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Resumo

Esta tese apresenta um novo modelo estocéstico para avaliar o impacto da difuséo da
geracdo distribuida fotovoltaica (GDFV) em redes de BT. A metodologia proposta combina
0 modelo de difusdo de Bass ao método de Monte Carlo (MMC) para aprimorar a analise 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 a analise de redes elétricas com GD, abrangendo mais de 90 artigos recentes sobre
0 tema. Em seguida, com o intuito de complementar o conteido da revisdo da literatura, é
proposto um estudo de caso utilizando-se uma rede teste do IEEE com poucas dimensdes
para se investigar a aplicacdo pratica de algumas das principais técnicas avancadas do MMC.
Apos, a metodologia desenvolvida é apresentada em detalhes e, entdo, implementada em
uma rede real de distribuicdo com altas dimensdes, utilizando-se o programa computacional
OpenDSS. Destaca-se que o modelo de Bass modificado, proposto por este trabalho, permite
calcular a probabilidade individual de adogédo de GDFV considerando-se a influéncia do
mercado local fotovoltaico, o que torna possivel a analise da HC ao longo do tempo e espaco.
Os resultados do estudo de caso da rede real revelam a HC do alimentador estudado, o ano
em que o limite de HC sera provavelmente alcancado e os transformadores de distribuicéo

mais provaveis de apresentar problemas de sobretensdo na rede de BT.

Palavras-chaves: modelo de difusao de Bass, redes de distribuicdo de BT, método de Monte

Carlo, geracdo distribuida fotovoltaica.



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.



Lista de Figuras

FIGURA 1- EVOLUCAO DA GERACAO FV NO BRASIL, EM TERMOS DE POTENCIA INSTALADA

ACUMULADA . ... .ttt ettt ettt e e eteeeaatae e e ateeeaateeeaabeeeabeeeasbeeeasbeeessbeeeaabeeessteeeaseeeeaseeesseeesseeeenseeeanreas 2
FIGURA 2- CONJUNTO DE SOLUCOES PROPOSTAS PELO PRESENTE TRABALHO........cccvvveeennee.. 8
FIGURA 3- FLUXOGRAMA DO MMC ...ttt ettt 13

FIGURA 4- APLICACAO DO MMC PARA A ESTIMACAO DO VALOR DE IT: A) 10.000 PARES DE
COORDENADAS GERADAS ALEATORIAMENTE COM F.D.P. UNIFORME; B) CONVERGENCIA DA

ESTIMATIVA DO VALOR DE IT EM FUNCAO DAS ITERACOES DO MMC. .......ccooiiiiiiiiiiiiiieee, 16
FIGURA 5- TIPOS DE TECNICAS ENQUADRADAS NA CATEGORIA GEC ..., 23
FIGURA 6- REPRESENTACAO DOS PRINCIPAIS INDICES E CARACTERISTICAS DAS AREAS DE
ANALISE DE REDES ELETRICAS ...eeiiiitttete e e ititee e e sttee e e s stteeeeassteeeesssssaeeesansaeaeessssnaesssssneeesannenens 29
FIGURA 7- PRINCIPAIS TECNOLOGIAS RELACIONADAS A REDES INTELIGENTES .......ccvveeennee. 34

FIGURA 8- EXEMPLO DE DIAGRAMA DE UMA REDE INTELIGENTE HiBRIDA ELETROTERMICA 34

FIGURA 9- PRINCIPAIS INCERTEZAS OBSERVADAS NA REVISAO BIBLIOGRAFICA ..........ccuueee. 36
FIGURA 10- FLUXOGRAMA DO MMC cOM A INDICACAO DOS PONTOS EM QUE OCORRE A
OPERAGCAO DAS TECNICAS LHS, QMCEIS ... 42
FIGURA 11- EXEMPLO DE APLICACAO DO LHS PARA UMA V.A. COM DISTRIBUICAO UNIFORME
............................................................................................................................................. 43
FIGURA 12- ALGORITMO DO LHS ..ottt 44

FIGURA 13- COMPARAGAO DE 1.000 PARES DE NUMEROS GERADOS ATRAVES DE: A)
AMOSTRAGEM QUASE-ALEATORIA (HALTON, QMC); B) AMOSTRAGEM PSEUDO-ALEATORIA

(31, OSSR 46
FIGURA 14- ALGORITMO DO QMU .. ..o et 47
FIGURA 15- ALGORITMO DO IS .. .oiiiiiiic ettt e e e e snee e 49
FIGURA 16- AMOSTRAGEM DE 1.000 PARES DE NUMEROS DA SEQUENCIA DE HALTON, PARA AS
DIMENSOES 20 E 2L .ottt ettt s e e e e et e e e at e e e snt e e e nneeeenaeeanneeeaneeeanneaeas 51
FIGURA 17- CIRCUITO IEEE 13 BARRAS .......tiiiiiiic ettt 52

FIGURA 18- COEFICIENTE 8 CALCULADO PARA O INDICADOR DE MAGNITUDE DE TENSAO ... 57

FIGURA 19- COEFICIENTE 8 CALCULADO PARA O INDICADOR DO N° DE BARRAS COM TENSAO
YNl [ 1N = 0 L= U 57

FIGURA 20- COEFICIENTE 8 CALCULADO PARA O INDICADOR DO N° DE BARRAS COM TENSAO
F Nl [ 7N = N0 L = U 58

FIGURA 21- COMPARACAO ENTRE O ESTIMADOR CMC ORIGINAL E O ESTIMADOR CMC com
0S PESOS ATUALIZADOS (VIA ALGORITMO DO IS) ..ot 60

FIGURA 22- HISTOGRAMA DO ESTIMADOR |S DO INDICADOR DO NUMERO DE BARRAS COM
TENSAO ACIMA DE 1,00 PU ..uuttiiiiiiiii i ittt e s sttt e s e e s s s s et be e e s s e e e s s saabbabee e s e e s s s ssnbbbanneeeas 60



FIGURA 23- COMPARAGAO ENTRE CMC E IS EM TERMOS DE INTERVALO DE CONFIANGA, PARA

O INDICADOR DO N° DE BARRAS COM TENSAO ACIMA DE 1,09 PU ....cooviiiiiiieiiiie e 61
FIGURA 24- COMPARAGAO ENTRE IS E IS-QMC PARA O INDICADOR DO N° DE BARRAS COM
TENSAO ACIMA DE 1,09 PU ..ottt ittt 63
FIGURA 25- CURVA DE DIFUSAO DE INOVAGOES ........ctiiiieeiiieeiieeesiieeesiveeesiseesnineesnaeesneeens 66
FIGURA 26- FRACAO MAXIMA DE MERCADO EM FUNGCAO DO TEMPO DE RETORNO DO PAYBACK
] L2 PP UPPRPPPPR 67
FIGURA 27- FLUXOGRAMA PARA HABILITAR A GDFV A PARTIR DO MODELO DE DIFUSAO
Y 0107151 [ PSP PPPR 70
FIGURA 28- FLUXOGRAMA GERAL DA METODOLOGIA .....ociiiiiiiiiiieesiiiessiieessineesineesieessneeens 72
FIGURA 29- ALIMENTADOR ANALISADO DE ARMAGAO DE BUZIOS........cccveeiieeiiieeciiee s, 75
FIGURA 30- CONVERGENCIA DO MMC (CENARIO 1, 2050) .....oovveveiieiieeie e 77
FIGURA 31- CONFIGURAGAO DAS REDES DE BT ....ccoiiiiiiiie e 78
FIGURA 32- COMPARAGCAO ENTRE A CORRENTE NA FASE A OBTIDA PELA MEMORIA DE MASSA
EATRAVES DO MIMGC, NA SE ... .ottt e e e e e saaba s 80
FIGURA 33- IRRADIANCIA SOLAR NO MUNICIPIO DE ARMAGAO DE BUzI0S AO LONGO DE UM
DIA TIPICO DO MES DE JULHO, A CADA MINUTO .....ceeiiieeitiieesieeesiteeessseeesseeesssseesssseesnsesesnsneens 82
FIGURA 34- ALGORITMO PARA CORREGAO DA POTENCIA INSTALADA FOTOVOLTAICA ......... 84
FIGURA 35- PROBABILIDADE DE SOBRETENSAO AO LONGO DOS ANOS......ccccveeeirreesreresiaenens 87

FIGURA 36- BOXPLOT DAS PERDAS: SEM GD, CENARIO 3 (GD SEM VOLT-VAR), CENARIO 4
(GD COM VOLT-VAR) ..ttt sttt bbbttt et bbbttt 89

FIGURA 37- PROBABILIDADE RELATIVA DE SOBRETENSAO PARA CADA TRANSFORMADOR
(BARRA DE MT), AO LONGO DOS ANOS (TOP 8 TRANSFORMADORES PARA O CENARIO 1, 2050)

............................................................................................................................................. 92
FIGURA 38- LOCALIZACAO GEOGRAFICA DOS 8 TRANSFORMADORES COM A MAIOR
PROBABILIDADE DE POSSUIREM CLIENTES COM SOBRETENSAO (CENARIO 1, 2050)............... 93

FIGURA 39- MEDIA DO CONSUMO DIARIO DO ALIMENTADOR DE BUzIOS SUPRIDO PELA SE, AO
LONGO DO TEMPO ... et e ettt e e e e e e et e e e et e e e e et e e e et e e e e e e e e e e e e e e e e eeeanaaees 94

FIGURA 40- HISTOGRAMA DAS POTENCIAS DOS SISTEMAS FVS INSTALADOS NA CIDADE DE
ARMAGAO DE BUZz10S ATE 2020 (POTENCIA FV DE ATE 10 KWP) ..oovviiiiiiicienicicsieeeeeee 95

FIGURA 41- PROBABILIDADE DE SOBRETENSAO AO LONGO DOS ANOS (ANALISE TRADICIONAL
DE HEC) ittt bbbttt b bbbt 96

FIGURA 42- PROBABILIDADE RELATIVA DE SOBRETENSAO PARA CADA TRANSFORMADOR
(BARRA DE MT) — COMPARAGAO ENTRE O METODO PROPOSTO E A ANALISE TRADICIONAL DE
H s 97



Lista de Tabelas

TABELA 1 — CLASSIFICAGCAO DOS ARTIGOS PESQUISADOS — TECNICAS DE SIMULACAO......... 21
TABELA 2 — CLASSIFICAGAO DOS ARTIGOS PESQUISADOS — AREAS DE ANALISE ......ccccvvnnen. 30
TABELA 3 — DETALHAMENTO DE TODOS OS ARTIGOS LEVANTADOS DE 2021 .......cccevvvvenneee. 38
TABELA 4 — PRIMEIROS TERMOS DE CINCO SEQUENCIAS DE HALTON ......covveieiieiiieie e, 47
TABELA 5 — DADOS ORIGINAIS DAS CARGAS E CAPACITORES DO CIRCUITO IEEE 13 BARRAS
............................................................................................................................................. 54
TABELA 6 — DADOS DOS GERADORES MODELADOS NO ESTUDO DE CASO.....cccvvveeireeeveeennnes 54
TABELA 7 — RESULTADOS GERAIS DO ESTUDO DE CASO DA REDE IEEE 13 BARRAS............. 56
TABELA 8 — PESOS DO ALGORITMO DO IS ATUALIZADOS (VIA CE) ..o 61
TABELA 9 — VARIAVEIS ALEATORIAS MODELADAS ......cveiieitieeesteesieeieseesseessesssesseensesseesnens 71
TABELA 10 — CENARIOS DE DIFUSAO FV ..ottt 77
TABELA 11 — RELACAO DOS PARAMETROS? UTILIZADOS PARA O DIMENSIONAMENTO DA

LC T L PRSP 85
TABELA 12 — POTENCIA FV E NUMERO DE GDFVs EM 2050 E NO ANO EM QUE A
PROBABILIDADE DE SOBRETENSAO ALCANGA 190 ....cccvieeiiieeiiee e 88

TABELA 13 — TRANSFORMADORES RANQUEADOS POR NUMERO DE CONSUMIDORES, CONSUMO
DE ENERGIA E POTENCIA FV oottt 90

TABELA 14 — TRANSFORMADORES (BARRAS DE MT) COM A MAIOR PROBABILIDADE DE
POSSUIREM CONSUMIDORES COM SOBRETENSAO, AO LONGO DOS ANOS .....cvverieeinieenieenneenne 91



Lista de Abreviaturas e Siglas

ABC Artificial Bee Colony

ABM Agent-Based Model

AlIG Algorithm of the Innovative Gunner

AIS Adaptive Importance Sampling

AMCM Accelerated Monte Carlo Method

ANEEL Agéncia Nacional de Energia Elétrica

AR Processo Autorregressivo

ARIMA Autoregressive Integrated Moving Average
ARMA Autoregressive-Moving-Average

ASAI Average Service Availability Index

AV Varidveis Antitéticas ou Antithetic Variates
BBO Biogeography Based Optimization

BSO Backtracking Search Optimization

BT Baixa tenséo

CAIDI Customer Average Interruption Duration Index
CE Cross-Entropy

CHP Cogeracdo ou Combined Heat and Power
CMC Crude Monte Carlo

CON Area de Anélise de Confiabilidade

CRN Numeros Aleatorios Comuns ou Common Random Numbers
Cv Variéveis de Controle ou Control Variates
CVR Conservation Voltage Reduction

DE Differential Evolutionary

DNDEA Dynamic Niche Differential Evolution Algorithm



DS Dagger Sampling

ECO Area de Andlise Econdmica

EENS Expected Energy Not Supplied

ENS Energy Not Supplied

EPE Empresa de Pesquisa Energética

EPSO Evolutionary Particle Swarm Optimization

FA Factor Analysis

f.d.p. Funcéo densidade de probabilidade

F.D.P. Funcdo de Distribuicdo de Probabilidade

FMM Fracdo Maxima de Mercado

FP Fator de Poténcia

FV Fotovoltaico(a)

GA Algoritmo Genético ou Genetic Algorithm

GD Gerador/Geracéo Distribuido(a)

GDFV Gerador/Geracdo Distribuido(a) Fotovoltaico(a)
GEC Ganho de Eficiéncia Computacional

gPC Generalized Polynomial Chaos method

HC Capacidade de Alojamento ou Hosting capacity
HS Harmony Search

HSP Horas de Sol Pleno

HWOA-PS Hybrid Whale Optimization Algorithm and Pattern Search
IBA Improved Bee Algorithm

IEEE Institute of Electrical and Electronics Engineers
IGDT Information Gap Decision Theory

IMA Infraestrutura de Medicdo Avancada

IP Interior Point



ISFOA
KDE
LB
LHISM

LHS

LHSMDU
LOLE
LOLP

MB

MCMC

MCRC
MCTS
MG

MILP

MINLP

MISOCP

MMC
MOIBA
MOPSO
MPF
MPP
MT

NBI

Amostragem por Importancia ou Importance Sampling
Improved Sunflower Optimization Algorithm

Kernel Density Estimation

Barra de Carga ou Load Bus

Latin Hypercube-Important Sampling Method

Amostragem por Hipercubo Latino ou Latin Hypercube
Sampling

Latin Hypercube Sampling with Multidimensional Uniformity
Loss of Load Expectation

Loss of Load Probability

Barra Principal ou Main Bus

Monte Carlo com Cadeia de Markov ou Markov Chain Monte
Carlo

Método de Monte Carlo como Referéncia Comparativa
Monte Carlo Tree Search
Microrrede ou Microgrid

Programacdo Linear Inteira Mista ou Mixed Integer Linear
Programming

Programacdo N&o Linear Inteira Mista ou Mixed Integer
Nonlinear Programming

Programacao Coénica de Segunda Ordem Inteira Mista ou Mixed-
Integer Second-Order Cone Programming

Método de Monte Carlo

Improved Bat Algorithm

Multiobjective Particle Swarm Optimization
Mercado Potencial Final

Mercado Potencial Preliminar

Média Tensdo

Normal Boundary Intersection



NM
NREL
NSGA
NSMC
OE
OLTC

PDIPM
PEM
P&ST
PNN
PSMC
PSO
P2G
QE
QMC
QPSO
SAIDI
SAIFI
soc
SE
SEM
SEP
SIS
sSMC
SRSM
ss

Net-Metering

National Renewable Energy Laboratory
Nondominated Sorting Genetic Algorithm
Non-Sequential Monte Carlo

Otimizacéo Estocéstica

Transformador com Comutacdo Sob Carga ou On-Load Tap
Changer

Primal—dual Interior Point Method

Point Estimation Method

Perdas & Sobrecarga Térmica

Polynomial Neural Network

Pseudo-Sequential Monte Carlo

Enxame de Particulas ou Particle Swarm Optimization
Power-To-Gas

Qualidade de Energia

Quase-Monte Carlo ou Quasi-Monte Carlo
Quantum-Behaved Particle Swarm Optimization
System Average Interruption Duration Index
System Average Interruption Frequency Index
State-Of-Charge

Subestacao

State Enumeration Method

Sistema Elétrico de Poténcia

Sequential Importance Sampling

Monte Carlo Sequencial ou Sequential Monte Carlo
Stochastic Response Surface Method

Amostragem Estratificada ou Stratified Sampling



S2S Storage-To-Storage

TAMI Técnicas Avancadas para Modelagem de Incertezas
TUSD Tarifa de Uso do Sistema de Distribuicéo

v.a. Variavel Aleatoria

VE Veiculo Elétrico

VLP Valor Presente Liquido

VSC Voltage Source Converter

V2G Vehicle-To-Grid

W2E Waste-To-Energy

B-SHO S-Chaotic Sequence Spotted Hyena Optimizer



B(n, k)

Ber(k)

CIP

Disp
E F;:otal

EFTgDNM

GDNM
EFtotal

Lista de Simbolos

Area do circulo [unidades de area]

i-ésimo digito usado na conversao de bases do n,-ésimo termo
da sequéncia de Halton

Area do quadrado [unidades de &rea]
Base numérica

Distribuicdo Binomial com n experimentos independentes e
probabilidade de sucesso k

Distribuicdo de Bernoulli com probabilidade de sucesso k
Contribuicéo da iluminacéo publica do municipio [R$]

Numero total de clientes com sobretensdo em todas as iteragdes
do MMC

Numero total de clientes na rede estudada

Custo de disponibilidade [kWh]

Valor esperado de X

Consumo do més m [kWh]

Média de consumo mensal ao longo ano y [KWh]
Créditos de energia acumulados até o0 més m [kWh];
Créditos de energia usados no més m [kWh];

Fatura de energia no més m sem considerar a GD [R$]

Somatério das faturas de energia ao longo de um ano
considerando-se um consumo inferior ao Disp em todos 0s
meses [R$]

Fatura de energia para 0 més m considerando-se a GD e 0
NM [R$]

Somatério das faturas de energia ao longo de um ano
considerando-se a GD e 0 NM [R$]

Valor esperado de X em termos da f.d.p. g(X)



Energia gerada da GDFV no més m [kWh]
Fator de carga médio no més m [pu]

Fracdo Maxima de Mercado do grupo g [pu]
F.D.P.dav.aT

Indicador de desempenho, em fungéo da v.a. X
NUmero de horas do més m

Média de HSP no més m em [h]

Média de HSP no ano y [h]

Funcao indicadora que denota se uma amostra de coordenadas
esta dentro do circulo

Impostos aplicados a tarifa (somatorio do PIS, COFINS e
ICMS) [%]

Estimador do indicador ¢, calculado através do MMC
Estimador de amostragem por importancia do indicador ¢
Mercado Potencial Final do grupo g [n° de adotantes]
Mercado Potencial Preliminar do grupo g [n° de adotantes]
Margem de erro relativo [%]

Numero de iteracdes do MMC

Numero natural n, da base b representado na base decimal
Numero acumulado de adotantes do grupo g, previsto até o ano t
Numero de iteracdes de execucao do método IS

NUmero de iteracdes de treinamento do método 1S
Numero de fases do consumidor ¢

Coeficiente de inovacdo do modelo de difusdo de Bass
Poténcia FV instalada em [kWp]

Probabilidade de um individuo do grupo g instalar um sistema
FV até o ano t, com tempo médio de payback tm



TBand
TD
Tlmp

tm

sem
Tlmp

W(X;u,v)

Z1-a/2
a

B

o? ou Var(X)

Py (1)

Poténcia ativa maxima por fase para o consumidor ¢, no més m

[kW]
Probabilidade de sobretensdo
Coeficiente de imitacdo do modelo de difusdo de Bass

Variancia amostral, que equivale ao quadrado do desvio padréo
amostral

Sensibilidade do payback simples [pu]

V.a. correspondente a um determinado periodo de tempo para
que os individuos de uma populacdo adotem o sistema FV

Tarifa adicional da bandeira tarifaria [R$/kWh]

Taxa de desempenho do sistema FV [pu]

Tarifa de energia elétrica considerando os impostos [R$/kWh]
Tempo médio de payback simples [anos]

Tarifa de energia elétrica sem considerar os impostos, definida
pela ANEEL [R$/kWh]

V.a. com distribui¢do uniforme
i-ésimo componente do vetor paramétrico nominal u

Vetor auxiliar referente & i-ésima v.a. X;, de dimensdo N,
utilizado nos algoritmos de LHS e QMC para gerar a
amostragem desejada

i-ésimo componente do vetor paramétrico de referéncia v,
estimado através do método CE

Razéo de probabilidade ou likelihood ratio do vetor de v.a.s X,
em funcdo do vetor paramétrico nominal u e do vetor
paramétrico de referéncia v

Valor critico para um nivel de confiancade (1 — @) X 100%
Nivel de significancia
Coeficiente de variacdo

Variancia teorica de X, que equivale ao quadrado do desvio
padréo tedrico

ny,-ésimo termo da sequéncia de Halton, para a base b
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Capitulo 1 - Introducéao

A introducdo deste trabalho é dividida em quatro partes. Na secdo 1.1, € apresentada
a motivagdo do trabalho, introduzindo-se tdpicos relevantes para contextualizar o tema
desenvolvido no documento. J& na secdo 1.2, sdo indicados os objetivos a serem alcancados
na tese. Na secdo 1.3, sdo listadas as publicacfes do autor relacionadas ao presente trabalho.

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

1.1 Motivacao

Nesta secdo sdo apresentados os trés pilares motivacionais desta tese: crescimento da
geracdo distribuida fotovoltaica (GDFV) e seus impactos na rede elétrica; analises
estocasticas na rede elétrica com geracdo distribuida (GD); e modelos de difusdo da

tecnologia fotovoltaica (FV).

1.1.1 Crescimento da GDFV e seus impactos na rede
elétrica

A demanda por fontes renovaveis de energia elétrica vem aumentando nos altimos
anos, motivada pela reducdo da emisséo de gases do efeito estufa e pela diversificacdo da
matriz de energia elétrica. Segundo [2], desde 2012, a energia renovavel vem superando as
fontes de energia fossil 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 responsavel por mais da metade das novas adi¢cGes de poténcia renovavel em 2020,
ultrapassando pelo quarto ano consecutivo a marca de 100 GW de poténcia anual instalada.
Na América Latina, o Brasil se destacou com a maior poténcia FV anual instalada em 2020,
de 3,1 GW, sendo 2,5 GW proveniente do segmento de micro e minigeragdo distribuida. A
instalagdo expressiva de GDFV no Brasil nos ultimos anos se deve principalmente a fatores

como o sistema de compensacao de energia elétrica — baseado no net-metering (NM) —, o



aumento da tarifa de energia elétrica acima da inflagdo e a queda no preco dos painéis FVs.
A figura 1 mostra a evolucéo da poténcia FV nos segmentos de GD e geracédo centralizada
no Brasil, evidenciando a relevancia da GD para essa fonte de geracdo. De acordo com [3],
98,5% da poténcia instalada de micro e minigeracgéo distribuida no Brasil provem da fonte
solar FV.

