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RESUMO

As redes de distribuicao elétrica enfrentam novos desafios com a integragdo de tecnologias
emergentes, como geradores distribuidos, veiculos elétricos e bancos de baterias. Esses
dispositivos oferecem beneficios significativos, como maior sustentabilidade energética e uma
redugdo consideravel da pegada de carbono. No entanto, as redes elétricas, originalmente
projetadas para um fluxo de energia centralizado, tiveram a qualidade do fornecimento elétrico
e a estabilidade do sistema comprometidas ao se adaptarem a esse ambiente mais dinamico.
Para mitigar esses efeitos e melhorar a integracdo de novas tecnologias, diversas propostas
foram desenvolvidas, destacando-se os controles de tensao e poténcia reativa, abreviado como
controle Volt-Var, apesar que essas estratégias sao amplamente estudadas e utilizadas
atualmente, ¢ crucial modernizar de forma constantes essas estratégias para uma correta
integracao aos sistemas elétricos modernos. Esses métodos evoluiram de um simples controle
coordenado de dispositivos convencionais, como bancos de capacitores e transformadores com
taps de derivagdo, para estratégias mais avangadas, incluindo controles locais e inversores
inteligentes. Este trabalho propde um controle hibrido Volt-VAr, para a redugdo de perdas e
desvios de tensdao em redes de distribui¢do ativas através de um fluxo de poténcia probabilistico
horario com um periodo de tempo de uma semana utilizando duas abordagens de controle: um
esquema classico de gerenciamento centralizado para dispositivos Volt-VAr convencionais, no
qual a estratégia inicial ¢ determinada na forma de varidveis discretas. Na segunda abordagem,
aplica-se um controle local para um inversor inteligente, que permite realizar ajustes dindmicos
por meio de uma inje¢cdo continua de poténcia reativa. O controle centralizado ¢ realizado
através de um algoritmo genético, enquanto o controle local otimiza a regulacdo sobre a solugao
proposta pelo algoritmo (AG). O método proposto ¢ avaliado em um modelo de rede de
distribuicdo inteligente com 135 barras. Os resultados alcangados mostram melhorias
consideraveis nos perfis de tensdo, permitindo alcangar tensoes entre 0,97 e 1,0 mesmo sob
condig¢des de carga pesada, além de observar uma reducao média de 60% nas perdas globais do
sistema estudado.

Palavras Chaves: Algoritmo genético centralizado; controle local; sistemas de distribuigdo;
controle de tensao e reativo; inversor inteligente.



ABSTRACT

Electrical distribution grids face new challenges with the integration of emerging technologies
such as distributed generators, electric vehicles, and battery banks. These devices offer
significant benefits, such as greater energy sustainability and a significant reduction in the
carbon footprint. However, electrical grids, originally designed for a centralized power flow,
have seen their power supply quality and system stability compromised as they adapt to this
more dynamic environment. To mitigate these effects and improve the integration of new
technologies, several proposals have been developed, most notably voltage and reactive power
control, abbreviated as Volt-Var control. Although these strategies are widely studied and used
today, it is crucial to constantly modernize them for proper integration into modern electrical
systems. These methods have evolved from simple coordinated control of conventional devices,
such as capacitor banks and transformers with shunt taps, to more advanced strategies,
including local controls and smart inverters. This work proposes a hybrid Volt-VAr control
system to reduce losses and voltage deviations in active distribution networks through a
probabilistic hourly power flow with a one-week time period. It uses two control approaches: a
classic centralized management scheme for conventional Volt-VAr devices, in which the initial
strategy is determined in the form of discrete variables. The second approach applies local
control to a smart inverter, allowing dynamic adjustments through a continuous injection of
reactive power. Centralized control is performed through a genetic algorithm, while local
control optimizes regulation based on the solution proposed by the algorithm (GA). The
proposed method is evaluated on a smart distribution network model with 135 buses. The results
show considerable improvements in voltage profiles, allowing voltages between 0.97 and 1.0
even under heavy load conditions, in addition to observing an average 60% reduction in overall
losses in the studied system.

Keywords: Centralized genetic algorithm; local control; distribution systems; voltage and
reactive control; smart inverter
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1 INTRODUCAO

O aumento exponencial das necessidades energéticas em uma sociedade em
constante crescimento tem apresentado grandes desafios para os sistemas elétricos
tradicionais. As redes elétricas, originalmente projetadas para atender demandas
energéticas modestas e de natureza unidirecional, t€ém experimentado certas mudangas e
um crescimento acelerado, especialmente nas ultimas décadas, devido ao aumento
continuo da quantidade de cargas conectadas e a inclusdo de dispositivos de geragdo
distribuida. Os sistemas de distribui¢do modernos enfrentam dificuldades para se adaptar
a esse crescimento, o que compromete a qualidade do fornecimento elétrico, afetando
negativamente ndo apenas a rede e seus componentes, mas também os usuarios de
qualquer tipo, sejam eles industriais, comerciais ou residenciais.

A crescente demanda por energia, em conjunto com a variabilidade devido aos
horarios rotineiros e de trabalho na populagdo, gera perturbagdes nos niveis de tensdo do
sistema provocando que, em certas areas ou horarios de alta demanda, os niveis de tensao
estejam fora da faixa ideal. No Brasil, essa faixa ideal de tensdo ¢ estabelecida em £5%
em relagdo ao valor nominal por unidade de tensdo conforme estabelecido pela ANEEL
na Se¢do 8 da Resolugdo Normativa n® 956 para tensdes inferiores aos 230kV no ponto
de conexdo. Uma tensdo fora dessa faixa pode causar diversos problemas, como aumento
das perdas elétricas, superaquecimento e reducao da vida util de linhas e equipamentos,
desconexoes frequentes do sistema, desestabilizacdo de equipamentos de protecdo e
sistemas eletronicos, além de um aumento no risco de incéndios.

Ao longo do tempo, diversas estratégias foram implementadas para mitigar esses
efeitos e garantir condigdes seguras e estaveis no fornecimento de energia elétrica. Entre
essas estratégias estdo o constante reforco das redes de distribuicdo e transmissdo, a
construcdo de novas centrais de geracdo e a ampliagdo das existentes, entre outras
medidas.

Nesse contexto de estratégias para melhorar a qualidade do fornecimento elétrico
nos sistemas de distribui¢ao atuais, destacam-se as técnicas de controle de tensao e reativo
(VVCO), na sigla em inglés, Volt-Var Control, que desempenham um papel fundamental
na operacao eficiente e estavel das redes de distribui¢@o. Essas estratégias sdo definidas

como um conjunto de técnicas projetadas para determinar os ajustes e a gestao 6tima de
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diversos dispositivos que mantém os niveis de tensdo da rede elétrica dentro de valores
operacionais ideais.

Entre esses dispositivos estao os transformadores com taps de derivagao sob carga
(OLTC), na sigla em inglés, On-Load Tap Changer e os reguladores automaticos de
tensao (AVR), na sigla em inglés Automatic Voltage Regulator, que ajustam diretamente
os niveis de tensdo na saida dos transformadores, aumentando-os ou reduzindo-os
conforme o estado da rede. Também se destacam os dispositivos de inje¢do de poténcia,
como os bancos de capacitores (BC), os geradores distribuidos (GD) e, mais
recentemente, os inversores inteligentes (SI), na sigla em inglés, Smart Inverter,
utilizados no controle de tensao e poténcia reativa.

Tanto os BCs quanto os GDs injetam poténcia diretamente no sistema, o que
permite manter a qualidade da tensdo mesmo em situagdes de alta demanda, quando a
carga do sistema esta saturada (Li et al., 2018) e (Iwata; Fukuyama, 2016). Por sua vez,
os inversores inteligentes ndo apenas permitem a inje¢do de poténcia, mas também sua
absorc¢do. Além disso, esses dispositivos possuem algumas caracteristicas, como canais
de comunicagdo bidirecional, fungdes de protecdo avangada e compatibilidade com
sistemas modernos de comunicagdo e controle, que os definem como dispositivos
inteligentes, caracteristicas uteis especialmente em sistemas de distribuicdo com presenca
de GD renovavel, como solar ou eolica. Nesses casos, ao utilizar fontes renovaveis que
dependem explicitamente de condi¢des climaticas e sem possuir um controle adequado,
pode ocorrer que a energia gerada pelas fontes renovaveis ndo seja totalmente consumida
pela carga que esta sendo atendida, o que pode resultar em um excedente de energia
liberado para o sistema de distribui¢cdo, causando alteragcdes no fluxo normal de energia.
(Jaramillo-Leon ef al., 2022).

As estratégias de VVC geralmente empregam diferentes metodologias, que sdo
classificadas em métodos centralizados, descentralizados e hibridos, conforme definido
em Ma et al., (2021). Cada uma dessas metodologias possui sua propria abordagem
operacional, projetada para se adaptar a situagdes especificas. Isso significa que ndo existe
uma metodologia universalmente superior, mas sim que sua eficicia depende das
condi¢des particulares da rede, das caracteristicas da carga ou das restrigdes econdmicas
€ computacionais.

A determinacdo das estratégias ideais para o VVC ¢ alcancada por meio de
diversos métodos ou algoritmos de controle, que incluem modelos de otimizagao

matematica e metaheuristicos. Esses métodos definem as configuracdes otimas dos
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dispositivos sob seu controle, seja regulando diretamente a saida de tensdo dos
transformadores ou injetando poténcia na rede. O principal objetivo é manter a
estabilidade da rede, reduzir o desgaste mecanico dos dispositivos e se adaptar as
mudancas nos padroes de carga (Tahir ef al., 2016).

Além disso, algumas abordagens incorporam técnicas baseadas em inteligéncia
artificial (IA) Com o objetivo de acelerar a convergéncia dos modelos tradicionais por
meio de assisténcias utilizando 1A e flexibilizar os sistemas de controle para ser adaptados
a ambientes mais dindmicos proporcionando caracteristicas de natureza mais preventiva

através da identifica¢dao de parametros.(Gholami et al., 2022).

1.1 Objetivos

1.1.1  Objetivo Principal

Este trabalho de pesquisa tem como objetivo o desenvolvimento de uma estratégia
de controle de tensdo e poténcia reativa a partir de um algoritmo genético para um
controle centralizado de dispositivos convencionais € complementado por um inversor
inteligente controlado de forma local para melhorar os perfis de tensao e reduzir perdas

ativas em um sistema de distribui¢ao simulado.

1.1.2  Objetivos especificos

Para atingir o objetivo principal sdo listados os seguintes objetivos especificos:

e Estudar e compreender as equacdes de fluxo de poténcia elétrica,
expandindo-as para incluir as restrigdes associadas aos controles de tensao
e reativo;

e Desenvolver um modelo determinista e sequencial de rede de distribui¢ao
a partir das equacgdes de fluxo de poténcia, incorporando a modelagem dos
diferentes dispositivos de controle presentes no sistema;

e Complementar a abordagem determinista do fluxo de poténcia a partir de
funcgdes probabilisticas que permitam representar a operacao da rede em

um modelo horario;
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e Desenvolver computacionalmente o sistema de distribui¢do utilizando as
equagoes dos fluxos de poténcia sequencial e probabilisticos;

e Definir um modelo para um AG centralizado determinar ajustes em
dispositivos de regulacao de tensao e injecao de poténcia em uma rede de
distribuigdo elétrica;

e [Estabelecer um modelo de controle local que complemente a abordagem
centralizada do AG na estratégia Volt-Var por meio da implementagao de
um inversor inteligente;

e Desenvolver computacionalmente a estratégia de controle Volt-Var hibrida
e vincular corretamente aos modelos computacionais da rede e aos fluxos
de poténcia;

e Realizar uma analise dos resultados obtidos em uma rede de distribuicao
simulada, destacando os beneficios do algoritmo em termos de reducdo de

perdas, estabilidade da tensdo e eficiéncia operacional.

