisar o impacto da difusão FV em redes de BT, baseada na combinação 

do modelo de difusão de Bass com o MMC. Primeiramente, para contextualizar mais 

adequadamente a metodologia proposta, foi apresentado o estado da arte do MMC aplicado 

a redes elétricas com GD. Posteriormente, foram estudadas com mais detalhes algumas das 

principais técnicas avançadas do MMC, complementando a revisão da literatura. Diante da 

dificuldade de aplicação dessas técnicas em problemas multidimensionais, optou-se por 

analisá-las em um estudo de caso de uma rede teste do IEEE com poucas dimensões. 

Finalmente, a nova metodologia proposta por este trabalho foi apresentada e, em seguida, 

aplicada em um estudo de caso envolvendo uma rede real de distribuição com altas 

dimensões. 

Em relação à revisão bibliográfica, foram pesquisados mais de 90 artigos recentes, 

de revistas e conferências relevantes para a área de estudo, com ênfase nos aspectos técnico, 

operacional e de planejamento da rede elétrica. A pesquisa foi realizada usando-se critérios 

transparentes de busca, podendo ser replicada. Os trabalhos foram organizados quanto ao 

tipo de técnica de simulação utilizada, área de análise de redes elétricas, tecnologias 

associadas à GD e modelagem de incertezas. 

O MMC permite considerar com flexibilidade as diversas incertezas associadas à 

carga, geração renovável e eventos aleatórios como falhas em equipamentos e faltas na rede 

elétrica. Portanto, diante do contexto atual de crescente disseminação de fontes de geração 

renovável e outras tecnologias; de computadores pessoais com alta capacidade de 

processamento; e de alta disponibilidade de base de dados; espera-se que a área de 

simulações estocásticas aplicadas a sistemas elétricos mantenha-se relevante e em constante 

crescimento nos próximos anos. 

Em relação às técnicas de simulação, os trabalhos foram divididos em cinco 

classificações: CMC, GEC, TAMI, OE e MCRC. No levantamento, foi observada uma 

preponderância de artigos na área de OE, indicando uma possível tendência. Por outro lado, 

observou-se uma concentração no uso do MMC como referência comparativa ou benchmark 

para validar outras técnicas estocásticas e, por isso, foi criada a categoria MCRC 
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especialmente para enquadrar esse tipo de trabalho nesta revisão. Como benefício 

secundário, a classificação MCRC permite ao leitor conhecer outras técnicas alternativas ao 

MMC, usadas para o mesmo tipo de análise estocástica.  

As áreas de análise foram divididas em quatro categorias: Qualidade de Energia, 

Confiabilidade, Econômica e Perdas & Sobrecarga Térmica. Em particular, os trabalhos de 

confiabilidade frequentemente consideram incertezas associadas a faltas, falha e/ou reparo 

de componentes da rede. Mas em geral, as incertezas mais encontradas na revisão 

bibliográfica referem-se à GD (FV ou eólica) e às cargas. Dada a capacidade do MMC para 

se representar incertezas com relativa facilidade e versatilidade, espera-se que este método 

siga sendo aplicado na análise de redes elétricas, incorporando-se cada vez mais a 

modelagem de novas tecnologias como dispositivos de armazenamento, VEs, estratégias de 

reposta à demanda e sistemas híbridos eletrotérmicos. 

Foi proposto um estudo de caso com uma rede teste do IEEE para validar e elucidar 

a aplicação de algumas das principais técnicas avançadas do MMC identificadas na revisão 

bibliográfica: LHS, QMC e IS. De maneira geral, a aplicação dessas técnicas possibilitou a 

obtenção de resultados superiores em termos de precisão e convergência. Observou-se que 

cada uma das técnicas se destacou individualmente para cada um dos três indicadores de 

desempenho calculados, indicando que a natureza dos indicadores pode influenciar a 

efetividade das técnicas. Por fim, verificou-se que é possível combiná-las para aprimorar os 

resultados obtidos, conforme demonstrado com o método híbrido IS-QMC. 