25

20 -

15 68%

Poténcia Instalada (GW)

m Geragao Centralizada 0 Geragao Distribuida

Figura 1- Evolugéo da geragdo FV no Brasil, em termos de poténcia instalada
acumulada

Fonte: Adaptado de [3]

A conexdo de GD ao sistema elétrico de poténcia (SEP) altera o fluxo
tradicionalmente unidirecional, tornando as redes ativas e provocando impactos técnicos
associados a ocorréncia de fluxo reverso. Em particular, o sistema de distribuicdo é mais
suscetivel ao impacto da poténcia ativa da GD nos niveis de tensdo, por apresentar uma
caracteristica R/X mais elevada que na transmissdo. Ressalta-se que o impacto da GD €
ainda mais expressivo na BT, segmento ao qual grande parte da microgeracdo FV esta
conectada. Os trabalhos [4], [5] sdo exemplos de revisfes sobre os principais impactos da
GD e da penetracao FV no sistema de distribui¢éo, incluindo: regulagéo de tensdo; protecao;
ilhamento; problemas de qualidade de energia como harmonicos e flicker; e sobrecarga em
transformadores.

Devido & sua complexidade e constante transformacdo, o segmento de BT
comumente carece de informacdes detalhadas e atualizadas sobre parametros da rede elétrica

e da carga. Em outras palavras, as bases de dados da BT estdo mais propensas a incertezas,



0 que pode dificultar a modelagem computacional adequada da rede em estudos de
planejamento. Além disso, a conexdo de GDFV insere ainda mais aleatoriedade as redes de
BT, sobretudo devido as incertezas na poténcia instalada, localizacdo da GD e na variagédo
natural da irradiancia solar. Por esses motivos, a analise deterministica do impacto da GDFV
em redes de BT ¢é limitada por ndo representar apropriadamente a caracteristica estocastica
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 secdo 1.1.2 introduz de forma mais abrangente o tema da analise estocastica de redes
elétricas com GD.

Diante do novo paradigma proporcionado pela conexdo de GD a rede elétrica,
diferentes tipos de estudos vém sendo propostos para se analisar os impactos da GD e sugerir
possiveis solucbes. Por exemplo, uma linha de pesquisa bastante conhecida se refere a
alocacdo 6tima da GD com objetivo de minimizar problemas técnicos. Em [6] é apresentada
uma revisdo de problemas de alocacdo da GDFV, incluindo uma viséo geral sobre os
algoritmos de otimizacdo, objetivos e metodologias para avaliagdo do potencial FV. No
entanto, no que se refere a microgeracdo, vale notar que essa abordagem apresenta como
principal limitacdo o fato de que a instalagdo de GD é na realidade definida pelo consumidor
e ndo pela distribuidora, podendo inviabilizar premissas bésicas da alocag&o.

Uma abordagem mais adequada para se avaliar o impacto da microgeracdo em redes
de BT é a andlise da capacidade de alojamento (hosting capacity, HC), a qual pode ser
definida como a maxima penetracdo de GD que pode ser conectada a rede, sem que haja a
violacdo de algum limite técnico. Em [7], [8] s@o apresentadas revisdes sobre a analise da
HC da GD, normalmente calculada em termos de qualidade de energia, protecéo,
sobretensdo, sobrecarga de equipamentos e perdas. Além do calculo da HC em si, diversos
estudos analisam solugdes para melhorar esta métrica, por exemplo, através de controles de
tensdo do inversor de sistemas FVs, banco de capacitores, transformadores com comutagéo
sob carga (on-load tap changers, OLTCs), dispositivos de armazenamento, reforco do
alimentador, técnicas de mitigacdo de harménicos, etc [8]. Em particular, trabalhos como
[9]-[11] determinam a HC através de uma analise estocastica, considerando-se as incertezas
associadas ao comportamento da carga e da GDFV.

A estimacdo da HC, sobretudo associada a analise estocastica, tem se mostrado
adequada para a avaliacdo do impacto da GDFV em redes de BT. No entanto, embora seja

possivel calcular o limite m&ximo de penetracdo FV da rede, esse tipo de abordagem néo



permite prever quando e onde esse limite deve ser violado. Para tal, a anélise estocastica da
HC deve ser associada a uma técnica que permita estimar a disseminacdo da GDFV ao longo
tempo e espaco, como modelos de difusdo de tecnologia. A secdo 1.1.3 aborda em mais
detalhes o topico dos modelos de difusdo da tecnologia FV, incluindo o modelo de Bass, que

é usado no presente trabalho.

1.1.2 Analise estocastica de redes elétricas com GD

Um dos principais objetivos do SEP € garantir um fornecimento de energia elétrica
ao menor custo possivel a sociedade, assegurando a qualidade de energia elétrica e a
confiabilidade do abastecimento. No entanto, independentemente de como é projetado ou
operado, um SEP est4 sujeito a eventos ndo deterministicos que podem comprometer a
regularidade do servico e a qualidade da energia fornecida [12].

No segmento dos sistemas de distribuicdo, os operadores precisam lidar com o0s
novos desafios impostos pela conexdo de GD, que altera o fluxo tradicionalmente
unidirecional, tornando as redes de distribuicdo ativas e provocando impactos técnicos
associados a ocorréncia de fluxo reverso. Adicionalmente, é introduzida a incerteza
relacionada com a localizacdo e porte das unidades de GD instaladas nas redes de
distribuicdo. Por fim, h& ainda incertezas associadas a demanda de energia elétrica,
especialmente dentro do contexto de novas tecnologias — como os veiculos elétricos (VES)
e dispositivos de armazenamento de energia — e do gerenciamento do lado da demanda [13].

A andlise deterministica de SEPs é limitada, pois ndo permite a consideracdo
adequada das diversas incertezas associadas a operacao do sistema, principalmente aquelas
relacionadas a natureza estocastica da carga e da geracdo. Por exemplo, 0s cenarios extremos
geralmente investigados por uma abordagem deterministica podem representar estados
pouco provaveis de ocorrer, levando a rejeigdo de propostas viaveis ou a investimentos e
riscos excessivos [14]. Por outro lado, um planejamento baseado na analise deterministica
de cenéarios com alta probabilidade de ocorréncia mas com baixa severidade, pode néo
fornecer o melhor desempenho em termos de confiabilidade e adequagao para o sistema [12].

Recentemente, a natureza aleatoria associada a integracdo de novas tecnologias ao
SEP vem sendo considerada com bastante frequéncia em estudos de planejamento e
operacdo do sistema elétrico, sobretudo no segmento da distribuicdo. Trabalhos como [15]—

[20] sdo exemplos de revisdes recentes que abrangem técnicas para modelagem de incertezas



e analise estocéstica de redes elétricas. Segundo [15], [18], [20], as técnicas de modelagem
de incertezas podem ser classificadas como técnicas probabilisticas, otimizacdo estocéstica,
otimizacdo robusta, técnicas possibilisticas, técnicas hibridas probabilistico-possibilisticas e
information gap decision theory (IGDT). Vale ressaltar que as técnicas probabilisticas
incluem métodos analiticos e numéricos, sendo 0 MMC o método numérico mais utilizado.
Inclusive, devido a sua relevancia, 0 MMC é mencionado nas revisdes supracitadas [15]-
[20]. Em [17], [18], [20], sdo discutidas algumas variacbes do MMC, como o Monte Carlo
sequencial (sequential Monte Carlo, SMC) — o qual permite a amostragem de dados
cronoldgicos e temporalmente dependentes — e 0 Monte Carlo com cadeia de Markov
(Markov Chain Monte Carlo, MCMC) — o qual possibilita a amostragem de uma distribuicéo
de probabilidade através da construcdo de uma cadeia de Markov. Em particular, o presente
trabalho adota 0 MMC para a andlise do impacto da GDFV em redes de BT.

Os métodos probabilisticos analiticos normalmente requerem simplificagBes na
formulacdo do problema para que seja possivel calcular os momentos e fungdes de
probabilidade das varidveis de saida. No entanto, alguns problemas podem apresentar um
grau de complexidade tdo elevado que torna muito dificil ou mesmo inviavel a aplicacdo de
métodos analiticos [21]. Segundo [15], os métodos analiticos podem ser classificados como
métodos baseados em linearizagdo (como convolugdo, cumulants, expansdo da série de
Taylor e segundo momento de primeira ordem) ou baseados na aproximacao de distribuigdes
de probabilidade (como point estimation method (PEM) e unscented transformation).

A aplicacdo do MMC ¢é amplamente usada na literatura, garantindo maior
flexibilidade e permitindo considerar as relagbes néo-lineares do fluxo de poténcia,
estratégias operacionais e correlacbes espaciais e temporais [13]. No entanto, como
desvantagens, 0 MMC requer a definicdo das f.d.p.s a priori e demanda alto esforco
computacional, amenizavel com a aplicacdo de técnicas de controle de variancia,
amostragem, computacdo 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 restricdes determinantes para a aplicagdo do MMC, ao contrario do
contexto tecnoldgico de décadas passadas. Este historico recente favorece o uso do MMC

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



1.1.3 Modelos de difusdo da tecnologia FV

Diante da crescente disseminacdo da tecnologia FV no ambito da GD, diversos
estudos de planejamento vém sendo conduzidos no contexto do sistema elétrico de
distribuicdo. Além da anélise de impactos técnicos da GDFV em redes de distribuicdo, como
[22]-[25], também se destacam trabalhos sobre a previséo da difusdo de GDFV ao longo do
tempo, como [26]-[29]. No entanto, poucos trabalhos combinam ambas as linhas de estudo,
isto é, analise de impactos técnicos e difusdo temporal.

Em [30] é realizada uma breve revisdo de modelos de difusdo de tecnologias de
energia, incluindo modelos temporais — como modelo de regressao, séries-temporais,
modelos macroecondémicos e modelo de Bass — e modelos espago-temporais — como modelo
de elementos finitos, agent-based models (ABMs), modelos de simulacéo espacial e modelos
de regressdo espacial. Um modelo bastante utilizado em estudos de previsao temporal da
difusdo da GDFV é o modelo de difusdo de Bass de 1969 [31], o qual também possui
aplicacdo na difusdo de outras tecnologias na area de engenharia elétrica, como VESs, energia
nuclear e energia eolica [32]-[34]. Esse modelo é baseado na teoria da difusdo de inovacoes
de Rogers de 1962 [35], a qual explica como novas tecnologias, ideias e comportamentos
sdo adotados ao longo dos anos por grupos de individuos com perfis diversos dentro da
sociedade. Matematicamente, o modelo de Bass estima a taxa de penetragédo da inovagéo no
mercado em funcdo do tempo, assumindo-se que a probabilidade de adocdo de um
determinado produto é influenciada pelos adotantes anteriores.

Séries temporais, como o0 autoregressive integrated moving average (ARIMA) e o
exponential smoothing model, também sdo bastante utilizadas como modelos de previsao.
Contudo, em [36], ao se modelar a difusdo de GD por meio do ARIMA, esse modelo nao
apresentou resultados satisfatdrios, uma vez que as séries temporais se baseiam apenas em
dados historicos, desconsiderando-se condi¢fes econbémicas variaveis no tempo ou saturagdo
de mercado de longo prazo. Por outro lado, modelos baseados em curvas S* capturam mais
apropriadamente o comportamento mercadoldgico esperado, sendo o modelo de Bass um
dos mais aplicados para a previsao da difusdo de tecnologias.

Séo exemplos de variagcdes do modelo de Bass: o modelo de Bass generalizado [28],

[32], modelo baseado em system dynamics [26], [27], e 0 modelo com modifica¢des de Beck

1 O mercado normalmente evolui através de uma curva acumulada de adog&o em formato de
“S”, saturando-se ao final do processo de difuséo.



[37]. Em particular, o modelo de Beck [37] é usado pela instituicdo norte-americana National
Renewable Energy Laboratory (NREL) [38], [39] e as brasileiras Empresa de Pesquisas
Energeticas (EPE) [40] e Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) [41] para a
projecdo da difusdo de GDFV, pois permite considerar o impacto de politicas publicas de
incentivo na previsdo. O modelo de Bass e Beck também é considerado no presente trabalho,
sendo abordado em mais detalhes no capitulo 5.

De acordo com [30], os modelos de difusdo espago-temporais geralmente consistem
em trés modulos. O primeiro é a previsdo da difusdo global da tecnologia, que é uma
estimativa anual obtida por meio de curvas S ou modelos de Bass. O segundo é o médulo
celular, em que a regido analisada € discretizada em varios bairros minimos (ou células
espaciais) com afinidades de adocéo distintas. Por fim, o terceiro é o0 modulo espacial, no
qual é construida uma interface visual do processo de difusdo, geralmente utilizando dados
georreferenciados. Diferentemente da maioria dos estudos, a metodologia proposta por esta
tese mescla os dois primeiros modulos em um Unico, desenvolvendo uma formulagédo
modificada do modelo de Bass, 0 que permite o calculo da probabilidade individual de
adoc¢do da GDFV. Essa probabilidade varia ndo somente ao longo do tempo, mas também
para cada unidade consumidora, de acordo com suas caracteristicas individuais. Portanto, ao
invés de lidar com a GDFV através de previsdes deterministicas, esta abordagem fornece
probabilidades que podem ser entradas de uma analise de impacto estocastica da rede
elétrica. O modelo proposto é apresentado em mais detalhes no capitulo 5.

Os artigos [42]-[45] sdo exemplos dos poucos estudos que abordam um modelo de
difusdo de tecnologia junto com uma analise de impacto da rede elétrica. Para estimar a
difusdo FV, [42], [43] utilizam o modelo Bass com modificacdes propostas por Beck [37],
permitindo considerar a influéncia do mercado local FV na adocdo da tecnologia através de
uma analise econébmica. Enquanto isso, [44], [45] implementam um modelo bayesiano
hierarquico e uma selecdo de caracteristicas baseada na teoria da informacdo,
respectivamente, para caracterizar a difusdo espacial FV (e também de VEs em [45]) usando
dados provenientes de censos.

Os estudos [42]-[45] assumem a mesma probabilidade de ado¢do da GDFV para
todos os clientes de um bairro ou grupo especifico. Embora essa suposi¢do possa ser
adequada para alguns mercados, especialmente onde ha fortes incentivos a GD, isso pode
ndo ser viavel para mercados em desenvolvimento como o Brasil, onde pode haver uma

enorme lacuna econdmica dentro de uma mesma vizinhanca. Uma abordagem baseada na



andlise individual de cada unidade consumidora pode ser mais apropriada nesses casos. Em
relacdo a analise de impacto, com excecdo de [42], os artigos supracitados realizam uma
analise deterministica, o que pode ser uma abordagem limitada para avaliar o impacto da
GD na rede. Além disso, a andlise de impacto é apenas realizada no momento final do
horizonte de difusdo 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 sera violado. Para o
conhecimento dos autores, esse tipo de analise de HC espacial e temporal ndo foi

implementada até o0 momento.

1.2 Objetivos e contribuicdes

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver uma nova metodologia para avaliar
0s impactos provenientes da conexdo da GDFV em redes de BT, combinando-se 0 modelo
de difusdo de Bass ao MMC para aprimorar a analise de HC. A figura 2 representa esse
conjunto de solucdes, associando-0s aos trés pilares motivacionais abordados anteriormente

na secéo 1.1:

/ Capacidade de Alojamento AN
(Hosting Capacity, HC)

Modelo de Difusado
de Bass Modificado

. Método de
SOIugaO Monte Carlo

Prondsito Considerar incertezas

P na analise de HC

Considerar a difusdo espago-
temporal na analise de HC

\ Analise do impacto da ,
N\ /

N GDFV em redes de BT P

Figura 2- Conjunto de solucdes propostas pelo presente trabalho
Fonte: Elaborado pelo autor

Em especial, a alteragdo proposta ao modelo de Bass € uma das contribui¢cGes mais

relevantes deste trabalho, pois permite considerar a influéncia do mercado FV local no



calculo da probabilidade individual de adocdo de GDFV. Como efeito pratico, 0 modelo
estocéstico desenvolvido permite estimar a HC de redes de BT ao longo do tempo e espaco,
indicando-se a localizacdo dos pontos mais vulneraveis do circuito quanto a penetracdo FV
e prevendo-se quando, provavelmente, impactos significativos devem comecar a ocorrer. A
metodologia proposta € ainda aplicada a um modelo real de distribuicdo com redes de MT e
BT, incluindo perfis de carga reais obtidos através de uma infraestrutura de medicdo
avancada. Adicionalmente, € investigada a implementacéo de uma funcionalidade disponivel
em inversores FV comerciais, para a mitigacdao do impacto da GDFV. Por fim, a abordagem
proposta é comparada com a chamada anélise tradicional de HC, a fim de destacar as
contribuicOes da primeira.

Com o intuito de contextualizar a metodologia desenvolvida no ambito de estudos
recentes utilizando-se 0 MMC, um objetivo secundario desta tese é apresentar o estado da
arte do MMC aplicado a analise de sistemas elétricos com GD. Além de abordar o tema da
GD propriamente dita, esta revisdo tambem contempla temas emergentes relacionados as
redes inteligentes e novas tecnologias, como VES, armazenamento, resposta a demanda e
sistemas hibridos eletrotérmicos. O levantamento bibliogréafico abrange mais de 90 artigos
recentes, organizados de acordo com o tipo de técnica de simulacdo utilizada, area de anélise
de redes elétricas, tecnologias associadas a GD e as incertezas observadas nesses estudos.
Além da revisdo da literatura em si, é proposto um estudo de caso com a aplicacdo de
algumas das principais técnicas avancadas do MMC visando elucidar didaticamente a
execucdo desses métodos na pratica, complementando o conteddo do levantamento
bibliografico.

Em suma, as principais contribuicdes deste trabalho sdo:

e Desenvolvimento de um novo modelo estocastico para analisar a HC da GDFV em

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

e Modificagdo no modelo de difusdo de Bass para possibilitar o célculo da
probabilidade individual de adogdo da GDFV, permitindo estimar quando e onde

o limite de HC provavelmente sera violado;

e Aplicacdo do modelo proposto a um alimentador de distribuicéo real no Brasil com
redes de MT e BT;

e Apresentacédo do estado da arte do MMC aplicado a sistemas elétricos com GD;

e Aplicacdo prética de técnicas avancadas do MMC em uma rede teste do IEEE.
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1.3 Trabalhos Prévios Relacionados ao Tema

A seqguir, estdo listados os trabalhos prévios do autor relacionados diretamente a esta

tese:

e 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.

e T.P. Abud, A. A. Augusto, M. Z. Fortes, R. S. Maciel, ¢ 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 publicagBes supracitadas, o autor produziu outros trabalhos relacionados
ao tema da tese, mas de forma indireta. Nas publicac¢des a seguir, foi utilizado o modelo de

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

e 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.

e 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 a GDFV, o autor também participou de
estudos sobre a conexdo de VEs em redes de distribuicdo, envolvendo otimizacao e analise

estocastica:

e 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.

e L. Bitencourt, T. P. Abud, B. H. Dias, B. S. M. C. Borba, R. S. Maciel, e J. Quirds-Tortds,
“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 capitulo 2 introduz o
MMC, explicando a teoria bésica e citando exemplos de aplicagcdes no setor elétrico. J& no
capitulo 3 é apresentada a revisdo do estado da arte do MMC aplicado na analise de SEPs
com GD. No capitulo 4, é demonstrada a aplicacdo pratica de algumas técnicas avangadas
do MMC mencionadas no levantamento bibliogréfico, utilizando uma rede teste do IEEE
para verificar a efetividade dos métodos em questdo. Em seguida, no capitulo 5 é detalhada
a metodologia proposta para a analise de impacto da GDFV, incluindo o detalhamento do
modelo estocéstico desenvolvido a partir do modelo de difusdo de Bass. O estudo de caso é
abordado no capitulo 6, evidenciando-se os principais detalhes da modelagem da rede
elétrica estudada. Por fim, os resultados sdo discutidos no capitulo 7 e as conclusdes séo

apresentadas no capitulo 8.
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Capitulo 2 - O Meétodo de Monte Carlo

O nome “Monte Carlo” se refere ao principal distrito de Mdnaco, bastante conhecido
pelo seu complexo de cassinos. O método foi criado no final da Segunda Guerra Mundial,
por fisicos que trabalhavam com fisica matematica e com a bomba atémica. O
desenvolvimento do primeiro computador digital — o ENIAC, de 1946 — possibilitou a
aplicacdo do MMC por Jon von Neuman para a resolucdo de problemas termonucleares e de
fissdo, 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 0s avangos computacionais e nas
areas de estatistica, otimizacao e teoria da informacao. Atualmente, possui ampla aplicacédo
em areas como engenharia, financas, estatistica, fisica, biologia, medicina, ciéncias 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
distribuicdes de probabilidade das variaveis aleatérias (v.a.s). O modelo desenvolvido deve
ser uma representacdo valida do sistema estudado para que as simula¢fes computacionais
garantam resultados confiaveis. Para cada iteracdo, o estado do modelo é amostrado
aleatoriamente e, em seguida, o0 comportamento do modelo é avaliado numericamente. Por
fim, os resultados de cada iteracdo sdo processados para se calcular estatisticas e indices de
desempenho do modelo estudado.

Através do MMC, é possivel calcular indices de desempenho para avaliacdo do
modelo computacional considerando-se incertezas. Assim, simulacdes estocasticas
permitem a avaliacdo de diversas caracteristicas desses indicadores como a média, variancia,
probabilidades, intervalos de confianca, erro relativo, etc. Suponha, por exemplo, que se

deseja calcular um indicador ¢ qualquer, conforme (1):
£=EH0] = [ HGF (dx @

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

funcdo real qualquer, denominada indicador de desempenho; e E[H(X)] é a esperanca de
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H(X) com respeito a v.a. X. Entdo, € pode ser estimado recorrendo-se a0 MMC, através do
calculo da média amostral via (2):

R
£=N;H(Xi) (2)

sendo X;, X, ... Xy amostras aleatorias de X a partir da f.d.p. f, e N é o tamanho da amostra.

Definir modelo
________________ computacional e
- variaveis aleatérias

Executar
N vezes:

C

Distribuicées de Amostragem
- probabilidade --t-»| aleatoria do estado
\ do modelo
v |
|
R - Modelagem | | k! Experimentagao
computacional numeérica
N )
o J
A

Analise estatistica

Figura 3- Fluxograma do MMC
Fonte: Elaborado pelo autor

O estimador 2 é considerado ndo-enviesado, pois E[?] = £. Além disso, pela lei dos

grandes numeros, © tende a £ para um N suficientemente grande [21]. Outra observago
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relevante é que o teorema do limite central assegura que, para um N grande, £ possui uma

f.d.p. aproximadamente normal, mesmo que H (X) ndo possua uma f.d.p. normal [47].
Outro estimador relevante é a variancia amostral S2, a qual, pela lei dos grandes

nimeros, tende a variancia tedrica o2 para um N suficientemente grande. A equagio (3)

exibe o calculo da variancia amostral, com respeito ao estimador 2.

1 < _
s2 = mZ(H(Xi) ~?)°. @3)

A variancia permite calcular indicadores como intervalos de confianga e sua
respectiva margem de erro, os quais possibilitam a verificacdo da convergéncia do MMC e
a precisdo do indicador. A equacéo (4) exibe o intervalo para um nivel de confianca de

(1 — a) x 100% para o estimador 2, sendo a o nivel de significancia e z o valor critico?.

~ S
tt 21 qp \/_N 4)

S 4 . .
7~ ¢ amargem de erro do intervalo de confianca. Dessa

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

Observe que 0 termo z;_,

MR = <zl_a/z \/iﬁ) (@) ()

Outra métrica calculada a partir da variancia € o coeficiente de variacao g, formulado
em (6), com base em [13]. Note que a variancia Var(?) pode ser aproximada por S2/N. O

coeficiente S possibilita medir a variagdo do estimador entre varias simulagdes do MMC.

fVar(?) 6)

="

2 O valor critico é 0 nimero tal que ®(z,) = v, onde ¢ ¢ a funcdo de distribuicdo de
probabilidade (F.D.P.) normal padrdo. Por exemplo, para um nivel de confianca de 95%,
a = 0,05 e o valor critico € z;_g 952 = Zg975s = ¢~ '(0,975) = 1,96.
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A seguir, no restante desta se¢do, um exemplo pratico do MMC ¢é apresentado na

secdo 2.1, enquanto algumas melhorias e variacdes do método séo discutidas na secdo 2.2.