1.2 Revisao Bibliografica

A implementagdo de estratégias avancadas de VVC nos sistemas de distribuigdo
apresenta uma série de beneficios significativos, como a melhoria na estabilidade dos
perfis de tensdo, a redugdo de perdas e o aumento da capacidade operacional. O
desenvolvimento e o sucesso dessas estratégias dependem de varios fatores, que devem
ser definidos em etapas anteriores ao desenvolvimento dos algoritmos. Esses fatores
incluem a sele¢cdo da metodologia empregada, seja centralizada, descentralizada ou
hibrida, o tipo de algoritmo de otimizagdo que vai ser utilizado, a defini¢do da fungdo
objetivo e as restrigdes associadas. Essa funcao pode englobar ou priorizar a estabilidade
da tensao, a reducdo de perdas ou o despacho 6timo de poténcia, entre outros.

Considerando tanto as caracteristicas como as limitagdes da rede elétrica, percebe-
se que a escolha, o dimensionamento e a localizacdo dos dispositivos envolvidos, assim
como o design e o planejamento da estratégia em conjunto com a escolha adequada da
metodologia de controle, sdo cruciais para garantir o funcionamento 6timo do sistema de
distribuicao elétrica.

Portanto, torna-se necessario revisar diversos trabalhos propostos na literatura,

nos quais sdo aplicados diferentes metodologias, algoritmos, fungdes objetivo e
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dispositivos para o desenvolvimento de estratégias de VVC. Da mesma forma, ¢
conveniente explorar trabalhos que desenvolvam teorias e equagdes para o modelamento
otimo do fluxo de poténcia e dos dispositivos previamente mencionados. Esses estudos
servem como base para compreender as tendéncias atuais e as possiveis melhorias no
design e na implementagao de estratégias de controle em redes elétricas.

Em Tahir ef al.,(2016), ¢ realizada uma analise e revisdo bibliografica sobre VVC
para sistemas de distribui¢do passivos (convencionais) e ativos (com presenca de GD). O
trabalho aborda tanto metodologias centralizadas quanto descentralizadas, destacando as
fungdes objetivo, como a minimizacao de perdas, a reducao de desvios de tensdo e a
otimizagdo para o uso de dispositivos de controle. Além disso, sdo descritos diferentes
algoritmos meta-heuristicos popularmente utilizados na literatura, incluindo AGs,
otimizagdo por enxame de particulas (PSO) na sigla em inglés Particle Swarm
Optimization e alguns enfoques baseados em A, como os que utilizam redes neurais. Sdo
considerados tanto cendrios com fluxos de poténcia unidirecional quanto fluxo

bidirecional.

1.2.1  Controles centralizados em redes de distribuicio

Os algoritmos de VVC desenvolvidos como estratégias centralizadas tém sido
amplamente explorados na literatura como técnicas eficientes para o gerenciamento 6timo
de redes de distribuigao.

Os sistemas de controle centralizados podem ser entendidos como a abordagem
classica, que opera sob a supervisio de um coordenador central, responsavel por
determinar as estratégias de regulacdo. Conforme mencionado em Tahir et al., (2016), o
coordenador central monitora constantemente o estado da rede, agindo de forma adequada
diante de situacdes de falha ou anomalias. Com o objetivo de preservar os parametros
operacionais da rede, o coordenador controla a conexao e desconexdo dos dispositivos
reguladores, como OLTC, AVR e BC, distribuidos ao longo de toda a rede.

Para comegar, em Svenda et al., (2022) ¢ apresentada uma proposta baseada no
controle Volt-Var-Watt (VVW) em tempo real centralizado para o gerenciamento 6timo
de dispositivos OLTC, BC e AVR, ao mesmo tempo que incorpora sistemas de GD e
armazenadores de energia (ES), na sigla em inglés Energy Storage. O estudo destaca a

maximizacdo da capacidade de energias renovaveis distribuidas nas redes elétricas.
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O problema ¢ formulado como um fluxo de poténcia 6timo (FPO), em que uma
fungdo objetivo ¢ responsavel por minimizar as variagdes de tensdo em relacdo aos
valores nominais. Para o controle VVW, ¢ implementado um algoritmo de busca unica
baseado em técnicas de otimizacdo sequencial de coordenadas descendentes discretas,
permitindo o ajuste dos dispositivos controlaveis na rede.

Uma abordagem interessante ¢ a exposta em Long; Ochoa, (2016). A proposta
busca avaliar o desempenho e os beneficios de trés diferentes estratégias para o controle
de dispositivos OLTC, com o objetivo de aumentar a capacidade de geracao fotovoltaica
distribuida em redes de baixa tensdo e a0 mesmo tempo manter os niveis de tensdao do
sistema dentro de valores aceitaveis.

As estratégias incluem o controle constante do ponto de ajuste fixo: essa estratégia
ajusta os taps do transformador unicamente para manter a tensao nos pontos de referéncia
estabelecidos, sem se adaptar as condigdes varidveis da rede. Estratégia de controle
baseada no tempo: o OLTC atua por meio de um cronograma de tempo predefinido,
considerando as flutuagdes e demandas de tensao para cada momento do dia. Estratégia
baseada no monitoramento constante: o OLTC ajusta os taps com base em dados em
tempo real coletados por meio de monitoramento remoto. Sensores distribuidos na rede
fornecem informagdes sobre as condigdes atuais de tensdo em diferentes nos.

Outra contribuicdo € apresentada em Sheng et al., (2016), onde se realizaum VVC
modelado como um problema ndo linear de inteiro misto (MINLP) na sigla em inglés
Mixed-Integer Nonlinear Programming, e resolvido utilizando um algoritmo baseado em
programacao quadratica sequencial por regides de confianga (TRSQP) na sigla em inglés
Trust Region Sequential Quadratic Programming, em combinagdo com técnicas de
otimiza¢do Branch and Bound (BAB). O principal objetivo ¢ a reducdo de perdas,
utilizando uma fungao objetivo que considera fatores de penalizagdo monetaria por perdas
e pelas atividades de comutagdo dos dispositivos envolvidos.

Na literatura, o uso de algoritmos meta-heuristicos, como os AGs, PSOs, e os
procedimentos de busca aleatéria e adaptativa (GRASP), na sigla em inglés Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure, tém sido amplamente explorados para o
desenvolvimento de novas estratégias de VVC. Esses algoritmos se destacam por sua
capacidade de proporcionar processos mais rapidos, adaptativos e eficientes, permitindo
a obtencdo de solugdes de alta qualidade que garantam uma operagao estavel e subotima
do sistema de distribuicdo, melhorando tanto a confiabilidade quanto a eficiéncia no

fornecimento de energia elétrica.
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Para comecar, a proposta apresentada em Mokgonyana et al., (2016) desenvolve
um algoritmo PSO para o controle em duas etapas de uma estratégia Volt-Var. Na primeira
etapa, ¢ criado um cronograma de despacho 6timo para determinar o estado dos
capacitores nos alimentadores, com o objetivo de reduzir o fluxo de poténcia reativa nos
transformadores da subestagdo. O estado 6timo dos capacitores ¢ estabelecido por meio
de técnicas heuristicas simples, descritas pelos autores como regras baseadas na analise
de dados operacionais e perfis de carga.

Na segunda etapa, os dados obtidos sobre o estado dos capacitores na etapa
anterior sao utilizados como entrada para ajustar as posi¢des dos taps do OLTC,
juntamente com os estados dos capacitores da subestacdo. Esses ajustes sao realizados
com o objetivo de reduzir as perdas de poténcia e minimizar as variagdes de tensdo no
sistema. Para isso, ¢ empregado um algoritmo PSO discreto, onde cada particula
representa uma possivel posicdo do OLTC e ajusta seu comportamento com base no
melhor resultado obtido por si mesma (exploragdo local) e no melhor resultado alcangado
pelo conjunto de particulas (exploragdo global).

Os autores em Niknam ef al., (2010) propdem uma abordagem de controle dirio
Volt-Var para sistemas de distribui¢cdo ativos. A proposta utiliza um algoritmo adaptativo
baseado na otimizacdo por enxame de particulas difusa (FAPSO) na sigla em inglés Fuzzy
Adaptive Particle Swarm Optimization, que foi projetado para realizar uma otimizagao
ndo linear e de inteiros mistos, caracteristica desse tipo de problema.

A fun¢do objetivo estabelece a minimizacdo de perdas e os custos associados a
elas. O algoritmo FAPSO ¢ entendido como uma versao aprimorada do PSO, que ajusta
dinamicamente os parametros de inércia e os fatores de aprendizagem por meio de 16gica
difusa. Isso ¢ alcangado através do controle da inje¢do de poténcia ativa e reativa das
unidades GD ao longo de toda a rede elétrica, garantindo um fornecimento confiavel e
eficiente.

Nas etapas iniciais do desenvolvimento deste trabalho, foram explorados
diferentes algoritmos de controle para o VVC centralizado. As propostas mencionadas
anteriormente refletem as diversas consideragdes previstas no momento da escolha do
sistema de controle, priorizando-se uma convergéncia rapida e boa qualidade na resposta
além de uma implementagdo computacional pratica. Os AG demonstraram satisfazer

adequadamente esses requisitos os quais sao explorados na subsecao seguinte.
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1.2.2  Algoritmos genéticos aplicados em controles de tensdo e reativo

Os AGs tém sido uma ferramenta poderosa na otimizagao de redes de distribuigao
elétrica, especialmente no desenvolvimento de novas estratégias de VVC, devido aos
beneficios oferecidos pela metodologia evolutiva que eles possuem.

Os AGs permitem buscar configuragdes 6timas para os diferentes dispositivos que
compdem o VVC. Baseados na teoria da evolugdo das espécies do Charles Darwin, na
qual comega com uma determinada populacdo composta por individuos que representam,
de forma vetorial, diferentes possiveis solucdes iniciais. Essas solu¢des podem ser
geradas de maneira aleatoria ou com alguma técnica heuristica prévia, variando em
qualidade, esperando que essa populagdo inicial seja prematura e que as solu¢des nio
consigam aos indices desejados. No entanto, por meio de diferentes processos de
cruzamento, mutacao e adaptabilidade, essa populagdo pode evoluir até alcangar os niveis
de qualidade esperados, conforme descrito nas teorias do Darwin, nas quais uma espécie
se adapta ao seu ambiente por meio de sua descendéncia, herdando diferentes genes que
permitam sobreviver e prosperar ao longo de varias geracdes.

(Mataifa et al., 2022)Devido a naturaliza metaheuristicas, os AGs podem resolver
problemas ndo lineares e de grande complexidade computacional, mantendo um
equilibrio entre precisdo e tempo de execugdo, 0 que os torna muito atrativos para o
desenvolvimento de estratégias em tempo real ou em cenarios dindmicos, como 0s
observados nas redes de distribuicdo ativas (Mataifa et al., 2022).

A reducdo de perdas e das variagdes de tensdo sdo alguns dos objetivos mais
comuns na otimizagdo Volt-Var para sistemas de distribuicdo. Quando essas estratégias
sao integradas aos AGs, obtém-se um desenvolvimento eficiente e flexivel. Ao contrario
de outros algoritmos evolutivos, os AGs oferecem uma capacidade tnica de explorar
grandes espacos de busca enquanto otimizam multiplos objetivos de forma simultinea,
mantendo tempos de execugao rapidos.