Em relação ao objetivo principal da tese, a nova metodologia proposta para a análise 

do impacto da difusão FV permite considerar o modelo de difusão de tecnologias (modelos 

de Bass e Beck) de maneira individualizada, com o intuito de desenvolver o equacionamento 

da probabilidade individual de adoção de GDFV. Dessa forma, a partir da influência do 

mercado local FV, é possível projetar a probabilidade de ocorrência de violações técnicas 

devido à penetração FV ao longo tempo, bem como a localização provável das violações na 

rede de distribuição. Vale ressaltar que, para o conhecimento dos autores, esse tipo de análise 

de HC espacial e temporal não havia sido implementada até o momento. Os dados 

individuais dos clientes, essenciais para caracterizar o mercado FV local, estão disponíveis 

na base de dados de concessionárias. A metodologia foi aplicada a um alimentador real de 

distribuição utilizando-se o software OpenDSS. Além disso, o método proposto foi 

comparado com uma análise tradicional de HC, destacando-se as principais vantagens da 

metodologia desenvolvida. 
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Os principais resultados do estudo de caso do sistema real de distribuição revelam a 

HC da rede, o ano a partir do qual o limite de HC provavelmente será violado, e os 

transformadores mais prováveis de apresentarem problemas de sobretensão. A ferramenta 

desenvolvida também permite prever indicadores como o consumo suprido pela SE, o qual 

pode auxiliar na análise do impacto da GD na arrecadação da distribuidora nos próximos 

anos. A simulação mostrou ainda a aplicação do controle Volt-Var, como um exemplo de 

medida de fácil implementação para mitigação dos impactos da difusão FV. Uma solução 

completa para o problema no horizonte de estudo envolveria a combinação de medidas 

operacionais e, eventualmente, obras na rede. Além disso, melhorias futuras poderiam ser 

realizadas na modelagem do problema, como no aprimoramento da caracterização do 

mercado local, considerando-se mais informações dos clientes e outros mecanismos de 

incentivo para a geração FV. 

A crescente penetração de GD em redes de BT, especialmente a GDFV, traz a 

necessidade de revisão de práticas fortemente estabelecidas nas distribuidoras. 

Tradicionalmente, essas empresas realizam estudos de planejamento da distribuição 

considerando somente o aumento da carga, por meio de estimativas do aumento da demanda 

e do crescimento espacial da carga. Adicionalmente, é comum não haver um monitoramento 

constante dos níveis de tensão na rede BT. Portanto, a metodologia proposta permite 

introduzir nos estudos de planejamento o efeito do aumento da conexão da GD ao longo do 

tempo e antecipar problemas de qualidade de energia nas redes de BT. 

Diante das soluções apresentadas nesta tese para a análise do impacto da GDFV em 

redes elétricas, sugerem-se para trabalhos futuros as seguintes linhas de pesquisa: 

• Aprimoramento do modelo proposto de difusão de GDFV, podendo incluir o 

cálculo atualizado dos parâmetros de Bass e a modelagem de modalidades como 

autoconsumo remoto e geração compartilhada; 

• Elaboração de uma análise mais abrangente do impacto econômico da expansão da 

GDFV na receita das concessionárias de distribuição, podendo também discutir 

aspectos como a possibilidade de implementação da tarifa binomial para 

consumidores de BT e a comercialização do excedente de micro e minigeração no 

mercado livre de energia; 

• Investigação de outras técnicas avançadas do MMC, como SMC e MCMC, além 

de métodos para redução da dimensionalidade do problema; 
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• Análise de outras soluções para a mitigação do impacto da expansão da GDFV ao 

longo do tempo, podendo abranger, por exemplo, OLTCs, banco de baterias, 

estratégias de resposta à demanda e troca de equipamentos. 
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