2.1Um exemplo simples de aplicaggo do MMC:
estimacao do valor de ©

Como exemplo ilustrativo, o algoritmo geral da figura 3 pode ser usado para estimar
o valor de 7. Considere um circulo de raio r dentro de um quadrado de lado 2r. Como a area
do circulo (4,) é mr? e a area do quadrado (4;) é 412, w pode ser escrito em funcdo da razio
dessas areas, conforme indicado em (7):

A, mr? m

A, 4rz 4

(7
ST =4 X =<,
S

NS

O procedimento do MMC é descrito da seguinte maneira: Defina X como o vetor
aleatdrio de coordenadas [x,, x,] com f.d.p. uniforme no intervalo [-1, -1] a [1, 1]. Além

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

HX)=4x1I, 8

sendo que I, € uma funcdo indicadora que denota se uma amostra de coordenadas esta dentro
do circulo, como em (9). Além disso, observe que o fator 4 em (8) vem da razao de areas em

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

[ = {1, sex?+xZ<r?
¢ (0, caso contrario

©)

A 1 N
fi = E; H(X)) (10)
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Coordenada X4

a)

3.8 _

3,61 7

34t 1

3,2 _

Valor estimado de o

2’6 1 1 1 1
0 2000 4000 6000 8000 10.000

N° de iteragoes
b)

Figura 4- Aplicacido do MMC para a estimacio do valor de 7: a) 10.000 pares de
coordenadas geradas aleatoriamente com f.d.p. uniforme; b) convergéncia da
estimativa do valor de m em func¢ao das iteracoes do MMC.

Fonte: Elaborado pelo autor

A figura 4 exibe os resultados do experimento proposto. Em particular, a figura 4b
mostra a convergéncia da estimacao do valor de 7, indicando que o valor estimado tende ao

valor verdadeiro de 7 para um numero suficientemente grande de iteragdes.
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2.2 Principais avancos e variacdes do MMC

A abordagem simplificada descrita anteriormente, representada na figura 3 e aplicada
no exemplo da secdo 2.1, é frequentemente chamada de integracdo de Monte Carlo, devido
a sua aplicabilidade em problemas de integracdo. Este algoritmo basico pode ainda ser
estruturado de forma mais eficiente, visando obter um estimador mais confiavel e reduzir o
esforgo computacional. Além dessa aplicacdo basica, 0 MMC engloba toda uma familia de
algoritmos computacionais baseados em amostragem aleatdria. Alguns dos principais

avancos ou variacdes do MMC estao descritos a segulir.

e Amostragem por Importancia (Importance Sampling, 1S)

A IS é uma das técnicas de reducdo de variancia mais utilizadas, podendo ser aplicada
inclusive na simulacdo de eventos raros, que sdo aqueles com baixa probabilidade de
ocorréncia. A ideia é favorecer a ocorréncia de eventos relevantes atraves da alteracdo 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 milhdes em termos de reducdo de variancia no caso de eventos raros
[21]), a IS pode ser dificil de implementar em comparagcdo com outras técnicas de reducao
de variancia [18]. O processo de escolha da f.d.p. de amostragem de importancia — ou seja,
aquela que propicia a menor variancia possivel, se usada ao invés da distribuicdo original —
pode ser formulado como um problema de otimizacdo com o objetivo de minimizar a
variancia. Uma técnica amplamente utilizada para resolver este problema é o método cross-
entropy (CE). Em [13], por exemplo, a IS com CE séo usados para calcular a probabilidade
de sobrecarga nas linhas e de subtensdo 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 revisdo
[18] também menciona a adaptive importance sampling (AIS) e a sequential importance

sampling (S1S) como variagdes relevantes da IS.

e 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 distribuicdo alvo a partir do processo
sequencial de uma cadeia de Markov, de modo que a nova amostra aleatoria gerada dependa
apenas daquela que a precede diretamente. O MCMC ¢ frequentemente relacionado a

inferéncia bayesiana, ja que ele permite prever a distribuicdo a posteriori, 0 que € uma tarefa
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dificil de ser realizada analiticamente. De acordo com [18], entre os principais algoritmos de
MCMC estdo Metropolis—Hastings, amostragem de Gibbs e differential evolution.
Metropolis-Hastings é simples e efetivo, mas ndo é recomendado no caso de parametros
fortemente correlacionados. Por outro lado, a amostragem de Gibbs é mais adequada para
representar a correlacdo de problemas multivariados por meio da amostragem de
distribui¢fes condicionais. Contudo, a eficiéncia computacional da amostragem de Gibbs
pode ser melhorada usando-se multiplas cadeias, conforme empregado no algoritmo de
differential evolution. As vantagens e desvantagens desses algoritmos sdo abordadas em
mais detalhes em [18], [49]. Para mais informagdes sobre o MCMC, recomenda-se a
consulta de [21], [46].

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

Os métodos de QMC sdo variacOes deterministicas do MMC. Em outras palavras, o
QMC segue o mesmo algoritmo geral proposto pelo MMC, mas utilizando-se sequéncias
deterministicas de baixa discrepancia (ou quase aleatdrias) em vez da amostragem pseudo-
aleatoria. A razdo para o uso de sequéncias de baixa discrepancia é cobrir mais
uniformemente o dominio amostral através da geracdo de amostras mais equidistantes, o que
pode levar o QMC a superar o MMC em termos de maior precisdo e taxa de convergéncia
mais rapida [17]. Entretanto, o desempenho do QMC pode se deteriorar no caso de altas
dimensfes. Em [50] discute-se a implementacdo do QMC em altas dimensdes e também
explica porque o0 QMC pode ser superior ao MMC e ao método de reducdo de variancia
amostragem por hipercubo latino (Latin hypercube sampling, LHS). Alguns exemplos de
sequéncias quase-aleatorias sdo Halton, Sobol, Faure e Niederreiter [50]. Para mais
informacdes sobre 0 QMC, os leitores podem consultar [51], [52].

e Monte Carlo Sequencial (Sequential Monte Carlo, SMC)

O SMC - também conhecido como particle method — permite representar a
dependéncia temporal e cronoldgica dos estados do sistema, ao contrario do tradicional non-
sequential Monte Carlo (NSMC) — também conhecido como state sampling [15], [20]. De
acordo com [53], o SMC fornece um procedimento flexivel de simulacdo para calcular
distribuicOes a posteriori, podendo ser adotado em modelos de altas dimensdes, ndo lineares
e ndo gaussianos. Este método é particularmente Util para se considerar a interrupgao e tempo
de falha/reparo de componentes do SEP durante um determinado periodo de servico em
estudos de confiabilidade [17]. Uma variacao popular do SMC ¢ o pseudo-sequential Monte
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Carlo (PSMC), que é facil de implementar e converge mais rapidamente que o SMC
convencional [20]. No PSMC é realizada a amostragem ndo sequencial dos estados do
sistema e a simulagdo cronologica de apenas as subsequéncias associadas aos estados de
falha [54]. As aplicacbes do SMC em estudos de confiabilidade do SEP sdo abordadas em

mais detalhes em [12]. Para informag0es gerais sobre 0 SMC, recomenda-se a leitura de [53].

No capitulo 3 é abordada a revisdo proposta da literatura, incluindo diversas técnicas
associadas ao MMC. Observe que alguns dos avancos e variacdes do MMC discutidos na
secédo 2.2 também sdo mencionados no capitulo 3.
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Capitulo 3- Estado da Arte do Metodo de
Monte Carlo Aplicado a Analise de Sistemas
Elétricos com Geracéo Distribuida

O objetivo deste capitulo é apresentar o estado da arte do MMC aplicado a redes
elétricas com GD, com énfase nos aspectos técnico e operacional do sistema elétrico. Sdo
discutidas as técnicas de simulagdo estocéstica associadas ao MMC mais utilizadas na
literatura recentemente, bem como as principais analises realizadas pelos estudos em
questdo. O tema desta revisdo é relevante, sobretudo diante do atual contexto de transicédo
do setor elétrico rumo a redes ativas, inteligentes, sujeitas as aleatoriedades de fontes
renovaveis e de novas tecnologias.

O levantamento bibliogréfico foi realizado através da base Web of Science (colecéao
principal Clarivate Analytics), buscando-se pela conjuncdo das palavras-chave ‘“Monte
Carlo” AND “Distributed Generation”, no campo de Topico (TS). Embora haja outros
termos que poderiam ser incluidos 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 revisdo é estruturada da seguinte maneira. Na se¢do 3.1 os artigos selecionados
sdo classificados em diferentes categorias quanto ao tipo de técnica de simulacdo utilizada,
enguanto na sec¢do 3.2 os trabalhos sdo classificados quanto a area de analise de redes

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

3.1 Técnicas de Simulacao

Nesta secéo, os artigos sao abordados de acordo com a técnica de simulagéo, segundo
as seguintes classificagfes: Crude Monte Carlo (CMC), Ganho de Eficiéncia Computacional
(GEC), Técnicas Avancadas para Modelagem de Incertezas (TAMI), Otimizacao
Estocéstica (OE) e MMC como Referéncia Comparativa (MCRC). A tabela 1 exibe os
trabalhos pesquisados, organizados de acordo com os referidos tipos de técnicas de
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simulacdo. Ressalta-se que uma mesma referéncia pode ser enquadrada dentro de mais de

uma categoria.

Tabela 1 — Classificacdo dos artigos pesquisados — técnicas de simulacgéo

T_ecnlcas~d5 Referéncias N° de Artigos
Simulacéo
CMC [55]-[68] 14
GEC [69]-[96] 28
TAMI [69], [75], [77], [78], [81], [83], [84], [89], ’

[91], [92], [97]-[109]

[55], [69]-[71], [73]-[82], [84]-[88], [90],
OE [94], [96]-[98], [100], [102]-[104], [106], 63
[107], [110]-[142]

[100], [101], [105], [107]-[109], [116],
[142]-[148]

* Técnicas de simulacdo: Crude Monte Carlo (CMC), Ganho de Eficiéncia Computacional
(GEC), Técnicas Avancadas para Modelagem de Incertezas (TAMI), Otimizacao Estocéstica

(OE) e MMC como Referéncia Comparativa (MCRC).

Fonte: Elaborado pelo autor
e Crude Monte Carlo (CMC)

MCRC

O CMC se refere ao MMC em sua forma mais simples, o qual normalmente requer
alto esfor¢co computacional. Caso uma referéncia seja enquadrada em alguma das demais
categorias, ela ndo deve ser incluida em CMC, uma vez que essa referéncia propde
aperfeicoamentos ao MMC ou usa o0 MMC como técnica secundaria por razles
comparativas, no caso do grupo MCRC.

Ha diversos trabalhos nessa categoria focados na analise de indices de qualidade de
energia. Em[59], por exemplo, o MMC ¢ utilizado para considerar a influéncia
mercadologica, através do modelo de Bass, na localizacdo aleatéria da GDFV, com o
objetivo de analisar os impactos da GD em termos de perdas, tensdo, consumo, e ampacidade
dos cabos. Em [67] implementa-se o controle de um transformador de estado s6lido como
forma de melhorar a HC da GD, em termos de violagéo de tensao e corrente. Neste sentido,
0 MMC é usado para calcular HC considerando-se incertezas na localizagéo e capacidade da
GD. Em [56] sdo analisados a magnitude e o desequilibrio de tensdo ao se aplicar faltas fase-
terra, com localizacdo aleatoria, em redes de BT, levando-se em conta incertezas na carga e
na GDFV.

Em termos de analise de confiabilidade em sistemas de poténcia, o artigo [61] propde

a alocacdo de GD com base no indice de duracdo de interrup¢do em cada ponto de conexao.
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Nota-se que a alocacdo ndo é realizada através de um algoritmo de otimizacdo, e sim
qualitativamente a partir do calculo do indicador mencionado, obtido via MMC. Além disso,
sdo analisados outros indices de confiabilidade conhecidos, como energy not supplied (ENS)
e system average interruption frequency index (SAIFI). Esses indicadores também s&o
calculados em [66], o qual analisa o impacto da GD na coordenacéo do sistema de protecédo
e na confiabilidade de redes de distribui¢do. S&o consideradas as incertezas da taxa de falha
e do tempo de reparo dos componentes da rede (transformadores, reguladores de tenséo e
alimentadores). Em [55], o MMC ¢é usado para avaliar a robustez dos resultados do
planejamento de expanséo da rede de distribuigdo, considerando-se medidas de reforgo da
subestacdo (SE), alocacdo de estacGes de recarga de VES, GD e banco de capacitores. Isto €,
0 MMC ¢ usado somente para calcular a taxa de falha da capacidade da SE para as solugdes
encontradas no planejamento, ndo sendo aplicado na resolucdo do problema de otimizacgéo

em sis.
e Ganho de Eficiéncia Computacional (GEC)

O campo GEC contempla métodos que visam reduzir o esfor¢co computacional ou
melhorar a capacidade de processamento, com o intuito de diminuir o tempo de simulacao
do MMC. Entre as técnicas consideradas, estdo as de reducdo de variancia, reducdo de
cenarios e computacdo de alto desempenho, conforme indicado na figura 5.

A maioria dos trabalhos enquadrados nesta categoria apresenta técnicas de reducéao
de cenarios, bastante usadas em problemas de otimizacdo estocéstica, de modo que a
otimizacdo é realizada com base no conjunto de cenérios reduzidos, diminuindo-se o esfor¢o
computacional. A técnica mais utilizada é o k-means [73]-[76], [81], [83], [96], mas também
ha 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 cenarios gerados, tal
que sejam preservadas as caracteristicas estatisticas principais de cada grupo, enquanto
métodos como o Kantorovich selecionam o conjunto reduzido de cenarios de modo que este
apresente uma distribuicdo de probabilidade préxima a do conjunto original. Em [72], 0 k-
means é combinado com metaheuristicas — algoritmo genético (genetic algorithm, GA),

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

3 Observa-se que, embora haja um problema de otimizagdo robusta (no qual 0 MMC n&o é
aplicado), este artigo foi excepcionalmente enquadrado simultaneamente nas categorias OE
e CMC, ja que se trata de duas analises distintas.
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harmony search (HS) e artificial bee colony (ABC) — para minimizar o somatorio das
distancias entre cada cenério e o centro de seu respectivo cluster. Por fim, h4 ainda trabalhos
que propdem métodos de reducdo de cenarios, mas que ndo possuem um nome especifico,
como em [80], [84]

Redugao de
Variancia

Q -‘-
.

Computacédo de Alto Reducgao de
Desempenho Cenarios

Figura 5- Tipos de técnicas enquadradas na categoria GEC
Fonte: Elaborado pelo autor

As técnicas de redugdo de variancia visam reduzir a varidncia entre as amostras,
sendo possivel aumentar a precisdo do estimador sem alterar o nimero de amostras. A
técnica de reducdo de variancia mais encontrada na revisdo bibliografica 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] € utilizado o QMC, o qual adota uma sequéncia deterministica de baixa
discrepancia ao invés da amostragem pseudo-aleatoria usada no MMC tradicional. Por outro,
lado em [89], [95], sdo aplicadas varia¢cdes do método IS, denominadas Latin hypercube-
important sampling method (LHISM) e AIS, respectivamente. O IS é um dos métodos mais
eficazes de reducdo de variancia, sobretudo ao se estimar eventos raros, que apresentam uma
infima probabilidade de ocorréncia [21]. No entanto, a escolha adequada da distribuicdo de
amostragem de importancia pode dificultar bastante a aplicacdo dessa técnica, tornando sua
implementacdo muito mais complexa que em relacdo ao LHS e o0 QMC, por exemplo. No
artigo de revisdo [18], podem ser encontrados outros exemplos de técnicas de reducédo de
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variancia, como numeros aleatérios comuns (common random numbers, CRN), variaveis
antitéticas (antithetic variates, AV), variaveis de controle (control variates, CV) e dagger
sampling (DS).

Alguns trabalhos utilizam ainda recursos avancados de hardware e software para
melhorar o processamento computacional. Em [86], [90] é adotada a Aris High Performance
Computing para resolver problemas de otimizacdo estocéstica utilizando o MMC como
ferramenta de otimizacdo. Em [93], o MMC com processamento paralelo é uma das
ferramentas aplicadas para a alocagdo 6tima de GD, com o objetivo de reduzir perdas e
melhorar o perfil de tensdo. No entanto, esse ultimo trabalho ndo considera incertezas na
otimizacdo e, portanto, ndo foi enquadrado na categoria OE. Ja em [88], € utilizada a
computacdo de alto desempenho — via linguagem OpenCL — em conjunto com uma
metaheuristica para a resolucdo de um problema multi-objetivo de alocacdo de GD, sendo o
MMC usado para a consideracdo de incertezas da carga e GD renovével. Em geral, 0s
recursos computacionais utilizados nos trabalhos mencionados neste paragrafo sdo pouco
detalhados, levando a crer que ha pouca complexidade na implementacdo dessas
ferramentas.

Por fim, também foram encontrados métodos de GEC ndo enquadrados nas
categorias da figura 5. Em [70], por exemplo, é utilizada uma polynomial neural network
(PNN) para se considerar incertezas de maneira mais rapida que o MMC, sendo que 0o MMC
é ainda considerado na parte inicial do algoritmo para o treinamento da rede neural. Ja em
[91], [92] sdo propostos os algoritmos accelerated Monte Carlo method (AMCM) e MMC
com adaptive variable-step search, respectivamente, para melhorar a eficiéncia do MMC.

e Técnicas Avancadas para Modelagem de Incertezas (TAMI)

Em aplicacbes simples do MMC, normalmente sdo utilizadas distribuicdes de
probabilidade conhecidas para se representar incertezas. Portanto, nesta categoria foram
enquadrados somente os trabalhos que apresentam técnicas mais avancadas de modelagem.
A ideia é utilizar modelos que permitam uma representacdo cada vez mais realista dos
sistemas analisados.

Ao inves de adotar distribuicbes mais basicas, varios trabalhos modelam as
aleatoriedades por meio de processos estocasticos como 0 movimento browniano [92] e
cadeia de Markov [77], [91], [105], [107], incluindo o MCMC [75]; modelos
autorregressivos como 0 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 contribuicdo de sistemas de armazenamento na confiabilidade de redes de
distribuicéo, sendo a cadeia de Markov utilizada para modelar a operacdo de componentes
da rede como transformadores, linhas, GD e sistema de armazenamento. J4 em [106], adota-
se 0 ARMA e o processo autorregressivo (AR) para a modelagem da velocidade do vento e
da irradiancia, respectivamente.

Alguns trabalhos propdem o uso de técnicas para a estimacdo de funcbes de
distribuicdo de probabilidade das v.a.s consideradas, como através de Kernel density
estimation (KDE) [69], [81], [103]. Em [69], por exemplo, 0 KDE é usado para a modelagem
de incertezas da irradiancia. Por outro lado, em [97] é proposto um novo modelo sintético
para a geracdo de perfis de carga diarios, os quais sdo validados a partir de métricas como a
largura de banda ocupada. Ainda em termos de modelagem de distribuicbes de
probabilidade, uma técnica utilizada para a obtencdo de distribui¢des conjuntas é a copula
[81], [103], [107], a qual permite considerar a correlagdo das v.a.s. Em [103], as diversas
incertezas da carga residencial (uso do computador, iluminacdo, ar-condicionado e
carregamento do VE) sdo modeladas utilizando-se dados historicos, Gaussian kernel e
Gaussian copula. Alias, a consideracdo de correlagdo em si foi assumida nesta revisao como
uma modelagem avancada de incertezas. Em [78], [104], [108], por exemplo, sdo

consideradas correlagfes de v.a.s associadas a geracdo edlica, geracdo FV e carga.
¢ Otimizacao Estocéstica (OE)

A categoria OE* diz respeito a trabalhos de otimizac&o que consideram incertezas na
formulacdo do problema. Na tabela 1, esse é 0 grupo com o0 maior nimero de artigos
enquadrados, com quase 70% do total, indicando uma possivel tendéncia na area de estudo
em questdo. Os problemas de otimizacdo podem ser resolvidos através de metaheuristicas,
programacdo matematica ou do préprio MMC como ferramenta de otimizacéo.

As metaheuristicas mais usadas s&o o GA [77], [81], [128] e PSO [73], [106], [121],
incluindo suas variagBes, como evolutionary particle swarm optimization (EPSO) [70],
guantum-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 metaheuristicas utilizadas

4 A otimizacAo estocastica contempla abordagens como programagao estocastica, otimizagao
robusta e programacao dinamica estocastica. Consulte [18] para mais detalhes.
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recentemente s&o: 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], p-chaotic sequence spotted hyena
optimizer (B-SHO) [137], algorithm of the innovative gunner (AIG) [138], improved
sunflower optimization algorithm (ISFOA) [139], improved bat algorithm (MOIBA) [140].

Os métodos analiticos de programacdo matematica consideram modelos como
programacdo nao linear inteira mista (mixed integer nonlinear programming, MINLP) [75],
[82], [116], programacdo linear inteira mista (mixed integer linear programming, MILP)
[85], [103], [126] e programacédo conica de segunda ordem inteira mista (mixed-integer
second-order cone programming, MISOCP) [76], [102]. Em alguns trabalhos, s&o utilizadas
técnicas para simplificar ou decompor o problema de otimizacdo 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 linearizagOes 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 otimizacao estdo o0 GAMS
[75], [82], [94], [116], AMPL [102], [142] e o MATLAB [85], [131], os quais suportam
pacotes de otimizagdo como CPLEX [76], [84], [103], [126] — para programacdo inteira,
linear e quadratica — e Artelys Knitro [82] — para programacdo ndo linear. Além disso,
também foi encontrado um trabalho que usa a técnica de otimizag&o interior point (I1P) [132]
e outro que usa um método hibrido de otimizacao, 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 heuristicas ou classicas para resolver
problemas de otimizacdo, no levantamento bibliografico realizado também foram
encontrados trabalhos que utilizam o MMC como ferramenta de otimizacao. Por conta de
seu alto custo computacional, 0o MMC costuma a ser aplicado em conjunto com alguma
técnica de GEC, como computacdo de alto desempenho [86], [90], [93], ou técnicas de
reducdo de variancia, a exemplo do LHS [85]. Mas também ha trabalhos que usam somente
0 proprio MMC para resolver a otimizagdo [125]. Além disso, em [130] propde-se uma
variacdo do Monte Carlo tree search (MCTS), que € um algoritmo heuristico de busca
baseado no MMC.

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

minimizados, podendo apresentar um Unico objetivo ou varios objetivos conflitantes. Em
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[107] é formulado um problema de otimizagdo de planejamento de capacitores (referente a
capacidade e localizacao do capacitor), com o Unico objetivo de minimizar as perdas na rede.
Em [138], propde-se um problema para otimizar um indicador de tensdo, considerando-se
cargas flexiveis com a tecnologia de hidrogénio verde, capazes de absorver o excesso de
energia das fontes renovaveis e reduzir problemas de tensdo. Por outro lado, [79], [80], [85],
[124] s&o exemplos de trabalhos com otimizagBes multiniveis, sendo todas com um Unico
objetivo. Quanto a otimizacao multi-objetivo, em [137] € proposto um problema de alocacéo
e dimensionamento 6timos de GD eo6lica com os objetivos de minimizar perdas, maximizar
o perfil de tensdo e maximizar o indice de estabilidade de tensdo. Em [110] é proposto um
problema de programacdo didria de uma rede de distribuicdo ativa (contendo GDs
renovaveis e controlaveis; armazenamento; chaves; e gerenciamento de resposta a demanda)
com trés objetivos conflitantes: minimizar custos operacionais, maximizar a taxa de uso de
recursos renovaveis e maximizar a satisfacdo do usuério. Diferentemente de [137], que
transforma os trés objetivos em um apenas Unico (objetivo) através do weight coefficient
method, o artigo [110] utiliza o algoritmo NSGA-II1 para calcular o conjunto de solucGes da
frente de Pareto e aplica um fuzzy decision-making method para filtrar esse conjunto. Em
[134], um algoritmo de clusterizagdo e usado para reduzir o tamanho da frente de Pareto de
quatro dimensdes.