No entanto, um dos problemas que os AG apresentam ¢ a necessidade de calibrar
muitos parametros que dependem da estrutura do problema, sendo necessario recalibrar
esses parametros caso o problema aumente de tamanho ou a rede seja modificada.

Com base no descrito, ¢ proposto em Echeverry et al., (2016) um AG para a
otimizacdo Volt-Var em sistemas de distribuicdo ativos, onde cada cromossomo
representa um estado para os diferentes dispositivos de controle da rede. A proposta tem

como objetivo a minimizacdo de perdas, variacdes de tensdo e a redugdo da quantidade
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de operacdes de comutagdo dos dispositivos. Além disso, utiliza uma selegao por roleta,
na qual as solu¢des com melhor fitness t€m maior probabilidade de serem selecionadas
para a proxima geracao.

A selegdo por roleta ¢ uma ferramenta interessante no desenvolvimento de
técnicas de otimizacao utilizando AGs, pois, nos processos de selegdo dos pais, permite
considerar todos os individuos presentes em uma populacdo, sem descartar aqueles com
menor desempenho, conforme explicado em Medeiros; Kagan, (2016)

De forma semelhante, ha a contribuigdo apresentada em Park et al., (2007), na
qual se propde um VVC para a minimizagdao de perdas e a reducdo das atividades de
comutacdo dos dispositivos gerenciados. Para esse caso, sdo utilizados BC e
transformadores com taps de derivagdo fora de carga (ULTC), na sigla em inglés Under
Load Tap Changer. As restrigdes consideram os limites de tempo de comutagdo, desgaste
mecanico e eficiéncia operacional, controlados por um AG para determinar,
antecipadamente, o cronograma 6timo de operagdo dos capacitores, enquanto o ULTC ¢
controlado em tempo real para compensar as diferencas entre as cargas reais ¢ as
previstas.

Os VVCs, na grande maioria dos casos, baseiam suas estratégias na coordenacio
dos diferentes dispositivos previamente mencionados. A coordenagdo 6tima garante um
sistema de distribui¢do estavel e uma alta qualidade no fornecimento de energia, similar
ao apresentado em Mokgonyana ef al., (2016), onde se destaca a importancia de projetar
estratégias que considerem tanto as restri¢des técnicas quanto as dindmicas operacionais
dos dispositivos.

Em Souza; Almeida, (2010), ¢ apresentado um AG multiobjetivo (SPEA2) na sigla
em inglés Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2, aprimorado por meio de técnicas de
logica difusa para sistemas de distribui¢do radiais. A proposta foca em determinar a
localizagdo e a operagdo de dispositivos-chave, como AVR e BC, para diferentes cendrios
de carga.

A estratégia busca otimizar simultaneamente dois objetivos: a reducdo de perdas
e a melhoria no perfil de tensdo. Para cumprir esses objetivos, sdo modelados dois
cromossomos, 0s quais representam, respectivamente, a localizacdo e a operagdo dos
dispositivos controlados. O SPEA2 utiliza duas populagdes: uma principal e outra usada
para arquivar solugdes ndo dominadas. Por outro lado, a logica difusa ¢ utilizada para

reduzir o espago de busca e lidar com a incerteza inerente ao sistema.
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A representacdo cromossdmica, ou codificagdo, ¢ outro fator crucial no
desenvolvimento de um AG, pois contém as informagdes de cada uma das solugdes.
Geralmente s3o utilizados vetores de solucdo do tipo bindrio, continuo ou discreto.
Dependendo da natureza do problema, determinadas representacdes vetoriais podem
apresentar vantagens especificas.

A representagdo bindria oferece uma implementacdo simples, pois cada
cromossomo ¢ uma cadeia de bits (0 ou 1), o que permite uma adaptacao rapida aos
operadores de cruzamento e mutacdo. No entanto, para determinados problemas, essa
abordagem pode ser contraproducente, ja que pode ser necessaria uma grande quantidade
de bits e ocasionar perda de precisdo durante a conversdo para valores reais. A
representacao continua apresenta maior precisao na obteng@o das respostas. Seu principal
inconveniente € o custo computacional elevado, ja que essa representacdo exige técnicas
especificas para o cruzamento e a mutagdo, como cruzamentos aritméticos ou mutagoes
gaussianas. Finalmente a representacdo discreta permite a utilizagdo de valores concretos,
ou seja, as solugdes estdo restritas a um determinado espaco, limitando o tipo de solugdes
possiveis e evitando a ocorréncia de solugdes indeterminadas ou inconsistentes. No
entanto, podem surgir complicagdes durante o cruzamento e a mutagdo, pois esses
operadores devem ser adaptados ao dominio discreto (Katoch et al., 2021).

No campo do VVC, diversos trabalhos tém abordado diferentes tipos de
representacdo vetorial para as solu¢des que compdem cada populagdo. Em Qiao; MA,
(2020) ¢ utilizada uma codificacdo bindria para representar o estado de comutagdo dos
BCs, em que cada bit corresponde a uma decisdo de ligar ou desligar. Neste caso
especifico, a codificacdo binaria foi considerada como a mais eficiente, ja que o vetor de
solugdo contém apenas as informagdes de comutacdo (abertura e fechamento) dos
dispositivos, o que resulta em uma maior simplicidade na aplicagdo dos operadores de
cruzamento € mutacao.

Em Medeiros; Kagan, (2016), ¢ utilizada uma codifica¢do binaria de comprimento
fixo, a qual representa as posi¢des do TAP de OLTCs e AVRs, além da comutagdo dos
BCs, em que um bit indica o estado de ligado ou desligado dos BCs, € um subconjunto
de bits pode codificar uma posi¢ao do TAP. Devido a isso, o cruzamento ¢ realizado por
meio de um ponto fixo, no qual dois pais trocam segmentos de suas cadeias binarias para
gerar descendentes.

Para finalizar, em Najar et al., (2022) ¢ apresentada uma codificac¢@o discreta para

o controle de BCs, na qual cada cromossomo ¢ uma cadeia de nimeros inteiros que
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representa as capacidades dos bancos para injetar poténcia reativa no sistema, em forma

de valores predefinidos que correspondem a um conjunto discreto de niveis.

1.2.3  Controle local com inversores inteligentes

Os inversores inteligentes possuem um papel fundamental no desenvolvimento de
novas estratégias de VVC em redes de distribuigdo ativas. Sua capacidade de injetar ou
absorver poténcia reativa de forma continua os torna uma solugao eficiente para sistemas
de controle dindmico, permitindo ajustes mais flexiveis, precisos e rapidos nos niveis de
tensdo do sistema.

Em Mirafzal; Adib, (2020) , ¢ apresentado um estudo em profundidade sobre as
fungdes dos SIs na rede elétrica, onde também sdo definidos como, inversores com a
capacidade de tomar decisdes proativas e autbnomas com base em medigdes locais e
dados externos. Com base nessa defini¢do, sdo atribuidas algumas caracteristicas
presentes nesses dispositivos, como, por exemplo, a capacidade de autocontrole ¢ de
serem auto adaptabilidade, o que lhes permite operar sob diferentes modos de controle
sem a necessidade de um sistema de comunicagdo e gerenciamento intrusivo. Isso porque
esses dispositivos sdo capazes de tomar decisdes por conta propria, dentro de parametros
previamente estabelecidos, além de adaptar-se de forma flexivel a diferentes condigdes
de rede ou de demanda, gragas aos ajustes dinamicos que sao capazes de realizar.

No entanto, apesar da flexibilidade que os SIs possuem para realizar suas
operagdes, eles ndo podem ser integrados a rede sem um estudo ou consentimento prévio,
pois podem ocasionar determinados desequilibrios na rede, dependendo das condig¢des
operacionais. Por exemplo, no caso de inversores do tipo PV, que sdo capazes de injetar
tanto poténcia ativa quanto reativa, estes devem reduzir automaticamente sua poténcia
ativa conforme o limite de corrente de pico, tal e como ¢ mencionado em Mirafzal; Adib,
(2020).

Um dos esfor¢os para gerenciar a interconexao dos Sls ao sistema de distribui¢ao
foi a criagao da norma IEEE 1547, um modelo internacional que incorpora uma série de
regulamentos com o objetivo de garantir o sucesso continuo no estabelecimento de
acordos, regras e padroes de interconexdo adicionais em nivel nacional, regional e

estadual.
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Nesse documento ¢ estabelecido os requisitos para conexao, testes, manutengao,
comissionamento, isolamento, limites, respostas em condi¢cdes normais e de falha,
operagdes e condi¢des de seguranca. Aprovado em 2003, com reafirmacdo posterior em
2008, o padrao busca estabelecer uma série de regulamentos para a adequada integragao
narede de DGs e dos SIs que os controlam, sem comprometer a integridade ou a qualidade
do fornecimento elétrico.

Passando para o comportamento dos Sls, este ¢ definido por meio da chamada
curva VVC, que estabelece a relagdo entre a tensdo medida e a poténcia reativa injetada
ou absorvida. Essa abordagem demonstrou alta eficacia em redes de distribui¢do com
elevada penetragdo de GD renovavel, pois permite mitigar as flutuagdes de tensdo e
melhorar a estabilidade operacional, sem as limitagdes de comutacdo ou o desgaste
mecanico caracteristico dos dispositivos convencionais (Jaramillo-Leon et al., 2022).

Diversos estudos tém abordado as diferentes vantagens que esses dispositivos
oferecem aos VVCs. Por exemplo, em Smith et al., (2011), sdo exploradas diferentes
estratégias de gestdo da poténcia reativa injetada pelos SI. Sdo realizadas andlises
detalhadas e de diferentes enfoques, como o uso das curvas caracteristicas Volt-Var ¢ o
controle por fator de poténcia fixo. Este ultimo funciona com um fator de poténcia unitario
constante, com uma inje¢ao limitada ou nula de poténcia reativa na rede, embora também
podem ser considerados com um fator de poténcia ligeiramente adiantado (absorvente).
A proposta também revisa os diferentes modos de operagdo dos SI, como o modo de
conservacdo de energia normal e o modo de suporte de poténcia reativa maxima.

Uma abordagem interessante € a descrita em Babu; Khatod, (2024) na qual os
inversores sao classificados em dois grupos: um focado em mitigar as violagdes de tensao
€ 0 outro na minimizagao da carga de poténcia reativa na subesta¢ao, melhorando o fator
de poténcia, j4 que os inversores empregados podem operar em modo indutivo ou
capacitivo. Para cumprir esses objetivos, ¢ utilizado um modelo de andlise de
sensibilidade analitica (VSA).

Em Jaramillo-Leon et al., (2022), sdo avaliadas estratégias de controle
implementadas em inversores inteligentes para regular a saida de tensdo de um
transformador real. A proposta est4 focada em manter a tensdo do alimentador dentro dos
intervalos aceitaveis estabelecidos pelos padroes ANSI C84.1-2016, minimizando os
desvios de tensdao e maximizando a integracdo da geragao fotovoltaica sem comprometer
a qualidade da energia. O inversor ¢ modelado utilizando um fator de poténcia fixo e

desenvolvendo estratégias de controle Volt-Var e Volt-Watt. Entre as restricdes
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consideradas estdo os limites operacionais de tensao, as capacidades dos inversores € as
caracteristicas da rede, evidenciando nos resultados a eficiéncia e o desempenho dos
VVCs na melhoria da estabilidade da rede.

De forma semelhante, em Farivar et al., (2013) ¢ estabelecido um controle local
onde as decisdes do inversor sao regidas unicamente pelo nivel de tensao local, utilizando
um modelo de rede baseado nas equagdes de FPO para sistemas de distribuicdo e uma
fun¢@o de Lyapunov. O modelo tem como objetivo a minimizagao das variagdes de tensao
e a reducao dos custos associados a essas variagoes.

Em Malekpour et al., (2014), é proposto um algoritmo de controle em tempo real
baseado na decomposicdo por zonas no sistema de distribui¢ao, permitindo que os Sls
operem de forma independente, reduzindo os tempos de execugdao dos dispositivos.
Propde-se uma transformacdo nas estratégias de controle, evoluindo de abordagens

passivas para sistemas de gestdo ativos e dindmicos.

1.2.4  Controle hibrido em redes de distribuicao

O uso de inversores inteligentes nas estratégias de VVC é comumente combinado
com dispositivos convencionais, como OLTC, ULTC, AVR e BC. As estratégias de
controle coordenado tém sido amplamente exploradas devido a versatilidade e robustez
dos algoritmos e técnicas utilizadas. Essas estratégias permitem integrar o ajuste discreto
proporcionado pelos sistemas convencionais com um ajuste mais continuo e flexivel,
gracas a capacidade de resposta dinamica oferecida pelos Sls.

Diferentes estudos propuseram diversas estratégias para o controle coordenado
dos SIs e dispositivos convencionais. Por exemplo, em Xu ef al., (2017), ¢ apresentado
um VVC coordenado em multiplas escalas de tempo, baseado em um modelo de
programacao estocastica. Esse modelo opera em duas escalas temporais, seguindo uma
abordagem semelhante a decomposicao apresentada em Mokgonyana et al., (2016).

Na primeira etapa, ¢ definida a configura¢ao 6tima dos dispositivos OLTC e BC,
considerando seu tempo de resposta relativamente lento e o desgaste mecanico associado
a sua operacgdo. Devido a essas caracteristicas, essa etapa opera em uma escala de tempo

mais longa, com atualizagdes a cada hora.
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Por outro lado, a segunda etapa se concentra na coordenagao dos SI disponiveis
na rede, ajustando a injecdo de poténcia reativa em resposta as rapidas flutuagdes de
tensdo causadas pela incerteza na producdo renovavel e pela variabilidade da demanda.
Como os SIs possuem uma capacidade de resposta muito mais rapida, essa etapa opera
em uma escala de tempo mais curta, com ajustes a cada 15 minutos.

Seguindo essa mesma linha, em Pamshetti; Singh, (2019) é proposta uma
estratégia robusta de controle de tensdo em trés etapas (TRI-VVC) para redes de
distribuicao com geragdo fotovoltaica. A primeira etapa otimiza os dispositivos lentos,
como BC e OLTC, em um horizonte de tempo longo, minimizando as perdas de energia
€ a0 mesmo tempo mantendo uma tensao estavel. A segunda etapa atua em janelas de 15
minutos, ajustando os SIs para compensar as varia¢des rapidas na geracdo fotovoltaica e
na demanda. A terceira etapa emprega um controle de queda local para responder em
tempo real a flutuagdes subitas de tensao. Esse esquema utiliza um modelo de otimizagao
robusta (OR) para garantir decisdes 6timas mesmo diante de incertezas.

Uma abordagem interessante ¢ apresentada em Zhang et al., (2019), onde se
propde um algoritmo de controle multiobjetivo para a gestdo coordenada de BC, OLTC e
SI. A proposta combina o método de restrigdes (e-Constraint Method) para gerar solugdes
nao dominadas e um método de tomada de decisdo difusa para selecionar a configuragao
otima. Este ultimo avalia cada solugdo com base em objetivos como a redu¢do dos custos
operacionais € a manuten¢do da tensdo dentro dos limites, alcancando um equilibrio

eficiente entre estabilidade e desempenho energético.

1.2.5 Técnicas de Aprendizagem de Maquina (Machine Learning)

Com o crescente interesse no desenvolvimento de sistemas de controle que
utilizem técnicas baseadas em inteligéncia artificial, abrem-se novos caminhos e
oportunidades para a operacdo 6tima em redes de distribuicdo por meio das estratégias de
controle de tensao e poténcia reativa.

Nao ¢ surpresa que os sistemas de distribui¢cdo estejam em constante crescimento
e transformacao devido a integracdo de novas tecnologias, como dispositivos de geracao
de energia renovavel ou sistemas de armazenamento de energia. Esse processo decorre

tanto da demanda cada vez maior quanto das necessidades ambientais atuais.
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As técnicas baseadas em inteligéncia artificial propdem um sistema de controle
voltado para a identificagdo de padrdes e a previsibilidade da demanda, possibilitando a
execucao de agdes que se antecipem a situagdes especificas de consumo. Isso € alcancado
por meio de processos de treinamento fundamentados em sistemas de aprendizagem de
maquina (ML) , realizados de forma automatica a partir de dados fornecidos que também
sdo conhecidos como dados brutos ou conjuntos de dados para um sistema computacional
ou maquina. Esse processo ¢ baseado em duas etapas principais: um modelo de
treinamento e um modelo de teste para a tomada de decisoes (Pandey et al., 2019).

Durante o modelo de treinamento sao introduzidas grandes quantidades de dados,
nesse processo sao relacionadas diferentes entradas com determinadas saidas preparando
o sistema para a identificacdo de padroes e tomada de decisdes, realizando ajustes nos
parametros do sistema em fung¢ao da resposta diante dos diferentes cenarios ou situagoes.
Para esse processo sao utilizados dados de treinamento, os quais sdo previamente
processados extraindo caracteristicas fundamentais evitando saturar ao sistema com
dados irrelevantes. Uma vez concluida esta etapa os dados de treinamento sdo
substituidos pelos dados de teste, os quais sao desconhecidos para o sistema, ¢ avaliado
o rendimento do modelo e verificada a capacidade de oferecer previsdes confidveis em
situacdes novas (Pandey et al., 2019).

Para realizar os modelos de ML sdo utilizadas as redes neurais, essas redes
permitem modelar, relacionar e identificar as caracteristicas dos dados de entrada em
relagdo aos dados de saida. Esse comportamento ¢ semelhante ao funcionamento do
cérebro humano, no qual as informagdes de entrada sdo identificadas por meio dos
sentidos e processadas no cérebro para a posterior execu¢ao de uma resposta, que pode
ser instintiva ou cognitiva.

As redes neurais sdo constituidas por diversas camadas, as quais, sdo formadas
por um grande nimero de neurdnios interconectados, tanto dentro da propria camada
como na camada seguinte. Essas camadas podem ser divididas em trés tipos: a camada de
entrada, que € responsavel de receber os dados iniciais e passa-los a camada seguinte aqui
ndo sdo realizados calculos complexos, pois sua fung¢ao se limita a receber e transmitir os
parametros de entrada. A camada de saida estd localizada no final da rede e contém a
resposta do modelo em relacao aos dados de entrada (Quifiones Huatangari et al., 2020).

As camadas ocultas, ou de processamento, localizadas entre as camadas de entrada
e saida, sdo responsaveis por processar e transformar as informagdes recebidas nas

camadas de entrada. Isso € realizado por meio dos pesos, que sdo valores numéricos que
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determinam a for¢a e a importancia da conexao entre um neurdnio de uma camada e um
neurdénio da camada seguinte. O processamento dos dados ¢ feito multiplicando uma
entrada pelo seu peso, somando o produto e processando a soma com o uso de uma fungao
de transferéncia nao linear para gerar um resultado, ou seja, uma saida (Quifiones
Huatangari et al., 2020).

Uma vez definidos os conceitos de redes neurais e os processos de treinamento,
cabe fazer a seguinte pergunta: como sdo relacionados com os controles de tensdo e
reativo? Na literatura, essas técnicas costumam ser encontradas como mecanismos para
otimizar e acelerar algoritmos convencionais. Por exemplo, muitas das propostas utilizam
técnicas de otimizacdo matematica para treinar um modelo de rede neural. Uma vez
concluida a etapa de treinamento, a rede substitui o algoritmo de otimizagdo na gestdo da
estratégia de VVC. Essas técnicas também sdo uteis para realizar previsdes sobre o
comportamento da demanda, identificar padrdes e tomar agdes preventivas. A seguir, sao
revisados alguns trabalhos que empregam esses modelos em aplicagdes de VVC.

Para comegar, apresenta-se em Tomin ef al., (2019) um algoritmo VVC hibrido
baseado em técnicas de ML. A proposta tem a particularidade de utilizar uma estratégia
de aprendizagem profundo centralizado (DeepCS) para realizar o modelo de treinamento
aplicando um controle de seguranga preventivo, enquanto o modelo de teste é executado
de forma distribuida para o controle de multiplos agentes (MACS). O processo de
treinamento foi realizado utilizando duas redes neurais por meio de técnicas de
aprendizagem de longo prazo. O treinamento esta focado na gestao da inje¢do de poténcia
reativa e na coordenacao de recursos energéticos distribuidos, tomando como entradas os
niveis de tensdo globais no sistema de distribui¢do e, como saidas, a inje¢ao de poténcia.
Finalmente, a execu¢do do modelo ¢ realizada com agentes auténomos distribuidos que
coordenam a comutagdo dos dispositivos, alcangando assim um controle cooperativo
orientado a convergéncia global do sistema.

Seguindo nessa linha, ¢ proposto em Gao ef al., (2021) um algoritmo de gestao
para multiplos agentes focados no controle de BC, OLTC e reguladores de tensdo. Os
agentes sdo treinados utilizando dados histdricos sob dois objetivos principais: a
otimizagdo global do sistema e a otimizag¢do local por parte de cada agente. Esses
objetivos sdo alcancados por meio de sistemas de aprendizagem por reforco, nos quais
sao recompensadas atividades como a reducdo da diferenga de parametros entre as

fungdes de valor de seus vizinhos e as proprias.
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As propostas mencionadas (Tomin et al., 2019) e (Gao et al., 2021), realizam o
treinamento utilizando técnicas de Big Data, ja que estas oferecem um maior nlimero de
dados e cendrios reais, o que permite aprender padrdes mais gerais e aderentes ao caso de
estudo, além de atualizar constantemente os modelos com novas entradas. No entanto, as
técnicas de Big Data apresentam a limitacao de que € necessario obter essa base de dados
e que ela forneca as caracteristicas necessarias para o treinamento 6timo do sistema o que
pode ser um problema para os diferentes pesquisadores que desejam desenvolver novas
técnicas baseadas em ML, ja que obter esses dados e garantir que sejam atuais representa
um obstaculo consideravel (Yindong; Zhongqin, 2014).

Ao carecer de uma base de dados solida, muitos autores optam por utilizar
algoritmos ja existentes para realizar o treinamento da rede neural, como ¢ apresentado
em(LI; XU, 2024), onde foi empregado um algoritmo de dire¢do alternada de
multiplicadores (ADMM) distribuido, que permite o intercdmbio de informagdes entre
areas adjacentes. Os autores mencionam que uma das limitagdes do ADMM reside na
quantidade de iteragdes necessarias para a convergéncia € em como isso afeta os tempos
de execucao ¢ a qualidade da rede de comunicagao entre dispositivos. No entanto, em vez
de reduzir o nimero de iteragdes, o que poderia comprometer a qualidade das solugdes,
0s autores optaram por empregar um sistema de aprendizagem de memdoria de longo prazo
(LSTM) para aprender e acelerar o processo de convergéncia dinamica por meio da

melhoria dos pardmetros, sem substituir o ADMM nas tarefas de gestao da rede elétrica.