Outro tépico também incluido dentro da OE é a otimizacdo robusta, em que as
incertezas sdo representadas utilizando-se parametric bounds [15]. S8o exemplos de
trabalhos de otimizacdo robusta [55], [102], [129]. Em [129], por exemplo, € proposto um
problema de alocacdo e dimensionamento 6timos de dispositivo de armazenamento e banco
de capacitores em uma microrrede (microgrid, MG), com o objetivo de minimizar custos
associados a GD, ao dispositivo de armazenamento e as perdas reativas na rede. A
otimizacdo robusta é resolvida utilizando-se PSO e GAMS, e sdo consideradas as incertezas
da GDFV e edlica. Em [55] é formulado um chance-constraint programming, que € um tipo
de otimizacdo robusta que contém restricdes estocasticas. Nesse trabalho, a “restricao de
chance” considera o comportamento estocéstico da carga (demanda convencional e VE) e

garante que a capacidade da SE seja satisfeita dentro de um determinado nivel de confianca.

e MMC como referéncia comparativa (MCRC)

Ao buscar-se por “Monte Carlo” na literatura, ¢ possivel encontrar diversos trabalhos
focados em técnicas estocasticas ndo relacionadas ao MMC (como métodos analiticos), mas

que usam o MMC apenas como referéncia para a validagdo dos resultados obtidos.
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Normalmente, a ideia é propor um método que apresente um esforco computacional menor
que o MMC, mas sem prejudicar significativamente a precisdo dos resultados. A categoria
MCRC foi criada para cobrir esse tipo artigo.

Uma das técnicas analiticas mais encontradas no levantamento € o PEM, o qual visa
obter estatisticas da varidvel de saida através de valores pontuais das amostras da variavel
de entrada. Foram encontradas as seguintes variagdes: adaptive PEM [116], Hong’s 2m+1
PEM [145], fast-specialized PEM [142] e three PEM [108].

Os métodos baseados em cumulants — que sdo grandezas alternativas aos momentos
das distribuicdes de probabilidade — também se destacam no levantamento bibliografico. As
expansdes Gram-Charlier [100] e Cornish-Fisher [108], [145] sdo adotadas nesses trabalhos
para a aproximacdo de distribuicdes de probabilidade em termos de seus cumulants,
enguanto em [109] é proposto um método ndo-linear de reconstrucao da f.d.p. que maximiza
a entropia de Shannon, baseado na aritmética de cumulants.

Outros exemplos de técnicas estocasticas de trabalhos enquadrados nesta categoria
sdo stochastic response surface method (SRSM) [107], convolucdo [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 comparagdo com 0 MMC, o artigo [105] prop&e um novo método
analitico para estudos de confiabilidade de redes de distribuicdo com dispositivos de
armazenamento, obtendo-se valores de indices como SAIFI com uma diferenca de cerca de
2% em relacdo ao MMC, mas com um tempo de simulacéo até 50 vezes mais rapido. Ja em
[100], o método proposto baseado em cumulants é validado por meio do MMC, de maneira
que as médias das tensdes calculadas apresentam um desvio inferior a 0,01%, porém sendo

necessario menos de 0,04% do tempo de simula¢do do MMC.

3.2 Areas de Analise, Tecnologias e Incertezas

Nesta secdo, sdo apresentados os trabalhos selecionados segundo a area de anélise de
redes elétricas, tecnologias relacionadas a GD e modelagem de incertezas.
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3.2.1 Areas de analise de redes elétricas

Os artigos levantados foram divididos nas seguintes categorias quanto as areas de
analise de redes elétricas: Qualidade de Energia, Confiabilidade, Econémica e Perdas &
Sobrecarga Térmica. A figura 6 representa de forma simplificada as principais
caracteristicas das referidas areas de anélise. J& a tabela 2 mostra a classificacdo dos artigos
revisados sobre este topico. Ressalta-se que uma mesma referéncia pode ser enquadrada

dentro de mais de uma categoria.
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Figura 6- Representacédo dos principais indices e caracteristicas das areas de analise
de redes elétricas

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 2 — Classificagdo dos artigos pesquisados — areas de anélise

Areas de Referéncias N® de
Analise* Artigos
[56], [58], [59], [62]-[65], [67]-[70]. [79], [82], [83],
Qualidade de | [86], [89], [90], [93], [95]-[97], [99]-[101], [104], [106]- 51
Energia [112], [114], [115], [119], [120], [122]-[124], [127],
[129], [132], [137]-[139], [142]-[147]
[55], [57], [60], [61], [66], [72], [73], [77]. [78], [81].
L [87], [91], [92], [98], [102], [105], [106], [114], [117]-
Confiabilidade | "r1391 11291 [126], [128]. [130]. [131], [134], [135]. 31
[140], [141], [148]
[55], [59], [64], [68], [701, [71], [74]-[76], [78]-[82],
[84], [85], [87], [88], [94], [96], [100], [102], [103],
Econdmica [105], [106], [110], [112], [113], [115]-[119], [121], 46
[122], [124], [125], [128]-[130], [133]-[136], [139],
[140]
Perdas & [55], [58], [59], [62], [64], [65], [671-[71], [76], [78],
Sobrecarga [79], [83], [86], [88], [93], [97], [100], [102], [104], a1
Térmica [106], [107], [110], [112], [114], [115], [120], [123]-
[125], [127]-[129], [137]-[139], [142], [145], [147]

* Areas de analise: Qualidade de Energia (QE), Confiabilidade (CON), Econdmica (ECO) e
Perdas & Sobrecarga Térmica (P&ST).

Fonte: Elaborado pelo autor

e Qualidade de Energia

Os estudos de qualidade de energia abrangem indices relacionados a tensdo — como
dips ou sags [56], [95], [111], [114], [143], desequilibrio de tensdo [56], [64], [101], [147],
magnitude de tensdo [59], [62], [82], [83], estabilidade de tens&o® [96], [104], [108], [137]
— frequéncia [63], [99], [100], fator de poténcia [104], [109], [120] e distor¢do harmdnica
[120], [132]. Em [120], por exemplo, projeta-se um filtro harmoénico C-type para maximizar
a HC probabilistica de GDFV, sujeita a restri¢des de distor¢do harménica total e individual,
fator de poténcia, tensdo e capacidade de corrente das linhas. Em [97], sdo analisados indices
associados a tensdo (desvio, flutuacdo, flicker e violacdo de tensdo), fluxo de poténcia
reverso e perdas. Em [99] é analisado o impacto da energia edlica e solar na estabilidade
dindmica de uma MG em ilhamento, em termos de poténcia e frequéncia. Em [95], sdo
estimados os voltage dips atraves de inferéncia bayesiana, com base nas condic¢Ges de pré-

falta e falta da rede.

® Estabilidade de tensdo também esta relacionada na literatura a confiabilidade ou seguranca.



31

e Confiabilidade

Confiabilidade normalmente se refere a 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 expansdo multi-periodo e multi-objetivo, visando minimizar custos e
maximizar a confiabilidade do sistema (em termos de SAIDI, LOLC e EENS),
considerando-se a alocacdo de GD, capacitores, chaves e ramais, incluindo o recurso de self-
healing. Em [126], sdo determinadas as caracteristicas 6timas de disparo para relés de
sobrecorrente em sistemas de distribuicdo radiais, visando minimizar o valor esperado de
carga e geracao desconectada pela atuacdo dos relés. Em [72], [148] s&o analisados indices
de well-being (bem-estar), os quais indicam o quéo “saudavel” esta o sistema em termos de

disponibilidade de reserva de energia frente a demanda.

e FEconbdmica

A terceira area de analise é a econbmica, caracterizada pelo calculo de indices
econdmicos e a consideracdo de custos associados ao investimento, manutencéo e operagédo
das redes elétricas — custos associados a indicadores de qualidade de energia ou
confiabilidade na formulacdo de problemas de otimizacdo ndo foram considerados aqui
como valores econdbmicos. A maior parte dos trabalhos nesta categoria realiza algum tipo de
otimizacdo, incluindo problemas de despacho econémico, programacéo diaria, alocagdo de
componentes, ilhamento e restauracdo de MGs, com 0 objetivo de minimizar custos. Em
[113], [118], por exemplo, sdo definidas as configuracdes 6timas de redes hibridas de CA-
CC, visando minimizar custos associados & instalacdo de linhas, voltage source converters
(VSCs) e geradores de CA e CC. As referéncias [55], [94], [134], [139], [140] sdo exemplos
de trabalhos de alocacdo de GD, capacitores, estacOes de recarga e outras tecnologias,
considerando-se objetivos econdmicos. Em [140], por exemplo, é formulado um problema
de alocacdo de um limitador de curto-circuito do tipo cascaded H bridge, incluindo entre os
objetivos a minimizagdo do custo de capital do limitador, e avaliando-se economicamente a

tecnologia atraves dos indices custo do ciclo de vida e do valor presente liquido (VPL). Ja
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[94], é um estudo de planejamento de longo prazo de uma MG isolada para o
dimensionamento 6timo de uma bateria e a defini¢do de seu ano ideal de instalacdo, com o
objetivo de minimizar o VPL dos custos da bateria (instalacdo e operagédo) e dos custos da
rede (custo operacional de GD despachavel e de load shedding) no horizonte considerado.

Além da minimizacdo de custos, alguns trabalhos tém como objetivo maximizar a
receita ou o lucro da distribuidora [75], [76], [79], [125]. Em [76], o lucro é definido como
a diferenca entre receita e custos, incluindo custos de compra de eletricidade da rede a
montante, custo de perdas de energia, custo de resposta a demanda e custo devido a reducao
de GD.

H& ainda alguns trabalhos incluidos na categoria econémica que nao realizam
nenhum tipo de otimizacéo, a exemplo de [59], [64], [68], [105]. Em [59], por exemplo, sdo
elaborados cenéarios de penetracdo FV através de uma andlise econémica, utilizando-se o
modelo de difuséo de Bass, o qual permite prever a disseminagdo de novas tecnologias sob
uma Otica mercadoldgica. Em [68], é calculado o VPL esperado da monetizacdo dos
impactos (tensdo, pico de demanda e perdas) devido a integracdo de sistemas de

armazenamento de baterias associados a GDFV.

e Perdas & Sobrecarga Térmica

A categoria de perdas de energia® e sobrecarga térmica abrange indices de perdas,
sobrecarga — em alimentadores, transformadores e condutores — e fluxo de poténcia reverso,
sendo que os indices de perdas sdo os mais analisados. Uma alocacéo adequada de GD, por
exemplo, pode suprir a demanda local, reduzindo-se as perdas e sobrecarga nos
equipamentos, enquanto a instalagdo excessiva de GD pode provocar fluxo reverso e piorar
os indices mencionados. Em [62], analisa-se a integracdo de GDFV em uma rede de
distribuicdo real quase 500 alimentadores, em termos de magnitude de tensdo, perdas, pico
de demanda e fluxo de poténcia reverso. Em [64], analisa-se a HC FV com base em critério
técnicos de magnitude/desequilibrio de tensdo, ampacidade dos condutores e sobrecarga dos
transformadores, bem como por meio de um critério econdmico, definido pelo custo das
perdas. Em [58], é analisado o impacto da GDFV na estabilidade de tensdo, sendo que as

perdas (ativas e reativas) sdo usadas para definir a penetracdo FVV maxima na rede.

6 Esse tipo de perdas se refere aquelas do efeito Joule e ndo a perda de carga devido ao corte
ou desconexé&o de trechos da rede como em [92], [122].
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Além disso, varios trabalhos de otimizacdo incluem a minimizacéo de perdas entre
0S seus objetivos, como em [69], [88], [107], [127], [137]. Em [139], propde-se um problema
de alocacéo de capacitores em redes de distribuicdo com GD, visando minimizar os custos
das perdas e o0s custos associados aos capacitores. Em [71], é proposto um modelo de
otimizacdo multi-objetivo para minimizar a demanda e as perdas de energia da rede via
conservation voltage reduction (CVR), bem como reduzir o nimero de manobras realizadas

pelos dispositivos usados na regulacao de tenséo da rede.

3.2.2 Tecnologias relacionadas a GD

A figura 7 ilustra as principais tecnologias abrangidas dentro do tema de redes
inteligentes. No levantamento realizado, foram encontrados diferentes termos relacionados
as 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 hibridas 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 cogeracédo
(combined heat and power, CHP). Note que a unidade de CHP ¢ 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 séo a FV e a edlica. Em [78],
[88], [127], [128], [137], por exemplo, sdo propostos problemas de alocacdo de GDFV e/ou
eblica. Mas também foram encontradas nesta revisdo outras tecnologias de GD como
microturbinas [133], [136], células a combustivel [133], [136], CHPs [81], [85], [131],
geradores sincronos distribuidos [111], [114], biomassa [117] e energia das marés [106]. Em
[57], é proposto um problema de reconfiguracdo de MG com capacidade de operar ilhada,
incluindo fontes de geracdo como geotérmica, geracao a partir de residuos (waste-to-energy,

W?2E) e geragdo/armazenamento movel — transportados em caminhdes.
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Figura 7- Principais tecnologias relacionadas a redes inteligentes
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As redes inteligentes séo geralmente relacionadas a conceitos de desenvolvimento
sustentavel e reducéo de impactos ambientais. Em [79], [81], por exemplo, s&o propostos
problemas de otimizacdo incluindo entre os objetivos a maximizacéo de geracdo renovavel
e a reducdo de emissdes de gases poluentes. No entanto, embora varios trabalhos priorizem
fontes renovéveis, a GD fossil também é utilizada para atender a demanda da rede em
problemas de despacho econémico, programacao diaria de operacdo e de confiabilidade,
devido a facilidade de despacho desse tipo de geracao, 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 padrdes
adequados de qualidade e fornecimento de energia. Os sistemas de armazenamento e
medidas de resposta a demanda, por exemplo, proporcionam maior flexibilidade a operacao
da rede, facilitando o ajuste dos perfis de geracdo e de carga. Em [87], € introduzido o
conceito de storage-to-storage (S2S), que ocorre quando uma “fonte de geragcdo com
memoria”, como uma bateria, alimenta uma “carga com memoria”, como um VE plug-in,
fornecendo-se uma flexibilidade ainda maior para rede. J& em [68], sdo analisados 0s
impactos técnicos e financeiros da integracdo de sistemas de armazenamento individuais
associados @ GDFV em uma rede distribuicdo, considerando-se estratégias diferentes de
controle de prec¢os de energia. Além desse tipo de controle, outros exemplos de medidas de
resposta a demanda incluem a reducdo, 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 flexiveis com tecnologia power-to-gas (P2G) [138].

3.2.3 Modelagem de incertezas

Um dos principais elementos da analise estocéstica € a modelagem de incertezas. A
figura 9 exibe as principais incertezas observadas nesta revisao, sendo que o tamanho de
cada circunferéncia representa a incidéncia do respectivo tipo de aleatoriedade.

Segundo [149], os dois principais tipos de incertezas associados a GD sdo devido a
variacao aleatoria da fonte primaria de energia e a indisponibilidade da unidade de geracéo.
A maioria dos trabalhos pesquisados considera incertezas relacionadas a geragdo renovavel,
sobretudo eodlica e FV. Normalmente, as incertezas referentes ao perfil de geracdo FV e
edlica sdo representadas via distribuicdo Beta [72], [73], [108], [148] e Weibull [137], [139],
[142], [148], respectivamente, mas também podem ser representadas por outras distribuicdes
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como a normal [94], [112], por amostragem baseada em dados reais [70], [117], ou por
técnicas mais avancadas de modelagem como MCMC [75] e KDE [69], apresentadas na
categoria TAMI da secdo 3.1. Além das incertezas do perfil de geracdo, também séo
consideradas incertezas na poténcia instalada da GD [143], [146], na localizacdo da GD [62],

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

A &
- Poténcia/Perfil Confiabilidade
- Resp. a Demanda - ~dlld
/= - - Falia
\ ::;Fia,a:w

T

ATMazenamento

- Potencra/Pen‘lI
- Localizacao
- Fases

Figura 9- Principais incertezas observadas na revisao bibliografica
Fonte: Elaborado pelo autor

O segundo tipo de incerteza mais observado se refere a carga. Geralmente, as curvas
de carga s&o modeladas com distribui¢do 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 avancadas como copula [103] e o modelo ARIMA [98],
incluidas na categoria TAMI da secdo 3.1. Em particular, trabalhos como [65], [79], [133],
[148] modelam incertezas relacionadas ao VE plug-in, em termos de inicio e duragdo do
carregamento, distancia percorrida, state-of-charge (SOC), local de recarga, entre outros.
Alguns estudos ainda consideram incertezas associadas ao comportamento do consumidor
em programas de resposta a demanda, como [92], [110].

Os estudos de confiabilidade normalmente consideram incertezas associadas a faltas,
falha e/ou reparo de componentes da rede, necessarios 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 distribui¢cdes normal e uniforme representam
a duracdo do voltage dip e caracteristicas da falta — incluindo a localizacéo da falta, tipo
(trifasica, bifasica, bifasica-terra ou fase-terra) e impedancia. Em [128], sdo consideradas
taxas de falha de equipamentos da rede, como o0s seguintes dispositivos de
protecdo/manobra: disjuntores, fusiveis e seccionalizadores. Em [131], [135] sdo modeladas
as aleatoriedades de desastres naturais — caracterizados como eventos catastroficos de baixa
probabilidade, mas de altissimo impacto — para analisar a confiabilidade e resiliéncia da rede
elétrica.

As incertezas dos dispositivos de armazenamento sdo modeladas em trabalhos como
[68], [70], [91], [105], [117] em termos de capacidade, localizacdo, SOC e disponibilidade
ou falha do equipamento. Em [91], é proposto um modelo de dispositivo de armazenamento
multiestagio e bi-dimensional para modelar estocasticamente os parametros SOC e a
capacidade méaxima de armazenamento, utilizando a cadeia de Markov. Jd em [117], 0 SOC
é amostrado aleatoriamente a partir de dados historicos.

Em estudos como [74], [80], [82], [115], sdo modeladas as incertezas dos precos de
energia, o que pode influenciar o comportamento de estratégias de resposta & demanda,
programacao diaria de operacao e o calculo de indices econdmicos. Em [74], [115], essas
incertezas seguem uma distribuicdo normal, enquanto em [80], [82] elas s&o representadas

por Varios cenarios com curvas de preco distintas.

3.3 Classificacdo detalhada dos artigos levantados em
2021

A tabela 3 exibe uma classificacdo mais detalhada dos artigos mais recentes do
levantamento, referentes a 2021, totalizando 22 referéncias. Cada artigo é enquadrado de
acordo com as técnicas de simulacdo e areas de analise de redes elétricas, discutidas nas
secOes 3.1 e 3.2.1, respectivamente. Além disso, também s&o abordados os seguintes topicos:

incertezas, tipo de GD e outras tecnologias relevantes consideradas nesses estudos.



38

Tabela 3 — Detalhamento de todos os artigos levantados de 2021

N° da . Técnica de Area de . Outras
Ref Titulo Simulagéo® Analise? Incertezas Tipo de GD Tecnologias
Stochastic investigation for
solid-state transformer - GEC - - Bateria
[69] integration in distributed - TAMI ) PSET i GD_FC\’% f ZOI'Ca ) I-EéFI\i/ca - Transformador
energy resources integrated - OE g de estado sélido
active distribution network
Robust Controller Synthesis i Fh,:;ﬁ%zo de - Ml-synthesis
[63] and Analysis in Inverter- _CMC _QE - Diferenca de - Tipo de GD robust
Dominant Droop-Controlled ¢ néo explicito  controller para
! . fase entre GDs :
Islanded Microgrids o inversores
vizinhas
Hybrid whale optlmlzayon _ GDEV e eélica “EV
and pattern search algorithm - Caraa - Eélica
for day-ahead operation of a g . . - VE
[136] . S - OE -ECO - VE - Microturbina .
microgrid in the presence of - Preco da _ Célula de - Bateria
electric vehicles and reco da "
renewable energies energia elétrica combustivel
Comparison of Economical _QE
[64] and 'I_'echnlcal I_Dhotc_)vo_lta_lc _CMC - P&ST - GDRV -EV i
Hosting Capacity Limits in _ECO - Carga
Distribution Network
Simulating the Impacts of - GDRV
Uncontrolled Electric Vehicle -QE
[65] Charging in Low Voltage =@l - P&ST i _C{a/rlga -FV -VE
Grids
Mixed-integer stochastic i GD_Fé/a re eaollca
evaluation of battery energy - GEC -QE ) Vlg =Y VE
storage system integration - . -~ .
[70] i i P&ST
AT - OE - Bateria - Edlica - Bateria
strategies in distribution -ECO
systems - Preco da
energia elétrica
Evaluation of service quality ) Tem- I;a(ljt: falha i _Rsblgi?g?r
of distribution systems wit - - - Edlica .
[66] e il b i EhS SO e rr—? aro de ol - Relé de
critically located generators P
equipamentos sobrecorrente
Deterministic and
probabilistic multi-objective
placement and sizing of wind i -QE - GD edlica EAL i
[137] renewable energy sources OF - P&ST - Carga Eolica
using improved spotted hyena
optimizer
-OLTC
Voltage Optimization in MV re;lt(i:voong;IéD
Network with Distributed - QE - GD - Tipo de GD - Tecnologia
[138] Generation Using Power - OE P lici g
Consumption Control in - P&ST - Carga néo explicito PZS pa}rada
Electrolysis Installations pr:_o ugao de
idrogénio
verde
Hosting Capacity -
Improvement Method Using - QE Transformador
[67] MV-MV Solid-State- -CMC - P&ST - GDRV -FV de estado
Transformer solido
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N° da . Técnica de Area de . Outras
Ref. Titulo Simulagéo? Analiseb Incertezas Tipo de GD Tecnologias
Operation planning and -OLTC
decision-making approaches i i i i
[71] for Volt/Var multiobjective EES ST EIDIAY -FV Regulag ek
AT -OE - ECO - Carga tensao
optimization in power - Capacitor
distribution systems P
Technical and Financial
Impacts on Distribution - QE - GDFV
[68] Systems of Integrating -CMC - P&ST - Carga -FV - Bateria
Batteries Controlled by - ECO - Bateria
Uncoordinated Strategies
An Improved Sunflower
Optimization Algorithm-
Based Monte Carlo - QE
[139] Sl et o EfflCle_ncy - OE - P&ST - GD edlica - Edlica - Capacitores
Improvement of Radial -ECO
Distribution Systems
Considering Wind Power
Uncertainty
Pareto Optimal Allocation of - Limitador de
Flexible Fault Current - CON curto-circuito
[140] Limiter Based on Multi- - OE _ECO - Falta -FV do tipo
Obijective Improved Bat cascaded H
Algorithm bridge
A Novel Method for
Islanding in Active - Cargas
[141] Distribution Network - OE - CON - GD edlica - Edlica controlaveis
Considering Distributed - Disjuntor
Generation
A fast-specialized point
estimate method for the -FV
[142] probabilistic optimal power - OE -QE - GDFV e edlica - Edlica i
flow in distribution systems - MCRC - P&ST - Carga -GD
with renewable distributed despachavel
generation
Investigation of impacts of  Capacitor
plug-in hybrid electric - GDFV e edlica -FV ~apactt
. . . L - Dispositivos
[148] vehicles’ stochastic -MCRC - CON -VE - Edlica de protecio
characteristics modeling on - Falha de -GDa Dp_ OteG
. L : - Disjuntor
smart grid reliability under segmentos da rede diesel -VE
different charging scenarios
- Considera
N . corte de carga
Re“ab'“.ty ev_aluatlo_n of - GDFV e edlica - Religador
smart grid using various -
classic and metaheuristic - Carga -FV - Disjuntor
[72] - . - GEC - CON - Tempo de falha e - Edlica - Chave
clustering algorithms . .
2 reparo de - GD Diesel interruptora
considering system .
2 > equipamentos de carga
uncertainties "
- Fusivel
- Capacitor
Optimal stochastic scenario- - GDFV e edlica - Considera
based allocation of smart - Falha de “FV corte de carga
[73] grids’ renewable and non- - GEC - CON segmentos da rede, - Eélica - Disjuntor
renewable distributed - OE pontos de carga e . - Dispositivos
. . . - - GD Diesel x
generation units and dispositivos de de protecédo
protective devices protecdo - Capacitor
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Tabela 3 (continuacgéo)

N° da . Técnica de Area de . Outras
Ref. Titulo Simulagéo? Analiseb Incertezas Tipo de GD Tecnologias

Probabilistic Steady State
Voltage Stability Assessment
[108] Method for Correlated Wind - TAMI _QE - GDFV e edlica - F\_/ i

Energy and Solar - MCRC - Carga - Eélica
Photovoltaic Integrated
Power Systems

Optimal Scenario-based

Operation and Scheduling of

Residential Energy Hubs - Sistema de
Including Plug-in Hybrid - GDEV armazenamento
[74] Electric Vehicle and Heat - GEC -ECO - Preco da energia "BV de calor
Storage System Considering - OE olétrica - VE com V2G
the Uncertainties of - Micro-CHP
Electricity Price and - Carga térmica
Renewable Distributed
Generations
An optimal resource - GEC
[75] Iallocafuon for future _parklng CTAMI _ECO - GDRV "BV - VE com V2G
ots with charger assignment -OE - Carga

considering uncertainties

a Técnicas de Simulagdo: Ganho de Esforco Computacional (GEC); Técnicas Avancgadas para Modelagem de Incertezas (TAMI);
Otimizag8o Estocéstica (OE); Crude Monte Carlo (CMC); MMC como Referéncia Comparativa (MCRC).

b Area de Analise: Qualidade de Energia (QE); Confiabilidade (CON); Econdmica (ECO); Perdas & Sobrecarga Térmica (P&ST).
Fonte: Elaborado pelo autor
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Capitulo 4 - Aplicacdo pratica de tecnicas
avancadas do Método de Monte Carlo

Neste capitulo, é apresentado um exemplo pratico para se demonstrar a aplica¢do de
algumas das principais técnicas avancadas do MMC. As técnicas estudadas sdo o LHS, o
QMC e 0 IS, enquadradas na se¢do 3.1 dentro da categoria GEC. O estudo de caso envolve
a aplicacdo dessas técnicas em uma rede teste do IEEE, utilizando-se o programa
computacional OpenDSS. Os resultados do estudo de caso demonstram que a aplicacéo
dessas técnicas possibilita a obtencdo de resultados mais precisos e uma convergéncia mais
rapida do MMC. As técnicas podem ainda ser combinadas para se obter resultados
superiores, como no caso do método hibrido IS-QMC.

Na secdo 4.1 sdo descritos os algoritmos para a aplicacdo de cada uma das técnicas
em questdo. Em seguida, na secdo 4.2, é detalhado o estudo de caso, incluindo o circuito
elétrico utilizado, premissas adotadas e os indicadores calculados através do MMC. Por fim,

0s resultados s&o discutidos na secéo 4.3.

4.1 Algoritmos basicos das técnicas utilizadas no estudo
de caso

Nesta secdo, sdo apresentados os algoritmos basicos utilizados no estudo de caso.
Nas secOes de 4.1.1 a 4.1.3 é explicado o funcionamento das técnicas LHS, QMC e IS,
respectivamente, enquanto na secdo 4.1.4 sdo discutidos os problemas enfrentados na
aplicacdo dessas técnicas em problemas com muitas dimensoes.

A figura 10 indica os trechos em que as técnicas estudadas sdo executadas no
fluxograma do MMC’. Ambos os algoritmos do LHS e QMC atuam no inicio da simulagio

e na etapa de amostragem dos estados do modelo, enquanto o IS opera na etapa de

" A parte da figura em preto e branco se refere ao fluxograma do MMC apresentado
anteriormente na figura 3.
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amostragem e de experimentacdo numérica. Os detalhes acerca da ldgica dos algoritmos séo
apresentados nas se¢des a sequir.

Definir modelo

computacionale ¢——— LHS, QMC
variaveis aleatorias

Executar
N vezes:

C

Amostragem LHS, QMC
aleatoria do estado
do modelo IS

Y

Experimentagao
numeérica

IS

—

Y

Analise estatistica

Figura 10- Fluxograma do MMC com a indicacdo dos pontos em que ocorre a
operacao 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 estratificacdo do dominio de
amostragem das v.a.s. Para cada v.a. (independente), assinala-se aleatoriamente um estrato
para cada iteracdo do MMC, sem repeticdo. Em outras palavras, ha uma permutacéo aleatoria

dos estratos de cada v.a.. Em seguida, um namero aleatério é gerado dentro de cada estrato.
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Dessa maneira, 0 LHS garante alta uniformidade na amostragem ao longo de uma
dimensdo [50].

A figura 11 mostra um exemplo de geracdo de nimeros aleatorios usando-se o LHS.
Observa-se que o dominio de amostragem, que varia de 0 a 1, é dividido em 10 estratos
iguais, de modo que, a cada iteracdo do MMC, seleciona-se um estrato aleatoriamente, sem
repeticdo. Por fim, gera-se um nimero aleatdrio associado a cada estrato. Por exemplo, na
iteracdo 2, selecionou-se aleatoriamente o estrato de (0; 0,1), e 0 nUmero gerado dentro do
estrato foi 0,03.

1
09
08 X

07 X
0,6
0,5 b 4 -
0.4 3¢

0,3 3
0,2
0.1 X

0

N° gerado usando LHS

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
N° de lteragdes

Figura 11- Exemplo de aplicacdo do LHS para uma v.a. com distribuicdo uniforme
Fonte: Elaborado pelo autor

Observe que o LHS pode ser aplicado a v.a.s com qualquer tipo de distribuicdo de
probabilidade. Isso pode ser realizado utilizando-se o0 método da transformada inversa & para
a geracao de numeros aleatorios, aplicando-se o LHS na v.a. uniforme.

Seja X umav.a. com F.D.P. F, sendo F inversivel, e seja U uma v.a. com distribuicao
uniforme em (0,1). Dessa forma, pode-se gerar X utilizando-se o método da transformada
inversa atraveés de (11):

X = F (V). (11)

Ou seja, através do método da transformada inversa é possivel gerar uma v.a. (com

F.D.P. inversivel) a partir de uma v.a. uniforme. No que tange ao LHS, essa técnica pode ser

8 Para mais informacGes sobre 0 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 distribuicao
alvo desejada.

A figura 12 exibe o algoritmo do LHS utilizado no estudo de caso, considerando-se

0 método da transformada inversa.

Definir o numero de iteragdes N do MMC
Definir o numero de v.a.s e suas distribuices de probabilidade

Para cada i-ésima v.a. X;:

- Definir um vetor V;(n) com dimensdo N
Selecionar os estratos via permutacdo aleatoria de N termos, sem repeticdo
Atribuir os estratos selecionados ao vetor V;(n)

Para cada posi¢éo n do vetor V;(n):
Gerar um numero aleatério dentro do estrato selecionado em V;(n)
Obter a amostragem da distribuicdo alvo via (11)

Figura 12- Algoritmo do LHS
Fonte: Elaborado pelo autor

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

Conforme explicado na secdo 2.2, 0 QMC utiliza sequéncias deterministicas de baixa
discrepancia em vez da amostragem pseudo-aleatéria, com o intuito de cobrir mais
uniformemente o dominio amostral. Para este estudo de caso, optou-se por utilizar a
sequéncia de Halton, por ser uma das sequéncias de baixa discrepancia mais basicas.

A sequéncia de Halton é multidimensional®, varia de [0, 1], e é construida através da
inversdo da representacao na base b da sequéncia de numeros naturais (ou numeros inteiros
positivos). Segundo [151], sua formulacéo é realizada através de (12) e (13). A equacéo (12)

refere-se a representacdo do nimero natural n, da base b na base decimal, sendo a;(n;) o

® Halton é a generalizagdo multidimensional da sequéncia (unidimensional) de Van Der
Corput. As equacdes (12) e (13) também se aplicam a Van Der Corput.
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i-ésimo digito usado na conversao de bases, e sendo m 0 menor inteiro tal que a;(n,) =0
paratodo i > m. Ja (13) é a expressdo do n,-ésimo termo da sequéncia de Halton na base
decimal, considerando-se a inversao da representacdo na base b. Ressalta-se que os digitos

a;(ny) em (13) sdo os mesmos usados em (12).

m

np = Z a;(ny)b' (12)
Pp(np) = z a;(ny)b~"1 (13)

i=0

Para cada dimensdo (ou v.a.) de Halton, usa-se um numero primo diferente. Por
exemplo, para as dimensdes 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 dimensdes de Halton. Na Gltima
linha da tabela, sdo exibidas as bases para cada dimensao. Por exemplo, 0 nimero 7 na base
decimal ¢ igual a 21 na base 3, pois 2 x 31 + 1 x 3% = 7, conforme (12). Mantendo-se os
mesmos digitos usados em (12), calcula-se o 7° termo de Halton via (13), obtendo-se
@5(7) =2%x3724+1x3"1=0,556.

A figura 13 exibe pares de nimeros gerados atraves de amostragem quase-aleatoria
e pseudo-aleatoria. Como esperado, visualmente é possivel notar uma maior uniformidade
na amostragem quase-aleatdria, podendo implicar em resultados superiores em termos de
precisdo e velocidade de convergéncia do MMC.

A figura 14 exibe o algoritmo do QMC utilizado no estudo de caso. Como o0 QMC
se trata de uma sequéncia deterministica, foi gerada uma semente aleatoria para cada v.a.
(ou dimensé&o de Halton) em cada simulagdo do MMC, o que altera o inicio da sequéncia em
cada dimensé&o e simulacdo. Assim como para o LHS, é utilizado o método da transformada
inversa para a amostragem da distribuicao alvo. Alias, € possivel notar uma semelhanca entre
os algoritmos do LHS e QMC (exibidos na figura 12 e figura 14, respectivamente). Segundo
[50], € possivel demonstrar que uma amostra do LHS é um tipo de sequéncia de baixa

discrepancia “embaralhada”.
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Figura 13- Comparacao de 1.000 pares de numeros gerados através de: a)
amostragem quase-aleatéria (Halton, QMC); b) amostragem pseudo-aleatéria (CMC)

Fonte: Elaborado pelo autor



Tabela 4 — Primeiros termos de cinco sequéncias de Halton
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Posicdo Dimenséao
do termo 1 2 3 4 B
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

Definir o namero de iteragdes N do MMC
Definir o nimero de v.a.s e suas distribuices de probabilidade

Para cada i-ésima v.a. X;:
" Definir um vetor V;(n) com dimensdo N

Definir uma semente aleatéria
Calcular o i-ésimo numero primo

Atribuir a sequéncia gerada ao vetor V;(n)

Para cada posicdo n do vetor V;(n):

|:sequéncia de Halton V;(n) ao invés da v.a. uniforme U

Gerar uma sequéncia de Halton com N termos a partir de (12) e (13),
considerando-se a semente gerada e 0 i-€simo ndmero primo

Obter a amostragem da distribuicdo alvo via (11), usando-se o termo da

Figura 14- Algoritmo do QMC
Fonte: Elaborado pelo autor
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4.1.3 Amostragem  por Importancia  (Importance
Sampling, 1S)

Como ja mencionado na secdo 2.2, o IS consiste em alterar a f.d.p. tal que os eventos
mais importantes ocorram com maior probabilidade, visando minimizar a variancia do
estimador. Diferentemente do LHS e QMC, o IS requer uma simulagdo prévia de
treinamento, que antecede a execugdo propriamente dita. Isso aumenta o tempo
computacional e a complexidade do método, podendo ser considerada uma desvantagem.
No treinamento, € estimada a f.d.p. de amostragem por importancia, enquanto na execucao
é calculado o estimador desejado através da amostragem da f.d.p. computada no treinamento.

Considere o indicador ¢ 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 importancia. Entdo, € pode ser representada conforme (14):

(14)

f= ]H() g(x)d =E, IH(X)f( )l

X)

sendo E,; a esperanca calculada em termos de g. Assim, pode-se calcular o estimador de

amostragem por importancia ;¢ a partir de n amostras independentes X;, X, ... X,, geradas

através da f.d.p. g, conforme (15):

s = Nz oS ZH(X)W(X) (19

)

sendo W(X) = f( 0 2 razdo de probabilidade (ou likelihood ratio). Em particular, quando

f(X)=g9X), W(X) = 1, de maneira que o estimador de amostragem por importancia de
(15) torna-se o estimador de CMC de (2), isto &, 2,5 = 2.

Como exemplo, supondo-se que f(X,u) e g(X, v) sigam distribuic6es de Bernoulli
Ber(u) e Ber(p), respectivamente, sendo X um vetor de v.a.s, € sendo u e v 0s vetores de

probabilidades de sucesso, a razdo de probabilidades pode ser calculada conforme em (16):
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fxw ﬁuf‘fu — u)1 ¥

- - Xi —X:
g(X,V) i=1 Ul- (1 — 1.7,:)1 X;

W(X;u,v) , X, u,v €[0,1]. (16)

O processo de escolha da densidade de amostragem de importancia usada em (15)
pode ser formulado como um problema de otimizacdo com objetivo de minimizar a
variancia. Para este estudo de caso, optou-se por utilizar o algoritmo CE para calcular a
distribuicdo da amostragem de importancia. Suponha-se que f(X) e g(X) pertengam a
mesma familia 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 referéncia. Segundo [21], 0 i-ésimo

componente do vetor v pode ser estimado via CE através de (17):

5 = Y1 H(Xi )X

(17)

Definir o numero de iteragdes de treinamento (N,) e execucdo (N,) do MMC
Definir o nimero de v.a.s e suas distribuicdes de probabilidade
Definir o indicador de desempenho H (X)

Para cada i-ésimav.a. X;:

Gerar N, amostras da v.a. X; a partir da f.d.p. f(X;;u;), sendo u; 0
parametro nominal

Calcular o parametro de referéncia ¥; via (17)

TREINAMENTO

Para cada i-ésima v.a. X;:

'L Gerar N, amostras da v.a. X; a partir da f.d.p. f(X;;v;), sendo v; 0
[ parametro de referéncia

Calcular a razdo de probabilidade W (X; u,v) = ;8‘(2

Calcular o estimador de amostragem por importancia £, via (15)

EXECUCAO

Figura 15- Algoritmo do IS
Fonte: Elaborado pelo autor
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A figura 15 exibe o algoritmo do IS utilizado no estudo de caso, indicando as fases
de treinamento e execucdo. Observa-se que a amostragem das v.a.s ocorre em ambas as fases,
sendo realizada utilizando-se u no treinamento e v na execucao. O objetivo do treinamento
é estimar o valor de v que minimiza a variancia através do método CE. Ja a execuc¢do visa
calcular o estimador ¢, considerando-se a amostragem a partir de v, estimado no
treinamento. Ressalta-se que esse algoritmo basico pode ainda ser modificado para o célculo
de eventos raros, visando obter uma reducdo ainda mais significativa de variancia, como
detalhado em [21].

4.1.4 ConsideracOes sobre problemas com muitas
dimensdes

Em aplicagBes praticas com muitas dimensdes (ou v.a.s), as técnicas estudadas
podem ndo necessariamente apresentar resultados superiores ao CMC. Se por um lado a
precisdo do estimador pode ser deteriorada em problemas multidimensionais, a modelagem
da correlacdo entre v.a.s pode aumentar ainda mais a complexidade da aplicacdo dessas
técnicas, podendo ser mais pertinente adotar o CMC devido a sua flexibilidade e facilidade
de implementagdo.

No caso do QMC, a discrepancia das sequéncias quase-aleatorias aumenta
exponencialmente com a dimensionalidade do problema [50]. A figura 23 exibe a
amostragem da sequéncia de Halton, para as dimensdes 20 e 21. Observa-se que 0s nimeros
gerados pelas dimens@es 20 e 21 ndo cobrem adequadamente o dominio de amostragem, ao
contrario da figura 13a, em que o dominio é preenchido de maneira uniforme pela
amostragem das dimensdes 1 e 2. Segundo [151], a sequéncia de Halton ndo apresenta
resultados satisfatérios para mais de 14 dimensdes. Por isso, em [50] recomenda-se 0
mapeamento das v.a.s mais importantes, ordenando-as em ordem decrescente de
importancia, ja que as dimens@es iniciais das sequéncias tendem a apresentar uma maior
uniformidade (menor discrepancia). Como alternativa, em [151] sugere-se 0 uso de um
método hibrido baseado no LHS, em que a primeira dimensdo é amostrada via Halton base
2 (também chamada de sequéncia de VVan Der Corput), e as demais dimensdes correspondem

a permutacdes aleatorias independentes dos elementos da primeira dimenséo.
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Quase-Aleatorio 21

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
Quase-Aleatorio 20

Figura 16- Amostragem de 1.000 pares de niUmeros da sequéncia de Halton, para as
dimensoes 20 e 21

Fonte: Elaborado pelo autor

Segundo [50], o LHS proporciona uma reducdo na variancia em relacdo ao CMC
apenas na componente unidimensional do integrando do estimador (1), sendo, portanto, mais
indicado em casos com baixas dimensdes. Além disso, a estratificacdo das distribuicoes
univariadas via LHS promove uma uniformidade univariada, mas ndo se aplica a relagdes
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 correlagcdes modeladas através de uma decomposicéo de Cholesky.

Com relacdo ao IS, a razéo de probabilidade W (X) sofre uma degeneracdo conforme
se aumenta a dimensdo de X. Essa degeneracao significa que W (X) pode assumir valores
préximos de zero com alta probabilidade, mas também pode assumir valores muito grandes
com baixa probabilidade, porém significativa. Como consequéncia, a variancia do estimador
pode se tornar elevada em casos com muitas dimensdes [21]. Um método sugerido por [21]
para prevenir essa degeneracdo, € 0 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 ndo apenas implica em uma reducéao
de custo computacional — devido a reducdo da dimensionalidade em si —, como também
propicia uma maior reducdo de variancia, ja que o W (X) calculado através de um produtério

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 dimensodes

O estudo de caso proposto consiste em utilizar uma rede teste do IEEE com poucas
dimens0es, para se calcular diferentes indicadores de tensdo, através de técnicas avancgadas
do MMC. A esta rede € conectada GD, sendo que cada gerador possui uma probabilidade de
ser habilitado em cada iteracdo do MMC. As simulacdes sdo executadas através do
OpenDSS via Interface COM, com o0 modo de simulacdo snapshot (fluxo de poténcia para
um unico instante de tempo).

O circuito analisado no estudo de caso é a rede IEEE 13 barras, ilustrado na figura
17. Ha 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 tensdo nominal da barra
634 € 480 V, enquanto a tensdo nominal das demais barras do circuito é 4,16 kV. O controle
do regulador de tensao entre as barras 650 e 632 foi desabilitado, atribuindo-se aos taps o0s
mesmaos valores dos resultados publicados originalmente. Os demais dados do circuito estdo

disponiveis em [153].

7!5_ 650
646 645 632 633 3 634
I I @ @ _3
670
611 684 671 692 675
+1 N T T+
652 @ 650

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, ja que o foco esté na analise das técnicas do MMC e ndo na modelagem apurada do
problema em si. Nesse sentido, foram assumidos 0s seguintes pressupostos para a

modelagem da GD:

e Foiincluida uma GD em cada barra com carga, com as seguintes caracteristicas: a
poténcia ativa da GD € a mesma da respectiva carga; a GD estd conectada as
mesmas fases que a respectiva carga; e a GD possui fator de poténcia (FP) igual a
0,9;

e A cada iteracdo do MMC, cada GD possui uma probabilidade de ser habilitada,
seguindo uma distribuicdo de Bernoulli com sucesso igual a 0,6.

A tabela 6 mostra as principais caracteristicas dos geradores modelados no estudo de

caso. Os indicadores de desempenho estimados sao:
e Meédia da magnitude de tensdo em pu nas barras;
e Numero de barras com tenséo acima de 1,05 pu;
e NUmero de barras com tensdo 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 violacdo de tensdo podem
assumir € 9, que é o numero total de barras com carga. Ao final de cada simulagcdo do MMC,
sdo computados os estimadores dos indicadores, através do célculo das médias de cada

iteracdo.
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Tabela 5 — Dados originais das cargas e capacitores do circuito IEEE 13 Barras

Tipo Nome Barra N° 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 Capl 675 3 — 600
Capacitor Cap2 611 1 - 100

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 6 — Dados dos geradores modelados no estudo de caso

Probabilidade

Nome Barra E;szi kW kvar FP dzeleﬁezzo

Bernoulli)
Geradorl 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
Gerador?7 611 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 se¢do sdo analisados os resultados do estudo de caso proposto, obtidos através
do CMC, LHS, QMC e IS. Em seguida, devido a maior complexidade de implementacéo do
IS, sdo expostas algumas consideracdes sobre esta técnica na se¢do 4.3.1. Por fim, na se¢édo
4.3.2, é analisada a técnica hibrida 1S-QMC, com o intuito de aprimorar ainda mais a
precisdo do MMC.

A tabela 7 mostra os resultados gerais do estudo de caso, exibindo-se a média, desvio
padrdo e o coeficiente 8 de cada indicador de desempenho, estimados para 100 simulacdes
do MMC, sendo cada simulagdo composta por 1000 iteraces. Em particular, para o IS,
também é realizada uma simulacdo prévia de treinamento, composta por 10.000 iteracdes,
para cada indicador. Nota-se que a media 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 tensdo é 1,043 pu; a média do
namero de barras com tensdo acima de 1,05 pu é 6,2 barras; e a média do nimero de barras
com tensdo acima de 1,09 pu € 0,37 barras. Nessa tabela também s&o exibidos os valores do
desvio padrdo e do coeficiente 8, sendo 3 igual a razdo entre o desvio padrdo e a média®.
Ressalta-se que os valores em negrito se referem aos menores coeficientes de g, indicando
as técnicas que se destacaram para cada indicador de desempenho. Para analisar mais
detalhadamente a precisdo das técnicas, as figuras 18 a 20 exibem os coeficientes
calculados para 100 simula¢fes do MMC, sendo que o nimero de iteracdes varia de 50 a
1000.

A figura 18 exibe o coeficiente g para a média de magnitude de tensdo nas barras.
Observa-se gque as técnicas LHS e QMC obtiveram as maiores reduc¢des de 8, com destaque
para a LHS, com um g inferior a 0,01% para todos os nimeros de iteracdes e com uma
convergéncia mais rapida de £ que o QMC. Por outro lado, ndo foi possivel reduzir o valor
de B com o IS. Os pesos do algoritmo do IS pouco se alteraram, provavelmente porque o
resultado obtido pelo CMC ja é bastante preciso, com um £ menor que 0,3% para todas as
iteragBes. Para os demais indicadores, como sera exposto a seguir, o IS é capaz de ajustar 0s

pesos adequadamente.