1.3 Estratégia Proposta e Estrutura do Texto

A estratégia proposta baseia-se no desenvolvimento de um sistema de controle de
tensdo e poténcia hibrido, implementando duas abordagens de controle: a primeira sendo
um algoritmo genético centralizado para realizar ajustes em dispositivos mecanicos
OLTC, BC e GD. A segunda abordagem ¢ baseada em um controle local para um inversor
inteligente, a fim de determinar a quantidade de poténcia injetada na rede.

A estratégia ¢ apresentada em trés etapas: a primeira focada na determinacao de
parametros para o AG, que incluem o tamanho da populag¢do e o numero de geracgdes a
partir de véarios testes. A segunda etapa implementa o AG ja com os parametros

estabelecidos para determinar os ajustes dos dispositivos e executar a estratégia Volt-Var
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centralizada, com foco na redu¢do de perdas e na minimizacao dos desvios de tensdao. A
terceira etapa complementa a abordagem centralizada por meio do inversor, realizando
ajustes na forma de inje¢ao de poténcia reativa.

As trés etapas sao executadas em um modelo de rede de distribuicao utilizando
um fluxo de poténcia sequencial e trés condigdes de carga (baixa, média e alta),
comparando ambas as abordagens. Finalmente, o fluxo sequencial ¢ complementado
utilizando um modelo probabilistico de poténcia constante, para simular condi¢des
horarias em um intervalo de uma semana, além de comparar a estratégia com uma
abordagem de controle baseada em técnicas de machine learning.

Com relagdo ao texto, a primeira secdo foca em realizar uma breve introdugao,
apresentar os objetivos do trabalho e realizar uma revisao bibliografica, mostrando as
diferentes estratégias que foram consideradas para o desenvolvimento deste trabalho.

A segunda secdo mostra as equacgdes e a logica de controle utilizada para o
desenvolvimento do fluxo de poténcia sequencial e do probabilistico implementados em
um modelo de distribui¢do elétrica.

A terceira secdo apresenta as equagdes e operadores implementados no
desenvolvimento do AG, além de mostrar a metodologia utilizada nos processos
iterativos, incluindo fun¢ao objetivo e restrigdes.

A quarta secdo apresenta o sistema de controle local, o inversor, € como estes
opera em conjunto com o controle centralizado. A quinta se¢do mostra os resultados
alcangados nas diferentes simulagdes realizadas, avaliando o desempenho do algoritmo
sob diferentes condi¢cdes de demanda. A sexta se¢do apresenta as conclusdes e

consideragdes finais.
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2 FLUXO DE POTENCIA SEQUENCIAL E PROBABILISTICO
PARA REDES DE DISTRIBUICAO INTELIGENTES

As redes de distribuicdo elétrica sio compostas por um conjunto de barras e linhas
interconectadas, além dos diversos dispositivos de protecdo, medicdo e regulacio
integrados a rede elétrica. O principal objetivo desses sistemas ¢ distribuir o fornecimento
elétrico proveniente de um ou varios alimentadores principais para os diferentes usuarios
conectados a esse sistema.

Devido a natureza interconectada das redes de distribui¢ao, na qual o estado de
uma barra influencia diretamente o estado das barras adjacentes, ¢ necessario aplicar
técnicas e metodologias especificas para traduzir esse comportamento em uma linguagem
computacional. Essas redes sdo comumente modeladas como um grafo, onde os nds
representam as barras elétricas e as arestas simbolizam as linhas de transmissdo ou
transformadores que conectam essas barras (Souza et al., 2024).

A andlise do fluxo de poténcia em um sistema de distribuicdo desbalanceado
requer a consideracao de que cada barra possui tensdes e correntes especificas para cada
fase p € Q, = {a, b, c}, além da inje¢do ou consumo de poténcia ativa e reativa. Essas
variaveis devem cumprir com as restrigdes de equilibrio de poténcia em cada barra,
garantindo que as demandas de energia sejam corretamente atendidas e que as tensoes se
mantenham dentro dos limites operacionais estabelecidos.

Existem diversas formas de abordar os problemas de fluxo de poténcia em
sistemas de distribuicdo. Em Souza et al., (2024), sdao analisados métodos como o de
varredura direta e reversa, os métodos baseados em matrizes de impedancia e os métodos
recursivos, cada um com caracteristicas especificas de funcionamento e operagdo. O
desempenho desses métodos depende tanto das dimensoes e da topologia da rede quanto
dos requisitos computacionais que cada abordagem exige.

Na literatura, os métodos matriciais, como Gauss-Seidel e Newton-Raphson, tém
sido amplamente estudados e aplicados devido a sua alta confiabilidade em sistemas
desbalanceados. No entanto, apresentam a desvantagem de possuir tempos de
processamento consideravelmente lentos, especialmente em sistemas radiais de grande
escala, pois requerem calculos intensivos relacionados a matriz de impedancia no caso de

Gauss-Seidel e a matriz Jacobiana no método de Newton-Raphson.



39

Por outro lado, os métodos recursivos oferecem uma alternativa eficiente,
alcangando tempos de processamento mais curtos gragas ao uso da busca em
profundidade, que percorre toda a rede atualizando tensdes e correntes de forma recursiva.
Esses métodos permitem a paralelizacao de tarefas, reduzindo ainda mais o tempo de
convergéncia. No entanto, apresentam desvantagens, como maior complexidade de
implementagdo, carga computacional elevada e o risco de saturacdo nos processos
paralelos.

No entanto, também se destacam os métodos de varredura reversa e direta,
amplamente utilizados na literatura devido a sua rdpida convergéncia e a baixa
complexidade computacional que requerem. Neste trabalho, esses métodos sdo
implementados como base fundamental para o desenvolvimento e teste dos AGs e do

controle local dos SIs no gerenciamento do VVC.

2.1 Método sequencial de varredura e soma de poténcias

Os métodos sequenciais baseiam seu funcionamento na resolucgdo iterativa do
fluxo de poténcia por meio de varreduras que percorrem a rede para tras e para frente.
Essas varreduras sdo executadas de forma sequencial utilizando a lista de adjacéncia, a
qual depende explicitamente da topologia da rede e define a ordem em que sdo calculadas
as magnitudes de tensdo e corrente do sistema (Souza et al., 2024).

O funcionamento das varreduras consiste em duas fases: a varredura para tras ¢ a
varredura para frente. Na varredura para tras, a rede € percorrida desde o tltimo n6 até a
subesta¢do, ou o no raiz, e ao longo do caminho sdo calculadas as correntes em cada ramo
com base nas poténcias ativa e reativa consumidas pelas cargas conectadas a cada nd. Por
outro lado, a varredura para frente comega a partir da subestagdo e avanca até os ultimos
nods da rede, atualizando as tensdes nodais considerando as quedas de tensdo nas linhas.
As tensdes nos nds comegam com um valor unitario em pu, mas sdo atualizadas durante
a varredura para frente.

Para comecar a andlise e entender como funciona o método de varredura para
frente, considera-se a Figura 1. Se tomada a barra i — 1, que estd a montante da barra i,
entao a magnitude da tensdo V;_; pode ser expressa em termos de V; considerando a queda

de tensdo ao longo da linha com impedancia Z;, a qual é dada por (1).



40

Vi—1= Vl+ 71'11, VLEQbQVZEQl (1)

Figura 1. Segmento de Rede de Distribui¢ao Radial
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Fonte: Adaptado de (Souza et al., 2024)

Os métodos sequenciais baseiam seu funcionamento na resolucgdo iterativa do
fluxo de poténcia por meio de varreduras que percorrem a rede para tras e para frente.
Essas varreduras sdo executadas de forma sequencial utilizando a lista de adjacéncia, a
qual depende explicitamente da topologia da rede e define a ordem em que sdo calculadas
as magnitudes de tensao e corrente do sistema (Souza ef al., 2024). Onde I; ¢ a corrente
que flui pela linha entre as barras i — 1 e i.

A partir dessa configuracdo, a andlise se desenvolve por meio da formulagdo de
equagoes de balanco de poténcia, (2) — (5), que consideram as poténcias ativa e reativa

em cada no, a injegdo ou consumo de poténcia S;,, € as perdas nas linhas.

Sip = Pip+ jQip (2)

Z ={Rpg+jXipglp=01e2rqg=0,1e2} (3)
Sivin = R Ty )

Strip = Pip +JQLp (5)

Z} = R} + X} (6)

Em que (2) representa a poténcia de carga na i -€sima barra e fase p. A equacao
(3) ¢ a matriz de impedancia do i-ésimo segmento, ou linha entre as barras i —1 e i. A

equacgdo (4) ¢ a poténcia equivalente que flui entre as barras i — 1 e i. Por sua vez, (5)
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representa as perdas na linha entre as barras i — 1 e i. Finalmente, (6) expressa o modulo,
ou a magnitude ao quadrado da impedancia da linha.

Para o desenvolvimento 6timo de problemas de fluxo de poténcia que utilizam
métodos de varredura, ¢ possivel aplicar o método de soma de poténcia. Nesse método,
para cada se¢ao do circuito, resolve-se uma equagdo bi-quadratica em termos da

magnitude da tensao nodal, conforme detalhado em Blanco ef al., (2024).
Vi"l‘p + Ai’pVi'Zp + Bi,p = 0'p = 0’ le?2 (7)

Esta equagdo (7), representa a formulacdo bi-quadratica que determina a
magnitude da tensdo no nd i e na fase p. Sendo esta a base para o calculo das tensdes

nodais durante a varredura para frente. Os termos 4;,, € B; ,, sdo:

2
_ EQ EQ
Ai.p =2 Z(Plp Rl,pq + le Xl.pq) 51%1 - Viz—l,p (8)
q=0

Bip =

2
q=

((PE)" + (QE)°) Zupa 9)

0

A equacdo (8) representam a relagcdo entre a poténcia equivalente (tanto ativa
quanto reativa) que flui através da linha e os valores de sua impedancia. Também

considera a tensio ao quadrado na barra a jusante V% 1p- Por sua vez, (9) representa a

combinagdo das poténcias equivalentes ao quadrado ponderadas pelos elementos da
matriz de impedancia.

O termo Z; 5,4, em (8), representa a expansdo das linhas de distribuigdo por meio
dos elementos da matriz de impedancia, calculados considerando tanto a autoimpedancia

quanto a impedancia mutua entre fases. Isso ¢ refletido em (10) e sua consisténcia com

(6).

2
Zipg = Z (RiptRuep + XipeXieq) (10)
t=0
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As equacdes (11) e (12) representam as poténcias ativas e reativas que fluem
através /-ésima linha, respectivamente, enquanto as equagdes (13) e (14) representam as

perdas de poténcia ativa e reativa /-ésima linha da rede.

Ry = Pip+ Z(Pz + Ply) (11)
ni

Qfg = Qip+ ) (07 +0h) (12)
4

" Z wa ((PE2)" +(0F2)") 8,q .

2
Vi

o =i wa ((R5)" +(53)°) 80 ”

L
P V2,

(p— q)2ﬂ> (15)

6pq = cos< 3

A equacdo (15) é o termo utilizado para projetar o fluxo de poténcia entre

diferentes fases, considerando o acoplamento magnético entre elas.
2.2 Modelagem de dispositivos em paralelo

Como ¢ mencionado na secdo 2.1, uma rede de distribui¢ao, de forma geral, ¢ um
sistema de barras interconectadas por meio de linhas. Esses sistemas incorporam uma
grande variedade de dispositivos, que sdo integrados ao sistema de duas formas: em
derivacdo (paralelo) e em série.

Geralmente, os dispositivos em deriva¢do estdo associados as barras, devido a
relagdo direta que existe entre as variaveis elétricas das barras, como a tensdo (V) ¢ a
poténcia aparente (S), e o efeito que esses dispositivos exercem sobre essas variaveis ao
injetar poténcia, no caso dos capacitores e geradores, ou ao consumi-la, como ocorre com
as cargas conectadas.