190 coeficiente de variagdo g é definido em mais detalhes no capitulo 2. Veja (6).
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Tabela 7 — Resultados gerais do estudo de caso da rede IEEE 13 Barras

Indicador de Desempenho
. N° de barras com NC de barras com
Magnitude de %0 acima d %0 acima d
Tenséo (pu) tensdo acima de tensdo acima de
1,05 pu 1,09 pu
CMC 1,04272 6,222 0,369
LHS 1,04286 6,220 0,375
Média *
QMC 1,04281 6,200 0,373
IS 1,04279 6,215 0,374
CMC 0,000439 0,040 0,0276
Desvio LHS 0,000030 0,039 0,0275
Padrdo*  omc 0,000030 0,020 0,0068
IS 0,000594 0,037 0,0050
CMC 0,0421% 0,64% 7,49%
LHS 0,0028% 0,62% 7,31%
Coeficiente g *
QMC 0,0029% 0,31% 1,83%
IS 0,0569% 0,59% 1,32%

* em 100 simula¢des do MMC, sendo cada simulacdo composta por 1000 iteraces.
Fonte: Elaborado pelo autor

A figura 19 exibe o coeficiente 8 para o indicador do nimero de barras com tensdo
acima de 1,05 pu. De maneira geral, todas as técnicas obtiveram reducdo no valor de S,
sobretudo 0 QMC. Contudo, para o LHS, apesar de conseguir reduzir o 8 para grande parte
do ndmero de iteracGes, o valor de B apresentou bastante instabilidade, chegando a
ultrapassar o valor do CMC para 400 e 800 iteragdes. Tanto o IS quanto o QMC mostraram-

se mais estaveis que o LHS para este indicador.
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Figura 18- Coeficiente g calculado para o indicador de magnitude de tenséo
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Fonte: Elaborado pelo autor
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200 400 600 800 1000
N° de lteracdes

-+-CMC —-=LHS —+QMC -—IS

Figura 19- Coeficiente g calculado para o indicador do n° de barras com tensao

acima de 1,05 pu
Fonte: Elaborado pelo autor

A figura 20 exibe o coeficiente 8 para o indicador do nimero de barras com tensdo

acima de 1,09 pu. Novamente, todas as técnicas obtiveram reducdo, de maneira geral, no
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valor de f. Dessa vez, o IS apresentou os melhores resultados, inclusive com uma
convergéncia mais veloz de B que as demais técnicas. Este desempenho do IS pode ser
explicado pelo fato de o indicador em questdo apresentar um alto desvio padréo em relacao
aos demais indicadores, com o 8 do CMC da ordem de 10% para a maioria dos nimeros de
iteracOes, 0 que pode favorecer o algoritmo do IS a encontrar mais adequadamente a f.d.p.
de amostragem de importancia que minimize a variancia. Assim como para o outro indicador
de violacdo de tensédo, o 8 do LHS apresentou um comportamento instavel, ultrapassando o
B do CMC para alguns nimeros de iteracGes. Essa instabilidade do LHS pode estar associada
ao tamanho do estrato (dado pelo nimero de iteragdes) e a natureza do indicador em si, uma
vez que o problema aparece somente para os indicadores de violacdo de tensdo analisados,

mas ndo ocorre para o indicador da média de tensao.

35%

30% \\
25%

20% 4\
= 15%

o
@ 10%
5% K\W’m
00/0 T T T T 1
0 200 400 600 800 1000

N° de lteracoes

--CMC - HS —-—QMC —+I8

Figura 20- Coeficiente B calculado para o indicador do n° de barras com tensao
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 reducdo de B, para cada um dos indicadores de
desempenho estudados. O LHS obteve melhores resultados para o indicador da média da
magnitude de tensdo, porém se mostrou instavel para os indicadores de violacdo de tensao.
O QMC apareceu entre as duas melhores técnicas para todos os indicadores, seja de média
ou de violacédo de tensdo, obtendo os melhores resultados no caso do indicador de violagdes
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de tens&o acima de 1,05 pu. Por fim, o IS se destacou para o indicador de violagdes de tenséo
acima de 1,09 pu, possivelmente por conta do maior desvio padréo deste estimador.

4.3.1 Consideragdes sobre o IS

Devido a maior complexidade da operacdo do algoritmo do IS, esta se¢do visa
detalhar o funcionamento dessa técnica. As figuras 21 a 23 e a tabela 8 se referem ao
indicador do numero de barras com tenséo acima de 1,09 pu, para o qual o IS apresentou 0s
melhores resultados em termos de precisao e convergéncia.

Na figura 21, sdo exibidos os histogramas do nimero de viola¢cfes para o estimador
de CMC original e para o estimador CMC com os pesos atualizados!. Observe que para o
primeiro estimador ha uma grande ocorréncia de iteracbes com nenhuma violagdo, ja que
valores acima de 1,09 pu sdo pouco provaveis de ocorrer. Dessa forma, a alta ocorréncia de
zeros aumenta o desvio padrdo do estimador, aumentando consigo o valor de . Por isso, 0
IS atua alterando os pesos de modo a reduzir o nimero de ocorréncia de zeros e favorecer a
ocorréncia dos demais nimeros de viola¢es, aumentando a precisdo do estimador.

A figura 22 exibe o histograma do estimador de IS, cuja moda (0,4) € muita proxima
ao estimador do CMC (0,37), conforme exibido na tabela 7. Ou seja, para cada iteracao da
simulacdo do MMC usando-se o IS, ha uma alta ocorréncia de valores proximos ao estimador
de CMC, aumentando-se a preciséo do estimador e acelerando sua convergéncia.

A tabela 8 mostra uma alteracdo consideravel dos pesos do algoritmo do IS, sendo:
u 0 vetor paramétrico nominal, composto pelas probabilidades iniciais de sucesso; e v 0
vetor paramétrico de referéncia, com as probabilidades de sucesso corrigidas tal que se
minimize a variancia (através do método CE). Observe, por exemplo, que o algoritmo
prioriza geradores como 1 e 6, pois estdo associados a um maior nimero de violagdes,

favorecendo a convergéncia do estimador do IS.

11 0 estimador CMC com os pesos atualizados ndo é exatamente o estimador de IS, porque,
embora ja se considere 0s pesos atualizados na amostragem aleatdria dos estados do modelo,
foi utilizada (2) e ndo (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, ndo tendo nenhum real significado na forma
em que se encontra.
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Figura 21- Comparagéo entre o estimador CMC original e o estimador CMC com 0s
pesos atualizados (via algoritmo do IS)

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 22- Histograma do estimador IS do indicador do nimero de barras com
tensdo 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 %
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
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Figura 23- Comparacao entre CMC e IS em termos de intervalo de confianca, para o
indicador do n° de barras com tens@o acima de 1,09 pu

Fonte: Elaborado pelo autor
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A figura 23 mostra os intervalos de 95% de confianga®? ** calculados para 0 CMC e
IS. Nota-se que a faixa de intervalos de confianga do IS (em azul) est& 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 precisao.

4.3.2 Consideracdes sobre a técnica hibrida IS-QMC

As técnicas estudadas podem ser combinadas com o intuito de se obter resultados
superiores em termos de precisdo e convergéncia. Como exemplo, nesta secdo €

demonstrado o aprimoramento obtido com a técnica hibrida IS-QMC. Recorda-se que a
margem de erro calculada via MMC depende da razdo iN conforme em (5). Segundo [50],

técnicas de reducdo de variancia como LHS e IS afetam o termo S dessa razdo enquanto o

QMC acelera o termo VN, indicando uma complementariedade entre essas técnicas. As
referéncias [154], [155] sdo exemplos de trabalhos recentes que combinam IS com QMC.
Para aprimorar os resultados obtidos pelo IS, implementa-se a técnica hibrida 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 sequéncias quase-
aleatorias para a amostragem das v.a.s do estudo de caso, ao invés da amostragem pseudo-
aleatdria. A figura 24 ilustra a reducdo no valor de 8 obtida com a implementacédo da técnica
hibrida, para o indicador do nimero de barras com tensao acima de 1,09 pu. O coeficiente
foi calculado para 100 simulagdes do MMC, variando-se de 50 a 1000 iteracGes. Nota-se
uma reducdo em média de 20% no valor de f, ultrapassando 30% para determinados

nameros de iteragdes.

120 intervalo de confianga e sua respectiva margem de erro esto definidos em mais detalhes
no capitulo 2. Veja (4) e (5).

13 Diferentemente da analise exibida nas figuras 18 a 20, em que se calculou o estimador
(coeficiente ) para 100 simulagdes do MMC, na figura 23 foi calculada a média acumulada
em uma Unica simulacdo do MMC ao longo de 1000 de iteragdes, de modo que a média
acumulada na altima iteragdo considera os valores calculados nas iteragfes anteriores.
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Capitulo 5 - Metodologia proposta baseada
no modelo de difusdo de GDFV para a analise
de redes elétricas com altas dimensoes

Este capitulo apresenta a metodologia desenvolvida para analisar estocasticamente
0s impactos técnicos da GDFV no decorrer do tempo e ao longo das redes de distribuicao.
Primeiramente, na secdo 5.1, é detalhado o modelo estocéastico proposto, baseado no modelo
de difusdo de Bass. Em seguida, na secdo 5.2, é apresentada a metodologia para a anélise de
impacto da GDFV, considerando-se o modelo estocéastico da se¢édo 5.1.

Ao contrario do capitulo 4, em que se analisa uma rede teste do IEEE de pequeno
porte com um ndmero baixo de dimensdes, no presente capitulo € proposta uma metodologia
voltada a sistemas elétricos de grande porte, considerando-se altas dimensdes. No que se
refere as técnicas avancadas do MMC estudadas no capitulo 4, as melhorias obtidas por elas
em termos de precisdo e convergéncia podem ser comprometidas em casos
multidimensionais por conta da alta complexidade do problema, conforme discutido na
secdo 4.1.4. Por essa razdo, na metodologia proposta no presente capitulo, optou-se por
adotar somente 0 CMC, devido a maior flexibilidade desse método. Mais adiante, no capitulo
6, a metodologia € aplicada em um alimentador real de distribui¢do, com 2524 consumidores,
sendo que varios tipos de v.a.s sdo modeladas para cada consumidor, ultrapassando-se 10
mil v.a.s no total. Além do expressivo nimero de v.a.s em si, a correlagdo entre v.a.s aumenta

ainda mais a complexidade da simulacéo, dificultando a aplicacdo das técnicas mencionadas.

5.1 Formulacéo do modelo estocastico proposto

Nesta secdo é apresentado o modelo estocastico proposto, destacando-se a v.a.
associada ao tempo no modelo de difusdo de tecnologias de Bass e Beck. Essa variavel é
fundamental para a analise técnica do impacto da GDFV em redes de BT pois permite
identificar a localizacdo dos trechos da rede com maior probabilidade de conexdo de GDFV,

bem como a previsdo do ano a partir do qual impactos técnicos significativos devem comecar
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a ocorrer. O modelo estocéstico ainda inclui outras v.a.s que ndo possuem relagdo direta com
0 modelo de difusdo, sendo mencionadas sucintamente ao final da secé&o.

Seja T a v.a. correspondente a um determinado periodo de tempo para que 0s
individuos de uma populacdo adotem o sistema FV. Baseado em [31], a F.D.P. F; é dada
por (18):

1 — e_(p+q)t , t > 0
Fr(t) =41+ %e—w)t
0

t<0 (18)

sendo p e g constantes reais positivas e denominadas, respectivamente, coeficiente de
inovacdo (influéncia externa ao processo de difusdo) e de imitacdo (influéncia interna ao
processo de difuséo).

A figura 25 mostra o comportamento dos adotantes ao longo dos anos segundo a
teoria de Rogers [35]. Teoricamente, ha cinco perfis de adotantes, classificados de acordo
com o tempo de adocdo da inovacdo. S&o eles: inovadores; adotantes iniciais; maioria inicial;
maioria tardia; e retardatarios. Os inovadores sdo os individuos que adotam a inovacao
independentemente da influéncia de outros individuos no sistema social. Para os demais
perfis — definidos como imitadores — assume-se que ha uma pressao social no tempo de
adocdo de cada individuo, de modo que essa pressdo aumenta conforme se eleva 0 nimero
de adotantes. As diversas influéncias no processo de difusdo sdo 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 caracteristicas em comum, como nivel
similar de consumo de energia elétrica ou morando no mesmo bairro. Assim, define-se o

mercado potencial preliminar (M PF,) como a quantidade total de unidades consumidoras do

grupo g com condi¢fes econdmicas minimas para a adoc¢do da tecnologia, além de outros
fatores limitantes, como area de telhado e condicGes de sombreamento. Além disso, denota-
se por MPF, o mercado potencial final do grupo g, o qual corresponde a uma fragao fixa do
MPE,, dado em nimero de adotantes. Dessa forma, o MPF, é calculado por (19):

MPF, = FMM, MPP, (19)
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sendo FMM, a fragdo maxima de mercado que possivelmente adotara a tecnologia, dado
tempo suficiente de difuséo.

No caso da difusdo de sistemas FVs, o MPP, corresponde a quantidade total de
unidades consumidoras do grupo g com condi¢des econdémicas minimas para a adogéo da
tecnologia, além de outros fatores limitantes como area de telhado e condicbes de
sombreamento. Por outro lado, o0 MPF; corresponde a um subconjunto do MPF, em que 0s
consumidores, além de possuirem condi¢des minimas de instalagdo, também teriam interesse

em adotar a tecnologia.

Fragdo de

Mercado (%) N® acumulado

de adotantes
100
75
50
N° de adotantes
25 no tempo t
0 |
Inovadores Adotantes Maioria Maioria Retardatarios t
2,5% Iniciais Inicial Tardia 16%
13,5% 34% 34%

Figura 25- Curva de Difuséo de Inovagoes
Fonte: Adaptado de [35]

O numero acumulado de adotantes do grupo g, previsto até o ano t, denotado por

N, (t), pode ser obtido através de (20):

N, (t) = MPF, Fy(t) (20)

Em 2009, Beck [37] aplicou 0 modelo de difuséo de Bass para prever a adogéo de
sistemas FVs no Arizona, EUA, incluindo uma alteracdo ao modelo. Ao perceber que fatores

econdémicos como incentivos publicos podem alterar significativamente a adogdo de
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sistemas FVs, Beck considera a FMM, como fungéo do tempo medio de payback simples, e
ndo mais como uma constante.

A figura 26 exibe duas curvas empiricas da FMM, obtidas de Kastovich e Navigant
[156], [157]. A partir desses perfis, foi desenvolvida em [37] a equacdo (21) para estimar a

FMM,:

— p—Spptm
FMM,(tm) = e (21)

sendo tm o tempo médio de payback simples dado em anos e Sy a sensibilidade do payback
simples, medida em pu.

De acordo com [37], a figura 26 indica que o perfil médio das curvas empiricas se
aproxima daquele representado por (21) para um valor fixo de Spz igual a 0,3. Portanto,

como Spp tem um valor fixo em nossa abordagem, podemos omiti-lo do calculo de FMM,

da sequinte forma: FMM(Spp, tm) = FMM,(tm).

100%
90% ——Navigant
80% ——LKastovich
70% Average
— -e’(-0,3 x Payback)

60%

50%
40%
30%

Fracdo Maxima de Mercado

20%
10%

0% T T ‘-‘_\—-“___—\ |

Payback Simples (anos)

Figura 26- Fracdo Méaxima de Mercado em fungdo do tempo de retorno do payback
simples
Fonte: Adaptado de [37]

Apbs o calculo da FMM,(tm) obtém-se o valor do MPF,, através de (21),

substituindo FMM,, por FMM,(tm). Tem-se que:
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MPF,(tm) = FMM,(tm) MPP, (22)

Ny(t,tm) = MPE,(tm) Fr(t) (23)

Embora a curva de FMM, seja relevante para se estimar o nimero de adotantes,
normalmente na literatura ela é aplicada ao conjunto MPF, coletivamente, ignorando o
aspecto local de cada individuo. Ou seja, 0 método comumente utilizado ndo estima a
localidade, ao nivel individual, em que a tecnologia devera ser adotada. Essa abordagem
assume a mesma probabilidade de cada unidade consumidora instalar GD. Embora essa
premissa talvez possa ser aceitdvel em mercados FVs desenvolvidos, isso normalmente ndo
se aplica a realidade de regides em desenvolvimento como o Brasil. Portanto, para mercados
FVs ainda ndo consolidados, essa informacao local é fundamental na analise de impacto de
GD, permitindo um direcionamento mais adequado de investimentos da distribuidora em
reforgos da rede elétrica.

Pode-se calcular a probabilidade de um individuo do grupo g instalar um sistema FV

até o ano t, com tempo médio de payback tm, denotada por Pgttm, por (24):

Ny (t, tm)

POt = " pr, (24)

A equacdo (24) indica que a probabilidade de instalacdo de um sistema FV é diferente
para individuos de grupos (caracteristicas) diferentes. E possivel ainda reescrever (24), tal

que Pgttm ndo esteja em funcdo de MPF,, conforme (25):

Ny(t,tm) _ MPE;(tm) Fr(t) _
MPP, MPP,

_ FMM,(tm) MPP, Fr(t) _ (25)
- VPP, = FMM,(tm) Fr(t)

Pgttm =

Observa-se que o grupo g pode ser formado apenas por um individuo. Dessa forma,
pode-se calcular a probabilidade de instalagdo de um sistema FV associada a cada individuo

e que depende de dois fatores: FMM,(tm), relacionado ao payback individual; e Fr(t),

associado aos efeitos internos e externos da difuséo (coeficientes p e q).
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Em comparagdo com a abordagem coletiva tradicional da difuséo de tecnologias,
ressalta-se que o modelo individualizado proposto por (25) permite a consideragao de outras
varidveis ao calculo da probabilidade individual de adocdo, como fatores econémicos,
sociais, técnicos, ambientais, etc. Esses fatores podem ser introduzidos para melhorar o
modelo, determinando sua relagdo com FMM, e Fr(t). Portanto, esse modelo
individualizado apresenta maior flexibilidade para a representacdo de fatores determinantes
para a adogdo de uma tecnologia de GD, podendo ser customizado com facilidade para
diferentes cenarios e tipos de estudos. Por exemplo, proprietarios de casas de veraneio ou de
mais de uma unidade consumidora poderiam ser influenciados por sua vizinhanca de
maneira distinta quanto a adocdo de GDFV, e essas condi¢des particulares poderiam ser
representadas por uma nova variavel em (25).

A figura 27 exibe o fluxograma do algoritmo para a habilitacdo dos sistemas FVs,
indicando a forma como av.a. T e o calculo de Pgttm sdo considerados no MMC. As duas
primeiras etapas, “Configuragdes iniciais” e “Calculo dos parametros da difusdo FV”, sdo
executadas uma Unica vez e sdo responsaveis pela definicdo e célculo de parametros do
modelo de difusdo, respectivamente. Por fim a terceira etapa, “Algoritmo para habilitar a
GDFV no MMC”, ¢ executada N vezes dentro do MMC. Essa etapa é encarregada de
habilitar ou desabilitar a GDFV para cada consumidor com base na probabilidade Pgttm 4,
calculada a partir dos parametros obtidos na etapa anterior.

Além da definicdo de T, outras v.a.s também sao contempladas no modelo estocastico
proposto para se considerar incertezas associadas a carga e a gera¢do FV no calculo do fluxo
de poténcia. Devido a dificuldade ou a impossibilidade de obtencdo de uma base de dados
real detalhada e confidvel para redes de BT, foram modeladas v.a.s relacionadas as curvas
de carga, desequilibrio entre fases, conexao de fases e a localizacdo do consumidor ao longo
da rede secundaria. Ou seja, além da consideracdo de incertezas associadas a adocdo 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 distribuicdo de Bernoulli, com probabilidade de
sucesso Pgttm, ou T~Ber(Pgttm). Como Bernoulli é um caso particular da distribui¢do
binomial para um namero n de experimentos independentes iguais a 1, na préatica, no que
tange a programacao em si, foi adotada a distribuicéo binomial tal que T~B(n = 1, Pgttm),
ja que ndo ha uma funcédo especifica no VBA para a distribuicdo de Bernoulli. Para mais
informacdes sobre essas e outras distribuicdes de probabilidade, recomenda-se a leitura
de [158].
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Figura 27- Fluxograma para habilitar a GDFV a partir do modelo de difuséo
estocastico

Fonte: Elaborado pelo autor

As fases dos consumidores e dos inversores FVs variam aleatoriamente
(uniformemente). Os inversores FVs somente podem ser conectados as fases da rede elétrica
as quais a respectiva unidade consumidora esteja conectada.

Quanto a v.a. das curvas de carga, para cada consumidor, escolhe-se aleatoriamente
(uniformemente) uma curva dentre as varias coletadas para sua respectiva classe e faixa de
consumo®®. Um mesmo perfil pode ser atribuido 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 secéo 6.2.
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A variacdo no desequilibrio 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 distribuicdo normal. Os valores estimados para a média e
0 desvio padrao sdo definidos de maneira que a curva de carga da SE obtida pelo OpenDSS
se aproxime ainda mais a da memoria de massa'® da rede estudada, considerando a amplitude

e o desequilibrio entre fases.

Tabela 9 — Variaveis aleatérias modeladas

- v.a. associada &
Descrigéo da v.a. . f.d.p.
(carga ou geracdo):
Variavel T, associada a probabilidade de ado¢do da « .
Geracéo Bernoulli
GDFV
. « Uniforme
Fases dos sistemas FVs Geracédo :
Discreta
: Uniforme
Fases dos consumidores Carga .
Discreta
Curvas de carga dos consumidores residenciais e Caraa Uniforme
comerciais g Discreta
Variacdo da poténcia maxima consumida em cada fase
. R . Carga Normal
para cada consumidor (incluindo industrial e de MT)
. . - « Uniforme
Localizacdo dos consumidores na rede secundaria Carga e Geragéo Discreta

Fonte: Elaborado pelo autor

A localizacdo de cada consumidor ao longo da rede secundaria varia aleatoriamente
(uniformemente). No entanto, ressalta-se que para todas as simulacfes, cada consumidor
esta sempre conectado ao circuito secundario do respectivo transformador de distribuicdo®’.
Além disso, a cada consumidor é dimensionado um sistema FV com uma poténcia especifica
para atender a demanda do respectivo consumidor. Portanto, a variacdo da localizacdo do

consumidor também implica na variacdo do respectivo sistema FV. Ressalta-se que o0s

16 A variagdo na amplitude e o desequilibrio entre fases aproxima a curva de carga da SE a
memoria de massa, conforme exibido na figura 32 do capitulo 6, para o alimentador do
estudo de caso.

17 A localizagio do transformador de distribuicdo ao qual cada consumidor esta conectado é
conhecida, mas ndo foram disponibilizadas informacdes detalhadas da rede de BT. Por isso,
foi modelada a v.a. associada a localizagdo de cada consumidor no segmento de BT. As
premissas adotadas para a modelagem do alimentador de distribui¢do no estudo de caso sdo
apresentadas mais adiante na se¢éo 6.1.
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sistemas FVs dimensionados podem ou néo ser habilitados em cada iteragdo do MMC, sendo
que a probabilidade de instalacdo de cada sistema FV é dada por (25).

5.2 Metodologia para analise estocastica de impacto da
GDFV considerando o mercado local

Esta secdo apresenta a metodologia para a aplicacdo do modelo estocéstico da se¢do
5.1 na andlise de impacto da GDFV em redes de distribuicdo. A figura 28 revela o
fluxograma geral da metodologia proposta. Ela consiste em trés etapas principais, as quais

sdo detalhadas nas secdes a seguir.

Definir os dados de , Organizacio dos
Executar o Método g -

entrada e modelar a de Monte Carlo Resultados e

rede via OpenDSS Relatorios de Saida
« Cargas, linhas MT e BT, Faca N vezes: « Organizar os resultados

transformadores B -

. . g Habilitar GDFV e Calcular estatisticas
* Analise econdmica > Gerar as demais v.a.s
¢ Dimensionar GDFV i . A'nalisar o impacto da
« Parimetros da difusio a Alterar parametmsA . difusio FV
2 Rodar fluxo de poténcia
Parametros detalhados < Estatisticas
secao transversal @ Salvar resultados

=3
;1 - Monte Carlo @ II III \D

Variaveis
Dimensionar GDFV Aleatérias Impacto da difusao FV
—_—> >
| DB e
QA > 5z ||@m
Analise Poténcia Resultados % #
individual FV OpenDSS

Figura 28- Fluxograma geral da metodologia
Fonte: Elaborado pelo autor



73

e Definir os dados de entrada e modelar a rede via OpenDSS

Nesta etapa, todos os elementos da rede elétrica estudada s&o modelados, incluindo
as cargas, transformadores, linhas de BT e MT. Além disso, os sistemas FVs sdo
dimensionados para cada consumidor, com base no consumo mensal de cada unidade
consumidora ao longo de um ano. Nessa se¢do sdo ainda definidos os coeficientes de difusdo
FV e séo calculados os tempos de payback individuais ao longo do tempo.