A seguir, ¢ realizada uma analise de como esses dispositivos sdo modelados e

integrados ao sistema de distribuicao.
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2.2.1 Banco de capacitores

Um capacitor, de forma simples, pode ser descrito como um dispositivo de
armazenamento de energia dentro de um campo elétrico, constituido por dois condutores
elétricos carregados de forma oposta e separados por materiais dielétricos.

Geralmente, esses dispositivos sdo interconectados entre si em funcdo do kVar
requerido, formando o que ¢ conhecido como banco de capacitores. Essa configuragcdo
permite ajustar de forma flexivel a injecdo de poténcia reativa no sistema e ¢ utilizada em
redes de baixa, média e alta tensdo para melhorar o fator de poténcia, estabilizar a tensao
e reduzir as perdas elétricas.

Os bancos de capacitores nos sistemas de distribui¢do tém a funcdo de fornecer
poténcia reativa para compensar o efeito das cargas indutivas geradas por dispositivos
como motores, fornos a arco e sistemas de iluminagdo. Além disso, os capacitores sdo
fundamentais no desenvolvimento de estratégias de controle de tensdo e reativo, devido
a sua capacidade de injetar poténcia no sistema e elevar os niveis de tensdo quando

conectados a rede.

Figura 2. Bancos de Capacitores em Subestacdo de Distribuicao

Fonte: Tomado de (EATON POWERING BUSINESS WORLDWIDE, [s. d.])
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Para modelar matematicamente o comportamento do banco de capacitores e seu

impacto no fluxo de poténcia, em Blanco et al., (2024) ¢ estabelecida a seguinte

formulacao.
n;
EQ _ CAP EQ L
Ql,p - (Qi,p - Qi,p ) + Z(Qj,p + Qj,p) (16)
j=1
em que QleAP representa a inje¢ao de poténcia reativa no sistema, modificando o valor da

A . E - . . . C
poténcia Q, ;? na /-ésima linha. Essa abordagem permite realizar o controle sobre a inje¢ao

de reativo dos capacitores ao gerenciar de forma discreta a comutacao das etapas dos

capacitores.k

2.2.2 Gerador distribuido

Nao existe um consenso geral e amplamente aceito sobre a defini¢do de GD, pois
diferentes autores apresentam perspectivas variadas sobre o que esses dispositivos
representam. Por exemplo, em muitos casos, considera-se como geragdo em pequena
escala, proxima aos pontos de consumo e associada exclusivamente a fontes renovaveis.
No entanto, outras defini¢des incluem tanto sistemas renovaveis quanto nao renovaveis,
e até mesmo geracao em grande escala, desde que estejam localizados proximos a carga
(Mehigan et al., 2018).

A integracdo de GD nas redes de distribui¢dao tem experimentado um crescimento
consideravel, destacando-se a energia fotovoltaica como a op¢do com maior aceitagcdo
pelo publico. Apenas entre 2022 e 2023, foi registrado um aumento de 80% na poténcia
fotovoltaica distribuida em nivel global, alcancando uma capacidade instalada de 1,6 TW.
Os paises que lideraram essa expansdo foram a China, os Estados Unidos e a Unido
Europeia (IEA, 2023).

Esse crescimento acelerado ¢ resultado de diversos fatores, como uma maior
conscientizacdo ambiental por parte da populacdo, a redugao dos custos da energia solar
e uma crescente demanda por energia. Isso tornou a incorporagdo desses sistemas uma

alternativa viavel frente a dependéncia total da geracdo convencional centralizada.
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Figura 3. Segmento de Rede de com Geragao Distribuida

"’.".I.MI'I.'I.

4_.J_J R

Fluxo de Poténeia

Carga

Fonte: Adaptado de (Souza et al., 2024)

A integracao desses dispositivos ao modelo de rede pode ser feita de duas formas:
a primeira ¢ modelando o gerador como uma barra do tipo PV; e a segunda, como uma
barra do tipo PQ. Para a presente analise, ¢ utilizada a modelagem do tipo PQ Blanco et

al., 2024).

p:? = (P, — PPY) + Z(PEQ + P, (17)

= (Qip— G)+Z(Q +Qfp) (18)

A diferenga chave entre a modelagem do tipo PQ e PV esta nas variadveis elétricas
que sdo controladas ou fixadas, e nas variaveis que sdo calculadas durante a analise de
fluxo de poténcia.

Na modelagem do tipo PQ, considera-se uma capacidade fixa de injecao de
poténcia ativa e reativa, ou seja, seu comportamento ¢ semelhante ao de uma carga
inversa, onde injeta energia em vez de consumi-la. Por outro lado, a modelagem do tipo
PV requer uma compensagdo técnica de controle de tensdo, ajustando a injecdo de
poténcia reativa de forma dindmica com base em uma magnitude fixa de tensdo. Esse tipo

de controle ¢ comum em motores sincronos (Moghaddas-Tafreshi; Mashhour, 2009).
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2.2.3  Inversor inteligente

Originalmente, os inversores limitavam suas fungdes apenas a conversdo de
corrente continua (CC) para corrente alternada (CA). No entanto, com 0s avangos no
desenvolvimento de novas tecnologias, suas capacidades aumentaram, dotando-os de
fungdes avancadas de compensagao de energia e permitindo sua participagao na regulagao
da tensdo no ponto de acoplamento comum. Isso foi possivel gragas a atualizagcdo do
padrdo IEEE 1547-2018, que estabelece diretrizes especificas para a inje¢do e absor¢ao
de poténcia reativa por meio do VVC (Jaramillo-Leon et al., 2023).

A incorporacao do inversor no modelo matematico pode ser realizada de maneira
semelhante a proposta em (18), controlando a quantidade de poténcia reativa que ele pode
injetar. A equacdo (17) ndo ¢ considerada, uma vez que o inversor analisado neste caso
esta projetado apenas para a injecdo de poténcia reativa, sem participagdo na poténcia
ativa. Para o controle de inje¢do ou absor¢do de reativo, ¢ utilizada a curva Volt-Var como

em Jaramillo-Leon ef al., (2023).

2.3 Modelagem de Dispositivos em Série

Da mesma forma que os elementos em derivagdo estdo associados as barras, os
dispositivos em série estdo vinculados as linhas de distribui¢do, pois afetam diretamente
a corrente elétrica I; que circula por elas, modificando sua magnitude conforme sua
funcao especifica. Um exemplo claro disso sdo os transformadores, cuja fung¢ao principal
¢ ajustar os niveis de tensdo e corrente para assegurar a transferéncia de energia. A
corrente que entra pelo enrolamento primario ndo ¢ igual, em magnitude, a que sai pelo
enrolamento secundario, devido a relacdo de transformacao existente entre ambos e as
correntes de magnetizagao presentes no nucleo dos transformadores.

Assim como na se¢ao 2.2, € realizada uma analise de como esses dispositivos sao

modelados e integrados ao sistema de rede.

231 OLTC

Os transformadores sdo maquinas elétricas estaticas, cuja principal funcio ¢

transformar um nivel de tensdo em outro, dependendo da relagdo de espiras entre seus
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enrolamentos primario e secundario. Esses dispositivos incorporam um elemento
chamado tap, que permite ajustar a tensdo de saida do enrolamento secundario. Para os
transformadores de distribuicdo padro, essa alteracdo geralmente ¢ feita fora de linha e
em incrementos de £2,5% por cada fap, com um intervalo maximo tipico de £5% para
pequenos ajustes de tensao.

Para aplicacdes mais avangadas, os transformadores de poténcia incorporam um
componente denominado OLTC, um mecanismo de comuta¢do que permite ajustar o tap
do transformador enquanto este esta em operagao, sem a necessidade de desconecta-lo da
rede ou desconectar a carga. O maior intervalo de ajuste proporciona, assim, maior
precisdo na regulacdo da tensdo e, devido a sua capacidade de operar em linha, ¢ um
dispositivo fundamental nas tarefas de regulagdo de tensao.

A incorporacdo matematica dos OLTC no modelo de rede € realizada por meio de
uma forma matricial [M;]¢xe. Essa matriz contém informacdes sobre a relagdo de

transformagao ¢ a impedancia da linha.

Krzl[®l]3><3 [le]3><3
_[ZDI]3X3 Ky ®1]3x3

[Uql]3x3 [Bl]3><3]

[Cilsxs  [Dilsxs (19)

[M]exe =

A equacdo (19) representa como o transformador afeta as tensdes e correntes entre
seus terminais. Onde K,, representa a relacdo de transformacdo entre os enrolamentos,

[@:] o desfasamento do angulo, enquanto [V, ] € [Zp,] sd0 as matrizes de admitancia de

l

magnetizacdo e de impedancia, respectivamente (Leite; Mantovani, 2015).

A equacdo (19) pode ser simplificada se considerarmos um transformador ideal
com relacdo de transformacdo estrela-estrela (Y-Y). Nesse caso, as matrizes de
impedancia e admitancia interna sdo consideradas nulas, e o desfasamento entre os
enrolamentos € representado pela matriz identidade [I]53. Isso implica que ndo ha perdas
internas nem mudangas no angulo de fase entre as fases do transformador, permitindo

uma representacdo simplificada do mesmo.

[A]3x3 [Bl]3x3] _ [Kn_l[l]3><3 [0]3x3

[Cilsxs  [Dilsxs —[0]sx3s  K;'[I]5x3 (20)

[Ml]6><6 =
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Nas Tabelas 1 e 2, sdo apresentadas as diferentes configuragdes de admitancia,

impedancia e desfasamento em funcao do tipo de relacdo de transformacao.

Tabela 1. Matriz de deslocamento de fase para varios tipos de conexao

Conxé@o | @14 P12 P13 P21 P22 P23 P31 P32 P33
Yg-Yg 1 0 0 0 1 0 0 0 1
Yg-A 1 0 -1 -1 1 0 0 -1 1
A-Yg 1 -1 0 0 1 -1 -1 0 1

A-A 1 0 0 0 1 0 0 0 1
Fonte: Adaptado de Buck, (2023)
Tabela 2. Relacdo de transformacdo para varios tipos de conexao
Conxao K,
Yg-Yg Vpr/Vsy
Yg-A VpL/ \/§VSL
A-vg V3V, /Vss
A-A Vpr/Vst
Fonte: Adaptado de Buck, (2023)
24 Fluxo de Poténcia Probabilistico para Sistemas de Distribuicao

As equagoes do fluxo de carga apresentado na se¢do anterior representam de forma
confiavel o comportamento instantdneo da rede elétrica, em que o estado de uma
determinada barra afeta as barras adjacentes e, consequentemente, os parametros de
tensdao e corrente associados a essas barras e linhas. No entanto, essa abordagem esta

limitada a uma tUnica condi¢do operativa, fixada em um instante especifico do sistema,
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sem considerar as variagdes que a demanda energética pode apresentar ao longo das horas
ou dos dias. Em sistemas de distribui¢do reais, a carga ndo ¢ estatica e varia de acordo
com o perfil de consumo dos usudrios, apresentando picos de demanda geralmente nas
primeiras horas da manha e ao meio-dia, bem como periodos de baixo consumo durante
a noite ou madrugada.

Com base no exposto, esta secdo tem como objetivo o desenvolvimento de um
modelo de fluxo de poténcia probabilistico, capaz de simular perfis de carga ao longo do
tempo em sistemas de distribui¢do e que sera complementado pelas equagdes de fluxo de
poténcia apresentadas na se¢do anterior.