O dimensionamento dos sistemas FVs é realizado em conjunto com uma analise
econémica que fornece o tempo de payback simples do investimento ao longo dos anos, a
partir da economia obtida na fatura de energia elétrica. A formulacdo matematica da anélise
econdmica detalhada mais adiante, na secdo 6.3. Ressalta-se que o valor do payback é
variavel no tempo, tal que o valor calculado para o ano t € diferente do ano t + 1. 1sso ocorre
devido a fatores como a elevacgdo da tarifa de energia elétrica e o decaimento do preco dos
painéis ao longo dos anos, ambos considerados no célculo do payback. Dessa forma, os

valores de payback calculados a cada ano alteram a variavel FM M, (tm) de (25), afetando o

calculo da probabilidade individual de adogéo de sistema FV para o consumidor em questao.

e Executar o Método de Monte Carlo

De acordo com 0 MMC, usado aqui, a cada iteragéo séo gerados os valores das v.a.s
definidas. A principal v.a. proposta neste trabalho é a varidvel T, que permite o célculo da
probabilidade de cada individuo instalar um sistema FV. Essa probabilidade individual de
instalacdo de sistema FV, em conjunto com parametros como a capacidade instalada
dimensionada para cada sistema FV, parametros elétricos da rede de distribuicdo e as demais
v.a.s consideradas, possibilitam a determinacdo dos pontos criticos da rede elétrica quanto a
conexdo de GDFV. Apos a geracdo de valores, esses sdo atualizados no OpenDSS via
interface COM, para a execucao do algoritmo de fluxo de poténcia.

e Organizacdo dos resultados e relatdrios de saida

Ap0s a execucdo de um determinado nimero de iteragdes, os resultados obtidos sdo

organizados em relatorios globais. A partir desses dados € possivel 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, informagdes como o consumo mensal do cliente séo
obtidas diretamente da base de dados comercial da distribuidora, enquanto informacdes
faltantes ou indisponiveis, como a localizacdo do cliente na rede de BT, sdo modeladas
considerando-se incertezas.
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estimando quando e onde as violagGes técnicas devem ocorrer, com base na curva de difuséo
da tecnologia FV.

Segundo [22], os indicadores técnicos que mais limitam a penetracdo FV em redes
de BT incluem: sobretensdo, limite térmico dos condutores, desequilibrio de tensdo e
subtensdo. Em particular, a sobretenséo é o fator que mais limita a penetracdo FV nas redes
de BT analisadas pelo estudo [22]. Por simplicidade, no presente trabalho é adotado o
indicador técnico de sobretensdo para o céalculo da HC. Matematicamente, a probabilidade

de sobretensdo (P,) é calculada através de (26).

C
R=vxc (26)
N X Ctotal

sendo que Cs é o numero total de clientes com sobretensdo em todas as iteracdes; N € o
numero de iteracdes do MMC; e C;,:q; € 0 NUMero total de clientes na rede estudada.

Os trabalhos [159], [160] utilizam um limite de tolerancia aceitavel de probabilidade
de violacdo das métricas adotadas para a determinacdo da HC. Por exemplo, em [159]
assume-se que um problema técnico somente ocorre se a probabilidade de clientes com
problemas de tensdo em um alimentador de distribuicdo for maior que 1%. No presente
trabalho, também é considerado um limite de tolerancia de 1%, assumindo-se que
sobretensdes em potencial somente ocorrem para P, > 1%. Para uma analise mais

conservadora, esse limite pode ser alterado pela distribuidora, podendo inclusive ser de 0%.
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Capitulo 6 - Aplicacao da metodologia
proposta a um sistema real de distribuicéo

Nesta se¢do sdo detalhadas as caracteristicas do estudo de caso, incluindo a descri¢éo
da rede elétrica estudada e dos cenarios iniciais propostos. Em particular, as se¢des 6.1, 6.2
e 6.3 destacam as principais consideracbes sobre a modelagem do alimentador de

distribuicéo, carga e GDFV, respectivamente.

(SE) Subestagao

»  Transformador de Distribuigao

8 Capacitor Fixo

Figura 29- Alimentador analisado de Armagcéo de Buzios
Fonte: Elaborado pelo autor

A rede estudada corresponde a um alimentador de distribuicéo radial de 13,8 kV da
cidade de Armagcdo de Buzios, 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 tensdes nominais de 220/127 V no circuito de BT. O alimentador
analisado é um dos quatro circuitos de distribuicdo atendidos por um transformador de
25 MVA na SE. Existem 172 transformadores de distribuicdo com uma capacidade nominal
total de 14,1 MVA. A distancia entre a SE e o final do alimentador ¢ de 8,4 km.

Neste trabalho, as sobretensdes sdo definidas como valores superiores a 1,05 pu de
tensdo nominal, com base na legislacdo nacional [161]. Além disso, considera-se um limite
de tolerancia de 1% para P,, assumindo-se que sobretensfes em potencial s6 devem ocorrer
para P, > 1%. A simulacdo 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 evolucdo da probabilidade de sobretensdo ao longo do tempo
para cenarios distintos. A cada ano de cada cenario sdo realizadas 120 iteracdes com essas
configuracdes. Esse numero de iteracdes foi escolhido para garantir uma convergéncia do
MMC para uma margem de erro relativo de 5%, conforme exibido na figura 30%°. Ou seja,
para 120 iteracdes, hd 95% de confianca de que a probabilidade de sobretensdo calculada
ndo divirja em mais de 5% do valor real. Além disso, a figura 30 também revela que a
execucdo de 120 iteracOes leva cerca 35 min (usando um computador com um processador
Intel Core i5-9400F, 16 GB RAM). Um cenério completo, de 2020 a 2050, leva em torno de
18h?°. Portanto, 120 iteracdes asseguram um equilibrio adequado entre precisdo e esforco
computacional.

A tabela 10 detalha os cenarios de difusdo FV propostos para o estudo de caso. O
cenario 1 representa o cenario base, com parametros de reajuste previstos para 0 contexto
atual. A reducdo anual do preco dos sistemas FVs de 2,2% ¢é um valor médio baseado nas
projecdes expostas em [26]. Ja 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 Armacéao de
Buzios — homologados pela ANEEL [162]. O cenario 2 apresenta ambos 0s reajustes anuais

acrescidos de 1% em relacdo ao cenario 1. J& o cenario 3, além dos reajustes acrescidos de

19 O intervalo de confianga e sua respectiva margem de erro estéo definidos em mais detalhes
no capitulo 2. Veja (4) e (5).

20 Como possivel aprimoramento, ao invés de se executar uma simulagdo do MMC com 120
iteracOes para cada ano do intervalo estudado, poderia ser empregada uma abordagem
sequencial (SMC) tal que se incorpore todo horizonte em uma Unica simulagédo, através da
amostragem cronologica dos estados. No entanto, assim como no caso das técnicas IS, LHS
e QMC, o SMC pode aumentar expressivamente a complexidade da simulagdo em relagdo
ao CMC.
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1%, também prevé incentivos diretos do governo de 20% para subsidio dos sistemas FVs,
assim como em [44]. Por fim, o cenario 4 consiste na aplicacdo do controle Volt-Var nos
inversores FVs, considerando-se os demais parametros do cendrio 3. O objetivo do cenario
4 é apresentar uma solucdo possivel e de facil implementacdo (j& que 0s inversores
comerciais possuem a funcdo Volt-Var disponivel) para reduzir o impacto da GDFV, sem
trazer prejuizos a geracdo FV. As diferencas entre os parametros de cada cenério e o cenério
1 estdo em negrito. Os reajustes anuais e o incentivo direto da tabela 10 sdo considerados na
analise econdmica para cada unidade consumidora, afetando a probabilidade individual de

adocdo de um sistema FV.
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Figura 30- Convergéncia do MMC (cenario 1, 2050)

Fonte: Elaborado pelo autor
Tabela 10 — Cenarios de difusao FV
Reducdo anual  Aumento anual Incentivo direto
Cenério do prego do da tarifa de no preco do Volt-Var
sistema FV energia sistema FV

1 2,2% 2% 0% Néao
2 3,2% 3% 0% Nao
3 3,2% 3% 20% Néao
4 3,2% 3% 20% Sim

Fonte: Elaborado pelo autor
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6.1 Modelagem do alimentador de distribuicao

O alimentador de distribui¢cdo foi modelado no software OpenDSS, considerando
ambos os segmentos de MT e BT. Os dados utilizados na rede provém do projeto Smart City
of Buzios [163] e contemplam parametros da SE, transformadores, capacitores, linhas, curvas
de carga, perfil de irradiancia local, etc. A configuracdo da rede de MT é conhecida, havendo
inclusive dados georreferenciados dos equipamentos conectados a esse trecho. No entanto,
ha dificuldades para modelar as redes de BT, visto que as distribuidoras, em geral, nem
sempre mantém bases de dados adequadamente detalhadas ou confiaveis para redes BT. Vale
ressaltar que a modelagem detalhada da BT é necessaria para a analise de impacto da GDFV,

jaque a BT é o segmento da rede mais afetado pela microgeracao distribuida.

13,8 : 0,22 kV

| < -
5

MB 0 MB 1 MB |

LB LB LB
20j+1|20j+2 20j+20

LB1|LB2 LB 20 LB21|LB22 LB 40

Y Y Y Y Y Y Y Y Y

C C C
C1 c2 c20 c21 Cc22 C40 20]+1 20j+2 20j+20

Figura 31- Configuracédo das redes de BT
Fonte: Elaborado pelo autor em [163]

Devido a dificuldade de obtencédo de dados referentes a configuracao real das linhas
do circuito secundario, o arranjo radial proposto em [164] foi adotado como padréo para a
modelagem das linhas de BT e das conexdes das unidades consumidoras, como exibido pela
figura 31. Esse modelo de rede foi definido pela observacéo e identificacdo da topologia de
circuito de BT mais comum na &rea estudada, com caracteristica radial. Basicamente, em
cada main bus ou barra principal (MB) sdo conectadas até 20 load buses ou barras de carga

(LBs), nas quais esta conectado um unico consumidor (C;), identificado pela numeragéo ;.
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Além disso, uma nova MB somente podera ser adicionada ao sistema caso a barra anterior
ja esteja alimentando 20 consumidores. Por exemplo, para alimentar 45 consumidores, sdo
necessarias 3 MBs: MB 0 e MB 1 alimentam 20 consumidores cada uma e MB 2 alimenta 5
consumidores. Ademais, a distancia entre cada MB, assim como a distancia de cada LB até
sua respectiva MB, é 40 m, considerando-se que o véo de linhas de distribuicdo em &reas
urbanas varia, em geral, entre 30 e 40 m.

Ainda sobre o circuito secundario, assumiu-se para todos os cabos de BT o tipo
quadruplex, 3x35mm?2+ 35 mm2 Enquanto isso, os transformadores de distribuicdo
(13,8/0,22 kV) foram modelados a partir de dados disponiveis em normas técnicas e no
catalogo de empresas fornecedoras, e possuem poténcias nominais que variam de 15 a
300 kVA.

6.2 Modelagem da carga

As cargas foram modeladas considerando-se o0 consumo, tipo de conexdo, modelo
ZIP, FP, fator de carga, classe do consumidor e curvas de carga — obtidas por meio de uma
infraestrutura de medigdo avancada, composta por cerca de 10 mil medidores inteligentes
instalados na regiéo, na rede de BT. As curvas de carga foram medidas a cada 15 minutos e
referem-se a perfis diarios relativos ao més de julho de 2016. Em especial, esse més
apresenta uma menor demanda de consumo devido a condi¢do de veraneio do municipio de
Armacdo de Buzios, sendo este periodo mais propenso a ocorréncia de problemas de tensdo
devido a conexéo de GD.

Os consumidores da rede de BT foram divididos em trés classes: residencial,
comercial e industrial. No caso das classes residencial e comercial, foram obtidas vérias
curvas de carga de modo que a cada iteracdo do MMC seja atribuida aleatoriamente uma
curva para cada unidade consumidora com base em sua respectiva classe. Em especial, para
o consumidor residencial, as curvas ainda sao divididas em 7 faixas de consumo (em kWh):
0a250; 250 a 500 ... 1250 a 1500; maior que 1500. Observe que a escolha da curva de carga
para cada consumidor é uma das variaveis aleatdrias consideradas na MMC (veja a tabela
9).

Para converterem-se as curvas de carga (que estdo em pu) para kW, foi calculado o
fator de carga de cada curva (para o més de julho) e, em seguida, o fator de carga médio no

més m em pu (FCe%) para cada classe — e faixa de consumo no caso do consumidor
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residencial. Assim, com base nesse parametro e na energia consumida no més m (ECps),
pode-se obter a poténcia ativa maxima por fase para o consumidor ¢ no més m, em kW (B%,),

conforme (27):

PC — EanS
" Hy, x FCmed x N® (27)

em que H,, € o nimero de horasdo mésme Nc‘l’ € 0 numero de fases do consumidor c. Dessa
forma, a curva de carga selecionada para cada consumidor varia de 0 a 1 pu na base de By, .

Para os clientes industriais e de MT, ndo foi possivel obter nenhuma curva de carga
diaria completa da base de dados. Portanto, adotou-se como premissa que a demanda
maxima de poténcia ativa de cada um desses consumidores corresponda a 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 aceitavel, visto que esses clientes
determinam fortemente a forma da curva de carga na SE, especialmente nos horarios fora do
pico. O valor do fator aplicado é tal que a curva de carga da SE obtida pelo OpenDSS seja

similar a da memoria de massa (veja a figura 32 a seguir).
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— — — —— — Simulagdes de
Monte Carlo

Figura 32- Comparacao entre a corrente na fase A obtida pela memoria 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 memoria de massa e
através do MMC (sem considerar a conexdo de GD), indicando que o carregamento em
ambos 0s casos apresenta a mesma ordem de grandeza. Destaca-se ainda que tanto o formato
quanto a amplitude das curvas para 0 MMC variam para cada simulacdo devido as v.a.s
consideradas.

Através da figura 32 também & possivel observar que o menor carregamento ocorre por
volta das 7h30min, enquanto o maior valor € 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 0 momento de saida e 0 momento
de retorno as residéncias para a maioria das pessoas, respectivamente.

Devido a restri¢bes geograficas, como construcdes tombadas e limites ambientais, a
regido apresenta pouca margem para expansdo geografica e uma taxa desprezivel de
crescimento anual de carga. Por causa dessa condi¢do particular, ndo foi considerado o
crescimento da carga ou a expansao da rede analisada ao longo dos anos. No entanto, isso
pode ser levado em consideracdo em outros estudos de caso, dependendo das caracteristicas

da rede e do seu potencial de expansé&o.

6.3 Modelagem da GDFV

A GDFV ¢ dimensionada para cada unidade consumidora a partir de uma analise
econdmica individual. Por razdes técnicas, do total de 25242! consumidores, apenas 2493
sdo considerados aptos a instalar um sistema FV. Essa analise econdmica considera que a
GD esta sujeita ao mecanismo NM, atualmente utilizado no Brasil. Além disso, nessa analise
econdmica também sdo considerados os seguintes dados de entrada: parametros de geracao
FV, como taxa de desempenho dos sistemas FVs, horas de sol pleno (HSP) e preco 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 preco dos sistemas FVs ao longo dos

anos. Os dados individuais usados na analise econdmica podem ser facilmente obtidos do

21 Do numero total de 2524, ndo foi possivel obter os dados de consumo mensal nem as
curvas de carga de 31 consumidores de MT. Com isso, 0s sistemas FVs sdo apenas
conectados na BT, onde, de qualquer modo, ocorrem 0s maiores impactos técnicos.
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banco de dados da distribuidora. A tabela 11 exibe a relagdo de alguns dos principais
pardmetros de entrada considerados na anélise econdmica.

Para o dimensionamento dos painéis FVs, assume-se uma restricdo no tamanho fisico
da area de telhado disponivel. Essa premissa, baseada em [166], limita a capacidade maxima
de poténcia 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 poténcia
instalada dos paineis, considerando-se um fator de poténcia unitario e conexao bifasica. Esse
tipo de conexao de inversores FVs ¢ comum?? na regifo estudada, o que torna essa premissa
realista e essencial para a modelagem proposta, pois causa desequilibrio e tende a intensificar
0 impacto da penetracdo de GDFV sobre a tensao.

0.8
0,6

04

Irradiancia [pu]

0.2

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 0

Horas do dia [h]

Figura 33- Irradiancia solar no municipio de Armacéo de Bazios ao longo de um dia
tipico do més de julho, a cada minuto

Fonte: Elaborado pelo autor em [165]

Para a modelagem da irradiancia no OpenDSS, utilizou-se para todos os sistemas FVs o
perfil diério ilustrado na figura 33, o qual foi obtido a partir de medigdes reais conduzidas
no local estudado, no ambito do projeto Smart City of Buzios [163]. O perfil esta em pu, na
base de 733 kW/mz?, que é o valor maximo medido no més de julho de 2015. Observa-se que

o0 periodo de incidéncia de irradiancia solar ocorre das 6 e 18h, ndo englobando o periodo de

22 Quase todos os inversores on-grid do Programa Brasileiro de Etiquetagem com poténcia
nominal menor ou igual a 10 kWp possuem tensdo nominal de 220V [167], que é a tensdo
nominal fase-fase na regido estudada, sendo necessaria a conexao bifasica do inversor.
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ponta, das 18 e 21h, quando h& o maior carregamento (veja a figura 32). Quanto ao controle

Volt-Var (utilizado no cenério 4), ressalta-se que foi adotado o modo watt-priority, ndo

havendo reducéo na poténcia 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

I6gica do dimensionamento da GDFV com base no NM é calcular uma poténcia FV tal que

os créditos gerados em um semestre sejam gastos no semestre seguinte. Acumular créditos

de energia por si s ndo gera economia, ja que o consumidor deve pelo menos pagar o custo

de disponibilidade, mesmo sem haver consumo. A seguir, é apresentada a formulagdo do

céalculo das faturas com GD segundo o NM, desenvolvida nos trabalhos anteriores [42],

[165]:

sem
Imp + TBand

Timp =4 17100

— EC) . — Disp
FV'" HSP, x 30 x TD’

E,, = Py X 30 X HSP,, X TD

EF, =
{ ECTs X Ty + CIP,
Disp X Ty + CIP,

ECred?n =
E,—EChs+ ECredf;_l,
ECredfn_lr
ECredfn_l - (Em - Ecgrrlls - Disp),
0,

ECred;ln =

{ ECredfn_l - ECredfn'
0,

{Pey € Z/1 < Py <10}

EClls > Disp

EClhs < Disp

En, = ECHhs

E, <ECM,, ECM. —E, < Disp
E, <ECM,, ECM. —E, > Disp

EC..q% <0

m

E, <ECM,, EC™. —E, > Disp

caso contrario

(28)

(29)

(30)

(31)

(32)

(33)



84

EF"(iDNM —
Disp X Tipy + CIP, E, > EC™, (34)
Disp X Tipy + CIP, E, < EC",, EC™, —E,, < Disp

(EChs — Ep — ECredZ/L)TImp +CIP, E,<ECI,, ECIs—E, > Disp

sendo que: Ty, € a tarifa de energia elétrica considerando-se os impostos [R$/kWh]; T;577
é a tarifa de energia elétrica sem se considerar os impostos, definida pela ANEEL [R$/kWh];
Tgana € a tarifa adicional da bandeira tarifaria [R$/kWh]; Imp séo os impostos aplicados a
tarifa (somatorio do PI1S, COFINS e ICMS) [%]; Py, € a poténcia FV instalada [KWp]; EC),
¢ a média de consumo mensal ao longo ano y [kWh]; Disp € o custo de disponibilidade

[KWh]; HSP, ¢ a média de HSP no ano y [h]; E,,, é a energia gerada da GDFV no més m
[kWh]; HSPB,, é a média de HSP no més m em [h]; EE,, é a fatura de energia no més m sem
considerar a GD [R$]; EChs € 0 consumo do més m [kWh]; CIP é a contribuicdo da
iluminacdo publica do municipio [R$]; ECredfn sdo os créditos de energia acumulados até o

més m [KWh]; EC,.q,, sd0 0s créditos de energia usados no més m [kWh]; EE;PVM ¢é a

fatura de energia para 0 més m considerando-se a GD e 0 NM [R$]; EFEENM é o somatdrio

das faturas de energia ao longo de um ano considerando-se a GD e 0 NM [R$]; e EF25P ¢
0 somatdrio das faturas de energia ao longo de um ano considerando-se um consumo inferior
ao Disp em todos os meses [R$].

A tarifa utilizada no calculo das faturas de energia elétrica é calculada em (28). A
poténcia Py € 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 verdo sejam
usados no inverno. A energia gerada pela GDFV ¢ estimada em (30), sendo considerada em
(32) — (34) no célculo dos créditos e da fatura de energia elétrica, segundo o NM. O célculo

da fatura de energia elétrica sem considerar a GD é realizado conforme (31).

Enquanto (EFGea" — EFgeqy > ECredS,), faca:
* Ppy= Ppy +1
e Recalcular EFSNM EEPYP

otal total

Figura 34- Algoritmo para correcdo da poténcia instalada fotovoltaica
Fonte: Elaborado pelo autor em [42], [165]
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Tabela 11 — Relacé@o dos parametros? utilizados para o dimensionamento da GDFV

o Parametro Valor
o > .
2 0 TD (%) [168] 80
= Preco do Pry < 5 6,46
g5 Sistema FV
gon (R$/Wp) 5 < Pry < 10 6,00
S [169]
§ ';'g Més Horas de Sol Pleno (h) [170]
£ 5 Jan 5,86
[72]
S @ Fev 5,67
[&]
% 'g Mar 5,22
2 'S = Abr 4,06
*E g, = Mai 3,83
S g 9 Jun 3,22
S S
3 2 Jul 3,78
% Ago 4,06
Set 4,22
Out 4,86
Nov 5,28
Dez 5,61
o Parametro Valor
w v O 8
8853 THE™ (R$/KWh) [162]° 0,68367
ESES Tgana (RS/KWh) [171] 0,06243
e 522 PIS (%) [172]° 0,94
= o
g = ° COFINS (%) [172]° 4,3
o <
gg 28 4 Conexdo  Disp (kWh) [173] CIP (R$) [174]
— = o .
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2 Os valores dos pardmetros considerados nas simulacdes se referem ao periodo de 2019 a 2020.
b Tarifa de aplicagdo da ENEL RJ, subgrupo B1, modalidade convencional, classe residencial, em 2020.

¢ Os valores de PIS e COFINS correspondem as médias do ano de 2019.

Fonte: Elaborado pelo autor, adaptado do trabalho anterior [165]
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Para a projecdo da difusdo da GDFV ao longo dos anos, foram utilizados os
parametros de Bass p = 0,00132 e g = 0,30008. Esses valores foram calculados em [26]
através de uma regressao de minimos quadrados ajustada a partir de dados de GDFV de 2013
a 2018, no Brasil. Com relacéo a sensibilidade do payback simples Sp5, como ndo ha nenhum
estudo no Brasil que fornega curvas empiricas semelhantes as da figura 26 até o momento,
o valor Spp = 0,3 foi adotado no presente trabalho, assim como em estudos conduzidos pela
EPE [40]. Observe que o nimero real de GDFVs instalados na cidade de Armacéo de Bazios
em 2020 estd proporcionalmente alinhado com o numero estimado de unidades no
alimentador estudado usando o método proposto® 4. Além disso, o niimero calculado de
GDFVs através do modelo de Bass pode ser ajustado para se adequar aos dados reais,
variando-se os coeficientes de difusdo (p e q) e a sensibilidade do payback simples Spp.

Como a GD foi regulamentada no Brasil em 2012, esse ano foi considerado no
presente trabalho como o inicio da difusdo da GDFV. Portanto, para o termo Fr(t) de (25),
assume-se que t =ty + 8, sendo t, =1 em 2020 e t, = 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 cendrio especifico), &
Pgttm = Fr(11 + 8) FMM,(6) = (0,57)(0,17) = 0,09.