Para simular a variabilidade temporal no comportamento da demanda, ¢ utilizado
o subscrito tj, o qual representa um instante horario do dia, expresso em horas inteiras
dentro do intervalo de 0 a 23. Isso significa que, por exemplo, quando t;, = 0, o sistema
se encontra no horario das 00:00 horas e, a medida que o valor de t; aumenta, o periodo
também avanca. Assim, para um t, = 1 corresponde as 01:00 horas, e assim
sucessivamente, até completar um ciclo didrio de 24 horas, resultando que a carga oscile
de forma continua ao longo do tempo e que, para cada valor de t;, seja realizado um novo
calculo do fluxo de poténcia (Kheirkhah et al., 2023) .

Os diferentes calculos de fluxo de poténcia realizados em cada instante t; sdo
executados utilizando um modelo de poténcia constante Slp (ty), no qual os valores de
poténcia ativa e reativa sdo escalonados para cada hora por meio da multiplicagdo da
poténcia base Sip associada a carga por uma funcdo de escalonamento complexa E L-p (tn),
aplicada tal como ¢ mostrado na equacao (21) e detalhado em Leite; Mantovani, (2015b).

Sip(th) = Sip . Eip(th) (21)

Essa funcao permite modificar simultaneamente a magnitude e o fator de poténcia
da carga de forma horaria. A fungdo E ip (ty) € chamada de fungado percentual de consumo
de energia e possui natureza ndo deterministica, ao contrario do modelo apresentado na
secdo anterior, no qual um mesmo conjunto de entradas gera sempre 0s Mmesmos
resultados, sem qualquer tipo de variag¢do, o que ¢ util em determinadas situagdes, como
na avaliagdo do desempenho de uma técnica especifica ou na andlise sob condi¢des
pontuais do sistema. No entanto, quando o objetivo ¢ simular um cenario mais realistas
ou estendido no tempo, as abordagens ndo deterministicas oferecem uma representagao

mais adequada.
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EP (tn) =17 (tn) - e’ cos ™ (7 ) (22)

A equagdo (22) descreve o calculo da funcdo E ip (ty) para cada instante de tempo
(tn), onde rP(t,) representa a magnitude normalizada da poténcia consumida, ou seja,
um coeficiente que permite modificar a poténcia ativa nominal de cada barra de acordo
com a variancia do consumo ao longo do dia. Por outro lado, fip (tp) € o fator de poténcia
do consumo associado a cada barra.

Os célculos de rP(ty) e fP(ty) sdo realizados a partir de uma fungdo de
densidade (24) e da obten¢do de dados horarios correspondentes a magnitude normalizada
R(ty) e ao fator de poténcia F(t,) do alimentador principal do sistema. Os dados para
R(ty) e F(t,) foram extraidos de (Kheirkhah et al., 2023), porém adaptados as
necessidades especificas deste trabalho, no qual se requerem condi¢des de carga
ligeiramente mais exigentes do que as do estudo original.

Essa adaptacao foi realizada por meio de técnicas de normalizagdo min-max, as
quais constituem um processo de ajuste dos valores medidos em diferentes escalas para

uma mesma escala, de modo que todos os atributos sejam paralelos entre si (Pandey; Jain,

2017)

P X — min(X)
a <max(X) — min(X)

) (newmax — newmin) + newmin (23)

A equagdo (23) apresenta a técnica de normaliza¢do utilizada, conforme
apresentada em Sinsomboonthong, (2022), a qual descreve uma extensdo do método
classico de min-max, onde os termos min(X) e max(X) representam o intervalo de
valores original, enquanto newmin(X) e newmax(X) correspondem a nova escala de
valores para a qual se deseja transformar os diferentes dados de X, que, neste trabalho,
sdo alterados os valores de R(t;), com o objetivo de obter condi¢des de carga mais

pesadas, enquanto os valores de F(t;) permanecerao inalterados.

NG) = —— (24)
= e 20
Y oV 2T
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A equagdo (24) representa a fungdo de densidade de probabilidade normal, N (y),
onde y ¢ a distribuigcdo da variavel aleatoria, u o valor médio da variavel y quanto ao o
representa o desvio padrao de y.

E possivel estabelecer uma relagdo entre a equagdo (24) e as variaveis utilizadas
no modelo probabilistico, onde y pode assumir os valores de R(t;) ou F(ty). Isso
implica que y pode ser interpretada como uma fungéo horaria y(t;), que varia seu valor
a cada periodo de tempo t,. Dado que o, ¢ o desvio padrao associado a y, também pode
ser expressa como uma fun¢do horaria para R(t,) e F(ty). Esse desvio € calculado nas
equagdes (25) e (26), onde ox(ty)? e ox(t,)? representam, a varidncia horaria da

magnitude normalizada e do fator de poténcia respectivamente.

n 2
(22=1Rk(th))2 _ (Zk:l I:lk(th))

or(tn)? = — (25)

n 2
(221:1 Fk (th))z _ (Zk:ll;—'lk(th))

op(tn)? = =1 (26)

A variancia ¢ calculada utilizando o niumero total de dias de medicao, n, além do
dia da medi¢do k, além que tem um grande impacto na fun¢do de densidade, afetando
diretamente a forma da curva normal, ja que determina o qudo “larga” ou “estreita” ¢ a
distribuicdo de probabilidades, ¢ possivel escolher um ponto especifico dentro da curva

normal, determinadas pelas equagdes (27) e (28).

w + ap () (1 - w)

P _
Ng,;(tn) = o (Vo (27)
p _
N,?i(th) _ w+ ag;(tp)(1— w) 28)

or (t)V2m
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Onde ag‘i(th) e aﬁ‘i(th) sdo variaveis aleatdrias entre 0 e 1, a varidvel w limita
o grau de incerteza entre as projecoes maxima € minima, enquanto Né’, (th) e le, (tn)
sdo os pontos projetados das curvas probabilisticas. Conforme mencionado
anteriormente, foram utilizados como base os dados de R(t,) ¢ F(t,)fornecidos por

(Kheirkhah et al., 2023) para o calculo das func¢des de densidade e da funcdo percentual

de energia, porém adaptados as necessidades deste trabalho.

Figura 4. Faixa de flutuagcdao da magnitude de poténcia ao longo do tempo
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Fonte: Proprio autor

Essa adaptagdo ¢ refletida na Figura 4 as quais representam a magnitude da
poténcia normalizada (a) e a curva de poténcia com faixa de dispersdo (b). Observa-se
que a curva obtida a partir dos dados das densidades de carga rip (t,) apresenta uma maior
dispersdo em comparacdo com a curva apresentada em Kheirkhah ef al., (2023) além de
possuir maiores magnitudes de carga (b). Isso se deve ao fato de que, para o
desenvolvimento deste trabalho, busca-se simular diferentes condi¢des de carga, as quais
diferem consideravelmente entre os periodos de baixa e alta demanda energética, o que
gera uma maior dispersdo dos dados em relagcdo a média. No entanto, isso ndo implica
que os resultados carecam de sentido, pois apresentam um comportamento esperado e
compativel com os objetivos do trabalho, além de que o intervalo de tempo utilizado em
Kheirkhah et al., (2023) foi reduzido de um més para apenas uma semana, que era o

necessario para estudar o comportamento da estratégia proposta.

25
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Onde ag‘i(th) e a?i(th) sdo variaveis aleatorias entre 0 e 1, a variavel w limita o
grau de incerteza entre as projecdes maxima e minima, enquanto N g () eN 133, ;(tp) sdo
os pontos projetados das curvas probabilisticas. Conforme mencionado anteriormente,
foram utilizados como base os dados de R(ty) e F(t) fornecidos por (Kheirkhah et al.,
2023) para o calculo das funcdes de densidade e da func¢do percentual de energia, porém
adaptados as necessidades deste trabalho.

Essa adaptacao ¢ refletida na Figura 4 as quais representam a magnitude da
poténcia normalizada (a) e a curva de poténcia com faixa de dispersdo (b). Observa-se
que a curva obtida a partir dos dados das densidades de carga rip (ty) apresenta uma maior
dispersdo em comparagao com a curva apresentada em Kheirkhah ez al., (2023) além de
possuir maiores magnitudes de carga (b). Isso se deve ao fato de que, para o
desenvolvimento deste trabalho, busca-se simular diferentes condi¢des de carga, as quais
diferem consideravelmente entre os periodos de baixa e alta demanda energética, o que
gera uma maior dispersdao dos dados em relagdo a média. No entanto, isso ndo implica
que os resultados carecam de sentido, pois apresentam um comportamento esperado e
compativel com os objetivos do trabalho, além de que o intervalo de tempo utilizado em
Kheirkhah et al., (2023) foi reduzido de um més para apenas uma semana, que era o

necessario para estudar o comportamento da estratégia proposta.

P (ty) = sgn(B —0.5) - |207 (th)ln< ) + Ry (tn) (29)

1
Ngi(th)UR(th)m

fP(tn) = sgn(B —0.5) - |20? (th)ln< ) + Fy (tg) (30)

1
Ngi(th)o'p(th)m

A equacdo (24) representa a funcdo de densidade de probabilidade normal, N(y),
onde y ¢ a distribui¢do da variavel aleatoria, p o valor médio da varidvel y quanto ao
representa o desvio padrao de y.

Finalmente as equagdes (29) e (30) calculam os valores 17 (t,) e fF(ty) que
compdem os termos da equagdo (22) a partir dos resultados obtidos de (27) e (28). Nessas
expressoes, ¢ utilizada a funcdo inversa da distribui¢do normal, de forma que ¢ possivel

gerar um valor especifico da variavel a partir de um pardmetro de entrada aleatorio 8 de
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0 a 1.0 operador sgn(B — 0.5) pode resultar negativo (—1) paraum 8 < 0,5 ou positivo
(+1) para g > 0,5, orientando a dire¢ao do desvio em relacdo a média. Assim, o valor
médio da curva normal ¢ ajustado em fungao do nivel de dispersdo o e do parametro

aleatorio [, gerando um valor final que respeita a forma da distribuigao.

Figura 5. Diagrama de Fluxo Logica de Processo
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2417

Linhas

Imprimir
Resultados

Fonte: Proprio autor

Para explicar a logica de controle utilizada para a aplicagdo conjunta dos fluxos
de poténcia sequencial e probabilistico, apresenta-se o fluxograma da Figura 5, no qual ¢
mostrada passo a passo a sequéncia executada nesses processos.

Primeiramente, realiza-se o carregamento dos dados da rede, ou seja, os IDs das
barras e linhas, incluindo os dados das variaveis associadas a esses elementos, como a
impedancia complexa e as cargas, além das informagdes dos dispositivos controlados. Em
seguida, ¢ feita a vinculacdo entre as barras e as linhas para, posteriormente, iniciar a
func¢do do fluxo probabilistico.

Uma vez executada essa funcdo, inicia-se o ciclo horario, no qual sdo carregados
os dados historicos de densidades de carga e fator de poténcia. Em seguida, sdo calculados
os parametros do modelo probabilistico e, utilizando esses parametros, ¢ calculada a

fun¢do de escalonamento Eip (tp).

Calculo de

Escalonamento
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Quando se consegue o valor de escalonamento, ¢ executado o fluxo probabilistico
e enviada a fun¢do E para realizar o produto mostrado em (21). Como a funcdo de
escalonamento ¢ calculada a cada hora durante os 7 dias, isso significa que o fluxo
sequencial serd executado a mesma quantidade de vezes. Cada iteracdo do fluxo
representa uma hora de um dia, sendo esse o chamado ciclo horario.

Durante o ciclo horario, as informagdes dos resultados sdo armazenadas em cada
iteragdo, e, ao final do ciclo completo, ou seja, finalizando os 7 dias, esses resultados sdo
impressos para a respectiva analise.