23 0 ntimero real total de GDFVs instalados em toda a cidade de Armacdo de Buzios até
2020 (160 GDFVs?* [176] para 17.842 unidades consumidoras [177]) esta
proporcionalmente alinhado com o nimero de unidades estimadas no alimentador estudado
usando-se 0 método proposto (de uma média de 17 GDFVs no cenério 1 até uma média de

24 no cenério 4, para 2493 unidades consumidoras, como observado mais adiante no capitulo

17 160 24
7). Em outras palavras: < :
2493 17842 2493

24 O nimero de 160 GDFVs refere-se a sistemas FVs com poténcia de até 10 kWp, que é a
premissa adotada em nosso trabalho para se considerar uma restrigdo no tamanho fisico da
area de telhado disponivel para a instalagdo de painéis FVs.
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Capitulo 7 - Resultados da  metodologia
aplicada a um sistema real de distribuicao

Esta secé@o apresenta e discute os resultados obtidos para o estudo de caso proposto,
a partir da aplicacdo do modelo estocastico desenvolvido. Em especial, na secdo 7.1, o
método proposto é comparado com uma analise tradicional de HC, a fim de evidenciar de
maneira mais clara as principais contribui¢cfes da metodologia proposta em relacdo a

abordagem comumente encontrada na literatura.
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Figura 35- Probabilidade de sobretenséo ao longo dos anos
Fonte: Elaborado pelo autor

A figura 35 exibe a previséo da probabilidade de sobretenséo ao longo dos anos, para
cada cenario. O cenario 3 é o primeiro a ultrapassar a probabilidade de 1%, chegando a quase
15% em 2050. Devido a aplicagdo do controle Volt-Var (cenario 4), o limite de 1% né&o foi
atingido em nenhum ano. Com exce¢do do cenario 4, todos 0s cenarios apresentam uma
probabilidade superior a 6% em 2050. Além disso, note que uma variagao nos reajustes do

preco do sistema FV e da tarifa de energia (dos cenérios 1 ao 2) tem uma influéncia maior
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na probabilidade de sobretensdo do que um incremento no incentivo direto (dos cenarios 2
ao 3), ja que este ultimo afeta apenas o investimento inicial enquanto os reajustes sdo

considerados anualmente ao longo dos anos.

Tabela 12 — Poténcia FV e nUmero de GDFVs em 2050 e no ano em que a
probabilidade de sobretenséo alcanca 1%

Ano em que a probabilidade de sobretenséo Ano 2050
- alcanga 1%%*
Cenario
Ao Poté_ncia FV  N°médio de Poté_ncia FV N°medio de
média (KWp) GDFVs |media (kWp) 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

* 1sso ocorre quando o limite superior do intervalo de confianga de 95% atinge 1%.
Fonte: Elaborado pelo autor

A tabela 12 exibe a poténcia FV e o nimero médio de GDFV para o ano de 2050 e
para 0 ano em que a probabilidade de sobretensdo ultrapassa 1%. Note que este ndo é um
estudo classico de HC, em que se aumenta o niumero de GDFV ou a poténcia FV conectada
a rede para se verificar a penetracdo maxima tal que ndo ocorra a violacdo de indices
técnicos. Neste estudo, 0 nimero de conexdes depende de uma probabilidade individual,
dependendo do ano e payback do individuo. Portanto, ndo é possivel saber exatamente a
poténcia FV maxima ou numero de GDFV maximo tal que o limite de 1% n&o seja atingido.

Com excecdo do cendrio 4, para 0 ano em que a probabilidade de sobretensdo alcanca
1%, a poténcia média FV varia de 2836 a 2987 e o numero médio de GDFV varia de 695 a
750. Essas faixas sinalizam a distribuidora local uma margem limite realista de penetracdo
FV, para uma tolerancia de 1% de sobretensdo. Para o ano de 2050, as poténcias médias
variam de 4162 a 5531, enquanto o niumero médio de GDFV varia de 1091 a 1589, um
aumento médio de 77% e 99% na poténcia e no nimero de GDFV, respectivamente, em
relacdo ao ano em que a sobretensao atinge 1%. Mesmo com o aumento da penetracdo FV,
0 controle Volt-Var no cenério 4 foi capaz de manter a probabilidade de sobretenséo abaixo
de 1%.

Os resultados discutidos até o momento apontam o controle Volt-Var como uma
solucéo efetiva para atenuar problemas de tensdo em redes de BT. No entanto, uma possivel
desvantagem dessa medida € a potencial elevacdo de perdas técnicas da rede elétrica. Nesse
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sentido, a figura 36 mostra boxplots de perdas para alguns cenérios especificos, com o
objetivo investigar as perdas geradas pelo controle Volt-Var. As cruzes indicam a média de
perdas de cada cenario.

A conexdo de GD reduziu as perdas médias em 7,3%, do cenario “Sem GD” para o
“Cenario 3, 2050”. Isso ocorre porque nesse ultimo cenario, de maneira geral, a GDFV supre
a demanda local de consumo, reduzindo as perdas. Por outro lado, em 2050, hd um aumento
de 8,4% na média das perdas do cenario 3 para o cenario 4. Isso ocorre devido ao consumo
de poténcia reativa para regular os niveis de tensdo, atraves do controle Volt-Var.

Do cenério “Sem GD” para o cenario 4, hd um aumento de 0,8% no 3° quartil e de
0,4% na média. Isso indica que, com excecdo de alguns outliers mais elevados no cenario 4
(que sdo pouco provaveis de ocorrer), ndo ha grandes diferencas entre os boxplots desses
cenarios. Portanto, o beneficio da manutencdo da probabilidade de sobretensdo abaixo de

1% com o Volt-Var supera o prejuizo do aumento de perdas.

3200
[o]
[e]
3000 5 _
- . Média:
< Média:
E % 2786 2798
1))
S 2800 J x [——
[0]
a Média:
‘ l/' 2582
2600 i
2400 . . |
Sem GD Cenario 3, 2050 Cenario 4, 2050

Figura 36- Boxplot das perdas: Sem GD, Cenario 3 (GD sem Volt-Var), Cenario 4
(GD com Volt-Var)

Fonte: Elaborado pelo autor

A tabela 13 exibe o ranking dos 10 transformadores de acordo com as seguintes
caracteristicas: numero de consumidores, consumo de energia e poténcia FV. Essas

caracteristicas relacionadas a carga e geracdo influenciam a probabilidade de ocorréncia de
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sobretenséo ao longo da rede. Portanto, a tabela 13 fornece uma compilagéo de informagdes
para auxiliar no entendimento dos resultados com respeito a localizacéo das sobretenses.
A tabela 14 mostra os transformadores mais provaveis de apresentar o maior numero
de clientes com sobretenséo a cada ano. Nota-se que todos os transformadores da tabela 14
estdo no ranking da tabela 13. Nos primeiros anos de difuséo, as barras 63, 238 e 464
apresentam o maior numero de clientes com sobretensées para alguns cenérios. Mas com o
passar dos anos, a barra 82 se destaca. Isso ocorre porque os clientes que inicialmente
possuiam baixissima probabilidade de adotar GD, passam a ter uma probabilidade maior de
adoc¢do conforme a difusdo FV se expande ao longo dos anos. Dessa forma, a caracteristica
n® de consumidores contribui para o destaque do nimero de clientes com sobretensfes em

barras como 464 e 82 ao longo dos anos.

Tabela 13 — Transformadores ranqueados por nimero de consumidores, consumo de
energia e poténcia FV

Transformadores com o | Transformadores com a
Transformadores com o . 1 : A .
maior n° de consumidores maior consumo médio maior poténcia FV
mensal instalada
Barras N° Qe Barras Consumo médio Barras Poténcia FV®
consumidores (MWh) (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

2 n° (identificag¢do) da barra de MT a qual o respectivo transformador esta conectado. As
barras estdo numeradas sequencialmente da SE ao final do alimentador.

® soma total da poténcia FV instalada considerando que todos os sistemas FVs estdo
instalados.

Fonte: Elaborado pelo autor



Tabela 14 — Transformadores (barras de MT) com a maior probabilidade de
possuirem consumidores com sobretenséo, ao longo dos anos
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Cenario 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 sobretenséo para cada transformador
ao longo dos anos, no cenario 1. Observe que a probabilidade de sobretensdo em cada
transformador pode ser calculada pelo produto da probabilidade relativa da figura 37 e da
probabilidade da figura 35, para o cenario e ano em questdo. 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
cenario 1 pois ele retrata mais adequadamente as tendéncias do contexto atual. Contudo, esse
top 8 também se repete nos cenarios 2 e 3, com probabilidades similares. Somente o cenario
4 apresenta uma distorcdo nesse top 8, ja que a probabilidade de sobretensdo é infima
(inferior a 1%). Mas ainda assim, a maioria dos transformadores do top 8 também se destaca
no cenario 4. Em 2030, cenério 1, ha clientes com violagcGes somente na barra 63, razao 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 violagdes, o que distribui a
probabilidade relativa entre todas as barras. A partir de 2035, as barras 82 e 464 come¢am a
apresentar as maiores probabilidades relativas, sobretudo por conta da caracteristica n° de
consumidores, conforme ja 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 cenario 1.

A figura 38 exibe a localizacdo geografica dos 8 transformadores com as maiores
probabilidades relativas de sobretensédo para o cenario 1, 2050. Cada pino vermelho mostra
0 numero de barras de MT no topo e a probabilidade relativa na parte inferior. Nao
necessariamente os transformadores com as maiores probabilidades relativas em 2050 serdo
0S primeiros que provavelmente irdo apresentar problemas de sobretensdo expressivos
devido a penetracdo FV, ja que as probabilidades relativas variam ao longo dos anos (vide
tabela 14). Mas é provavel que os primeiros transformadores a terem problemas substanciais

estejam contemplados nesse top 8. Assim, a analise suportada pelos resultados da
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metodologia proposta orienta a distribuidora a avaliar solugdes para as barras do top 8,
sobretudo a partir de 2033, que é o0 ano provavel em que o limite de HC estabelecido podera

ser excedido no cenario mais favoravel a adocéo de GDFV (vide tabela 12).
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Figura 37- Probabilidade relativa de sobretensédo para cada transformador (barra de
MT), ao longo dos anos (top 8 transformadores para o cenario 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% (cenario 1) a 36% (cenario 3) em 2050 em
relacdo a 2020. Esta reducdo no consumo se deve ao aumento da penetracdo FV, uma vez
que parte da carga esta sendo suprida localmente pela GD, e ndo mais somente pela SE. Por
outro lado, o cenéario 4 apresentou um consumo ligeiramente maior que o cenario 3, devido
ao aumento das perdas proporcionado pela atuacdo do controle Volt-Var, conforme apontado
na figura 36. Por fim, ressalta-se que a estima¢do de consumo ao longo do tempo poderia
auxiliar na analise do impacto da GD na arrecadacdo das distribuidoras, uma vez que o
faturamento de clientes de BT ocorre unicamente em funcdo do consumo. Dessa forma, a
ferramenta desenvolvida poderia contribuir com o aprimoramento da regulamentagdo do
mecanismo de crédito para mini e microgeradores, a exemplo das recentes discussdes que
conduziram a Lei 14.300, que instituiu o marco legal da micro e minigeracao distribuida
[178]. A presente metodologia também poderia auxiliar no debate atual acerca da tarifacéo

binbmia para os consumidores de BT, com a finalidade de cobrir mais adequadamente as



93

despesas fixas da distribuicdo, podendo também atenuar as distor¢des do subsidio cruzado?®
no &mbito do sistema de compensacao de energia elétrica. A tarifacdo bindmia e outros temas
que podem afetar a receita da distribuidora, como a flexibilizacao do portifélio de contrato
da concessionéria e a comercializacdo do excedente de micro e minigeragdo no mercado

livre de energia, sdo abordados em mais detalhes em [180].

VILA CARANGA

PONTA DE
MANGUINHOS

LOT. PORTAL
Rrugh/ DA FERRADURA

c R Mirante do Forno %
VILLAGE DA
FERRADURA
g raia da Ferradura
LT a

& & @ Ponlz da Lagoinha
T UZIO: - O

BUZIDS

)
MANGUINHOS 3§

DOMINIO

NSHINE ey LOT. SITIO DO

M PG CAMPINHO

Figura 38- Localizacdo geogréafica dos 8 transformadores com a maior probabilidade
de possuirem clientes com sobretenséo (cenéario 1, 2050)

Fonte: Elaborado pelo autor

25 O subsidio cruzado se refere aos custos fixos do sistema de distribui¢do ndo cobrados aos
consumidores produtores de energia (prossumidores), sendo na préatica repassados via tarifa
mondmia volumétrica aos consumidores que ndo possuem GD. Segundo [179], em 2021,
2,85 bilhdes de reais referentes a Tarifa de Uso do Sistema de Distribuigdo (TUSD) foram
evitados pelos prossumidores, sendo subsidiados pelos demais consumidores (sem GD).
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Figura 39- Média do consumo diario do alimentador de Buzios suprido pela SE, ao
longo do tempo

Fonte: Elaborado pelo autor

7.1 Comparacao entre o método proposto e uma analise
tradicional de HC

Para evidenciar mais claramente as contribuicbes deste trabalho quanto aos
resultados obtidos, nesta secdo compara-se a metodologia proposta com uma analise
tradicional de HC. Em muitas abordagens tradicionais de HC, presume-se que 0s GDs
estejam distribuidos uniformemente em uma determinada area e que todas as unidades
tenham a mesma poténcia instalada. Embora essa premissa possa ser aceitavel em alguns
contextos, ela pode levar a resultados inadequados em regides em desenvolvimento, com o
mercado FV ainda ndo consolidado. Dependendo de muitos aspectos, principalmente do
quadro de incentivos, o tamanho da GDFV instalada esta 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
econbmica dentro de um bairro. Por exemplo, a figura 40 mostra o histograma das poténcias

dos sistemas FVs instalados na cidade de Armacao de Buzios até 2020°, utilizando-se dados

26 Refere-se a sistemas FVs com poténcia de até 10 kWp, que é a premissa adotada em nosso
trabalho para se considerar uma restricdo no tamanho fisico da &rea de telhado disponivel
para a instalagéo de painéis FVs.
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ANEEL [176]. Embora a poténcia mais comum seja em torno de 5 kWp, hd uma variacéo
perceptivel no tamanho da GDFV, que é mais adequadamente representado pela abordagem
proposta nesta tese.

Para fins de comparacdo, define-se a chamada analise tradicional de HC como um
procedimento em que se incrementa progressivamente a penetracdo FV até que um
determinado limite técnico seja excedido [8]. Assim como para 0 método proposto, optou-
se por estimar a HC a partir do limite de 1% de probabilidade de sobretensdo. A cada iteracéo
do MMC, sistemas FVs com uma poténcia comum de 5 kWp séo conectados aleatoriamente
(uniformemente) as respectivas unidades consumidoras, desprezando-se as particularidades
de cada individuo, ja que todos os consumidores possuem a mesma probabilidade de adogdo
de GD. O numero total de GDFVs em cada iteracdo corresponde ao nivel de penetracdo em
questdo, tal que uma penetracdo de 100% se refere a capacidade total de 12465 kWp
(2493 GDFVs multiplicadas por 5 kWp). Por simplicidade, cada inversor FV possui 0
mesmo numero de fases que seu respectivo consumidor. Para cada nivel de penetragdo FV,
um numero total de 120 iteracdes do MMC foi executado. Com excec¢do dessas premissas,

todas as demais considera¢fes do método proposto sao aplicadas a analise tradicional de HC.
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Figura 40- Histograma das poténcias dos sistemas FVs instalados na cidade de
Armacdao de Bazios até 2020 (poténcia FV de até 10 KWp)

Fonte: Elaborado pelo autor

A figura 41 exibe a probabilidade de sobretensdo para cada nivel de penetragéo,

segundo a andlise tradicional. O limite de 1% ¢é atingido (pelo limite superior do intervalo
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de confianca de 95%) para penetragcdes de 12% e 25%, sem e com o controle Volt-Var,
respectivamente. Note que uma penetracdo de 12% corresponde a 1495 kWp, que equivale
aproximadamente a metade da poténcia FVV média estimada na tabela 12, usando-se 0 método
proposto. Uma possivel explicacdo para essa discrepancia € que os consumidores que
provavelmente ndo adotardo GDFV sdo irrealisticamente presumidos pela anélise 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 sobretensao.
Ademais, ao contrario do método proposto, o tradicional ndo fornece a estimativa temporal

a partir da qual o limite de 1% devera ser excedido.
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Figura 41- Probabilidade de sobretensédo ao longo dos anos (analise tradicional de
HC)

Fonte: Elaborado pelo autor

A figura 42 indica os transformadores mais provaveis de apresentar sobretensoes.
Para uma comparacéo direta, essa figura mostra os resultados de ambos os métodos para o
ano ou penetracdo FV em que o limite de 1% é alcancado. Ela também apresenta os
transformadores do top 8 para 0 método proposto e todos os transformadores com problemas
de sobretenséo para o tradicional, sendo 6 no total. As barras 82, 464 e 466, as quais possuem
0 maior numero de consumidores, aparecem em ambos 0S 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, ndo aparece no tradicional. Isso ocorre porque a andlise
tradicional ndo considera a probabilidade individual de adocdo de GDFV, intensificando
ainda mais a influéncia da caracteristica n° de consumidores (vide tabela 13) nos problemas
de sobretensdo. Pela mesma razdo, as barras 238 e 100, as quais ainda apresentam
probabilidades relativas consideraveis no método proposto, sdo insignificantes no
tradicional. Portanto, 0 método proposto pode ndo apenas representar com maior precisao o
impacto local da difusdo FV, como também indicar a evolucgéo das violagcdes locais ao longo

do tempo, como exibido anteriormente na figura 37.
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Figura 42- Probabilidade relativa de sobretensédo para cada transformador (barra de
MT) — Comparacao entre o método proposto e a andlise tradicional de HC

Fonte: Elaborado pelo autor
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Capitulo 8 - Conclusao

Esta tese possui como principal objetivo o desenvolvimento de uma nova
metodologia para analisar o impacto da difusdao FV em redes de BT, baseada na combinagao
do modelo de difusdo 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 avancadas do MMC, complementando a revisdo da literatura. Diante da
dificuldade de aplicacdo dessas técnicas em problemas multidimensionais, optou-se por
analisa-las em um estudo de caso de uma rede teste do IEEE com poucas dimensdes.
Finalmente, a nova metodologia proposta por este trabalho foi apresentada e, em seguida,
aplicada em um estudo de caso envolvendo uma rede real de distribuicdo com altas
dimensdes.

Em relacdo a revisdo bibliografica, foram pesquisados mais de 90 artigos recentes,
de revistas e conferéncias relevantes para a area de estudo, com énfase 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 simulacdo utilizada, area de analise de redes elétricas, tecnologias
associadas a GD e modelagem de incertezas.

O MMC permite considerar com flexibilidade as diversas incertezas associadas a
carga, geracao renovavel e eventos aleatérios como falhas em equipamentos e faltas na rede
elétrica. Portanto, diante do contexto atual de crescente disseminacédo de fontes de geracao
renovavel e outras tecnologias; de computadores pessoais com alta capacidade de
processamento; e de alta disponibilidade de base de dados; espera-se que a area de
simulacdes estocasticas aplicadas a sistemas elétricos mantenha-se relevante e em constante
crescimento nos proximos anos.

Em relagdo as técnicas de simulacdo, os trabalhos foram divididos em cinco
classificagbes: CMC, GEC, TAMI, OE e MCRC. No levantamento, foi observada uma
preponderancia de artigos na area de OE, indicando uma possivel tendéncia. Por outro lado,
observou-se uma concentragdo no uso do MMC como referéncia comparativa ou benchmark

para validar outras técnicas estocasticas e, por isso, foi criada a categoria MCRC
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especialmente para enquadrar esse tipo de trabalho nesta revisdo. Como beneficio
secundario, a classificagdo MCRC permite ao leitor conhecer outras técnicas alternativas ao
MMC, usadas para 0 mesmo tipo de analise estocastica.

As areas de analise foram divididas em quatro categorias: Qualidade de Energia,
Confiabilidade, Econdmica 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 revisao
bibliogréafica referem-se a GD (FV ou edlica) e as cargas. Dada a capacidade do MMC para
se representar incertezas com relativa facilidade e versatilidade, espera-se que este método
siga sendo aplicado na andlise de redes elétricas, incorporando-se cada vez mais a
modelagem de novas tecnologias como dispositivos de armazenamento, VES, estratégias de
reposta a demanda e sistemas hibridos eletrotérmicos.

Foi proposto um estudo de caso com uma rede teste do IEEE para validar e elucidar
a aplicacao de algumas das principais técnicas avancadas do MMC identificadas na revisdo
bibliografica: LHS, QMC e IS. De maneira geral, a aplicacdo dessas técnicas possibilitou a
obtencdo de resultados superiores em termos de precisdo e convergéncia. Observou-se que
cada uma das técnicas se destacou individualmente para cada um dos trés indicadores de
desempenho calculados, indicando que a natureza dos indicadores pode influenciar a
efetividade das técnicas. Por fim, verificou-se que é possivel combina-las para aprimorar os
resultados obtidos, conforme demonstrado com o método hibrido 1S-QMC.

Em relacdo ao objetivo principal da tese, a nova metodologia proposta para a analise
do impacto da difuséo FV permite considerar o modelo de difusdo de tecnologias (modelos
de Bass e Beck) de maneira individualizada, com o intuito de desenvolver o equacionamento
da probabilidade individual de adocdo de GDFV. Dessa forma, a partir da influéncia do
mercado local FV, é possivel projetar a probabilidade de ocorréncia de violacdes técnicas
devido a penetracdo FV ao longo tempo, bem como a localizacdo provavel das violagcdes na
rede de distribuigéo. Vale ressaltar que, para o conhecimento dos autores, esse tipo de analise
de HC espacial e temporal ndo havia sido implementada at¢é o momento. Os dados
individuais dos clientes, essenciais para caracterizar o mercado FV local, estdo disponiveis
na base de dados de concessionarias. A metodologia foi aplicada a um alimentador real de
distribuicdo utilizando-se o software OpenDSS. Além disso, 0 método proposto foi
comparado com uma analise 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 distribuigéo revelam a
HC da rede, o ano a partir do qual o limite de HC provavelmente serd violado, e 0s
transformadores mais provaveis de apresentarem problemas de sobretensdo. A ferramenta
desenvolvida também permite prever indicadores como o consumo suprido pela SE, o qual
pode auxiliar na andlise do impacto da GD na arrecadacdo da distribuidora nos proximos
anos. A simulacdo mostrou ainda a aplica¢do do controle Volt-Var, como um exemplo de
medida de facil implementacdo para mitigacdo dos impactos da difusdo FV. Uma solucao
completa para o problema no horizonte de estudo envolveria a combinacdo de medidas
operacionais e, eventualmente, obras na rede. Além disso, melhorias futuras poderiam ser
realizadas na modelagem do problema, como no aprimoramento da caracterizacdo do
mercado local, considerando-se mais informacdes dos clientes e outros mecanismos de
incentivo para a geracédo FV.

A crescente penetracdo de GD em redes de BT, especialmente a GDFV, traz a
necessidade de revisdo de praticas fortemente estabelecidas nas distribuidoras.
Tradicionalmente, essas empresas realizam estudos de planejamento da distribuicédo
considerando somente o0 aumento da carga, por meio de estimativas do aumento da demanda
e do crescimento espacial da carga. Adicionalmente, € comum n&o haver um monitoramento
constante dos niveis de tensdo na rede BT. Portanto, a metodologia proposta permite
introduzir nos estudos de planejamento o efeito do aumento da conexdo da GD ao longo do
tempo e antecipar problemas de qualidade de energia nas redes de BT.

Diante das solucdes apresentadas nesta tese para a analise do impacto da GDFV em

redes elétricas, sugerem-se para trabalhos futuros as seguintes linhas de pesquisa:

e Aprimoramento do modelo proposto de difusdo de GDFV, podendo incluir o
calculo atualizado dos parametros de Bass e a modelagem de modalidades como

autoconsumo remoto e geracao compartilhada;

e Elaboracdo de uma analise mais abrangente do impacto econémico da expansao da
GDFV na receita das concessionarias de distribuicdo, podendo também discutir
aspectos como a possibilidade de implementagdo da tarifa binomial para
consumidores de BT e a comercializagdo do excedente de micro e minigeragéo no

mercado livre de energia;

e Investigacdo de outras tecnicas avangadas do MMC, como SMC e MCMC, além

de métodos para reducdo da dimensionalidade do problema;
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e Andlise de outras solucfes para a mitigacdo do impacto da expansdo da GDFV ao
longo do tempo, podendo abranger, por exemplo, OLTCs, banco de baterias,

estratégias de resposta a demanda e troca de equipamentos.
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