Cabe mencionar que a analise realizada considera apenas os processos de ambos
os fluxos de forma conjunta, para observar a légica utilizada no mecanismo completo ¢
mostrar de forma clara quais sao as etapas e as chamadas de fungdes quando ¢ realizada

uma itera¢ao. Fluxo de Poténcia Probabilistico para Sistemas de Distribuigao.
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3 ESTRATEGIA DE CONTROLE VOLT/VAR COM AG
CENTRALIZADO

A estrutura utilizada neste trabalho para o desenvolvimento do AG empregado no
VVC centralizado ¢ explicado nesta secdo, pretende-se mostrar a ldégica do processo
iterativo, além dos diferentes operadores que o compdem.

O AG desenvolvido segue uma abordagem convencional iniciando o processo
com a defini¢dao dos parametros de populagdo, nimero de geragdes, limites das taxas de
mutagdes e cruzamento, posteriormente € gerada a populagdo inicial de forma aleatoria,
na qual os individuos sdo avaliados por meio da fun¢do objetivo, que, neste caso, ¢
baseada no indice de sensibilidade do sistema. A partir dessa avaliagdo, inicia-se o
processo iterativo com o numero de geragdes como critério de parada, os individuos que
constituem a populacdo corrente sdo ordenados de acordo com sua funcdo do fitness,
onde os melhores individuos tomam as primeiras posicoes. Com os individuos
organizados ¢ iniciado o processo de selecdo dos pais sdo escolhidos utilizando o método
da roleta a partir do fitness inverso.

Para formar a proxima geragdo, sdo aplicados operadores genéticos, como o
cruzamento, a mutacdo e o elitismo, sendo este ultimo responséavel por garantir que os
individuos de melhor qualidade da geracdo corrente passem diretamente para a nova. Uma
vez criada a nova populagdo, sdo executados processos de mutacdo controlada para
preservar a diversidade genética. Esse ciclo iterativo € repetido até alcangar um niimero
predeterminado de iteracdes, € selecionado o melhor individuo da tltima populagdao e
aplicada a estratégia Volt-Var centralizada otimizando os ajustes dos dispositivos
controlados.

O esquema da Figura 6 exemplifica melhor o que foi descrito, proporcionando
uma perspectiva grafica do processo iterativo do AG. Esse esquema mostra apenas o

desenvolvimento do AG sem a aplicac¢do do controle local do SI.
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Figura 6. Esquema funcional para AG
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Fonte: Proprio autor

3.1 Restricoes

Esta secdo inicia com a apresentacdo e descricdo das restricoes do VVC

centralizado, que se concentram em limitar as operacdes dos dispositivos de injecdo de
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poténcia e regulacao direta de tensdao dentro de intervalos especificos que garantem sua
operacdo segura ¢ eficiente. Trata-se de uma estrutura basica utilizada em muitos

algoritmos, como em Jaramillo-Leon et al., (2023).

Vinin < Vip < Vinax (31)
Prin < POy < Pnax (32)
Qmin < QFp < Qmax (33)

Knin < Kni_1; < Knpax (34)
Qritn < Q5 < Q5% (35)

A restri¢ao (31) assegura que os valores de tensdo em cada barramento sejam
mantidos dentro de uma faixa aceitavel, garantindo a estabilidade e a operagdo segura do
sistema. Onde V;,, € a magnitude da tensdo na fase p da barra i. Os termos Vi, € Vi
sdo os valores limite de tensdo permitidos. Para este caso de estudo, a faixa de operacao
estd definida entre 0.95 < V,,; < 1.05 em valores por unidade (pu), 0 que permite
prevenir problemas de subtensdo ou sobretensdo que possam afetar a qualidade do
fornecimento elétrico ou danificar os equipamentos conectados a rede.

As restri¢des (32) e (33) limitam a injecdo de poténcia ativa (Pill)pG) e reativa (prc )
do GD por fase p instalado na barra i, para evitar que os dispositivos excedam suas
capacidades nominais de injecao de poténcia.

De maneira semelhante, as restri¢des (34) e (35) regulam as posi¢des dos taps dos

CAP

OLTC (Ky;_,;) ¢ a inje¢do de poténcia reativa dos bancos de capacitores (Q;}" ),

respectivamente. Essas restrigdes sdo essenciais para manter a funcionalidade dentro dos

limites fisicos e técnicos dos dispositivos.

N, N N, Ny
2. 2.8 =)= 2 ) Go
i=1 p=1 =1 p=1

Qp QO Q O

Do rar-a,)=) > d, 37)

i=1 p=1 =1 p=1
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Finalmente, as restrigdes (36) e (37) representam o balanco de poténcia ativa e
reativa em cada barra do sistema. O balanco de poténcia ¢ assegurado com a solugdo do
fluxo de poténcia convencional com modelo apresentado de (7) a (18).

Esse conjunto de restricdes permite a coordenagao efetiva entre os diferentes
dispositivos envolvidos no algoritmo de controle, garantindo que cada um opere dentro
de seus limites técnicos e fisicos. Tanto a regulagdo da tensdo quanto a inje¢ao de poténcia
ativa e reativa sdo executadas de forma controlada, evitando qualquer tipo de sobrecarga

ou conflitos no sistema.

3.2 Fun¢ido Objetivo

Por sua vez, a fungdo objetivo € projetada para otimizar o desempenho da rede,
focando em dois aspectos fundamentais: a minimizagdo das variagcdes de tensdo e a
redugdo das perdas de poténcia ativa. Além disso, sdo aplicados custos de penalizagao
para as solug¢des que excedem determinados limites associados as perdas e variagdes,

garantindo a confiabilidade ¢ a qualidade das diferentes estratégias geradas.

2| [2p] || |2p]
min f(x) = wy Z Z 11—V, +w, Z Z P, (38)
i=1 p=1 =1 p=1

O primeiro termo da equacdo (38) ¢ responsavel por minimizar as variagdes de
tensdo em relagdo ao valor nominal, em que V,; € a magnitude da tensdo na fase p da
barra i sendo | Q| o nimero total de barras na rede, semelhante ao proposto em Jaramillo-
Leon et al., (2022).

A expressao |1 — Vp,l-| ¢ responsavel por medir a variagdo absoluta de cada
magnitude de tensd@o em relacdo ao valor ideal de 1 pu. Esse valor ¢ utilizado como uma
referéncia para guiar o algoritmo em direcdo a uma melhor solucdo. Os AG, assim como
qualquer técnica heuristica, ndo garantem um 6timo global; no entanto, o algoritmo pode
ser guiado para se aproximar desse valor. Por exemplo, tanto 0,96 quanto 0,98 pu. sdo
boas solucdes, mas, se for considerado um aumento repentino de demanda devido a
comutagdo de uma carga pesada, € mais conveniente manter uma tensao proxima desse

valor ideal.
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A fungdo objetivo penaliza diretamente as variagdes de tensdo em cada barra, o
que ¢ alcancado por meio de uma constante de ponderagdo w; que ajusta a importancia
relativa da penalizacdo pela variagdo.

O segundo termo descreve a parte da redugdo de perdas na funcdo objetivo. A
variavel Pl'jp representa a perda de poténcia ativa na fase p da linha i sendo |Q;| o nimero
total de linhas na rede.

Por outro lado, a variavel de ponderagdo w, ¢ responsavel por controlar a
relevancia desse termo dentro da fungio objetivo. Um valor maior de w, em relacio a w,
indicaria que a equagdo (38) d4 um peso maior a redugdo de perdas, em comparagdo com
a minimizagdo das variagdes de tensdo do primeiro termo. Isso permite realizar ajustes na

funcao objetivo de acordo com as necessidades da rede.
33 Penalizacao

Caso as perdas ativas ou desvios de tensdo excedam determinados limites
estabelecidos, aplica-se uma penalizagdo que aumenta o valor da funcdo objetivo,
tornando essas solugdes menos atrativas dentro do processo de selecdo do algoritmo
genético. Esse mecanismo garante que as solucdes que nado satisfazem com as restrigoes
sejam avaliadas negativamente, reduzindo sua probabilidade de serem selecionadas para
avangar para a proxima geragao, ou participar dos processos de cruzamento e mutagao.

A penalizacdo associada a tensdo, representada por Pey, ¢ calculada como a soma
das variagdes absolutas acima ou abaixo dos limites permitidos de 0,95 e 1,05 pu para

cada barra i e fase p conforme mostrado na equacao (39):

121 |2

Pey, = z Z max(0,V,; — 1.05) + max(0,0.95 — V,;) (39)

De maneira semelhante, a penalizacdo associada as perdas de poténcia ativa,
representada por Pe; avalia se as perdas ativas totais excedem um valor maximo

permitido denominado Pk, conforme representado em (40).
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12,1 |92

Pe; = max| 0, Z z P, | = Bhax (40)

l=1p=1

Essas penalizagdes sdo incorporadas na fungdo objetivo por meio de um termo
adicional que as pondera com os valores de penalizagdo N; € X, que representam a

importancia relativa das penalizagdes de tensdo e perdas, respectivamente:
fpen(x) = f(x) + »; Pey, +x; Pey, (41)

O mecanismo de penalizacdo € incorporado ao AG por meio de (41). Seu principal
objetivo ¢ penalizar as solugdes geradas que ndo atendam aos valores permitidos tanto
para a variagdo de tensdo quanto para as perdas nas redes. As solucdes penalizadas
apresentam um fitness menos atrativo, o que reduz a probabilidade de que essas solugdes
avancem para a proxima geragdo, seja de forma direta utilizando o mecanismo de

elitismo, ou de forma indireta por meio da descendéncia no processo de cruzamento.
34 Elitismo

O elitismo em um AG ¢ uma técnica que garante a conservagao dos melhores
individuos de cada geracdo ao longo do processo iterativo. Durante a avaliagdo de uma
populacdo, os individuos sdo ordenados em fung¢do de seu fitness, do melhor ao pior, e é
selecionado um grupo dos individuos mais destacados, conhecido como populacdo de
elite, para ser transferido diretamente para a proxima geragdo. Se, durante o processo
evolutivo, surgir um novo individuo com um desempenho superior ao de algum dos
membros dessa populagao de elite, ele o substitui, deslocando o individuo menos apto do
grupo.

Neste estudo, a populacdo de elite representa 5% do total de individuos de cada
geragdo. Esse percentual foi escolhido para manter um equilibrio entre a qualidade e a
diversidade da populacdo, garantindo que possiveis solugdes 6timas ndo sejam perdidas.
Além disso, embora os individuos de elite sejam transferidos diretamente, eles também

podem participar nos processos de cruzamento € mutagdo, mas para este ultimo, com
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uma baixa probabilidade de ser selecionados, o que protege sua estrutura genética e evita

possiveis degradacdes no desempenho.

35 Selecao dos Pais

Os conceitos e operadores do AG sdo fortemente inspirados nas teorias de selegao
natural de Charles Darwin, onde os individuos mais adaptados ao seu ambiente tém uma
maior probabilidade de sobrevivéncia e de transmitir seus genes a descendéncia.

Em sua obra “A Origem das Espécies”, Darwin explica o conceito de selecao
sexual, um principio que pode ser observado em diversas espécies, especialmente
naquelas com dimorfismo sexual, onde existem diferencas visiveis na fisionomia entre
machos e fémeas. Nesses casos, as fémeas tendem a escolher os machos com as melhores
caracteristicas genéticas para a procriagdo, garantindo a transmissao de tragos vantajosos.

No entanto, isso ndo implica que os individuos com menores caracteristicas de
adaptacdo ndo possam possuir genes favoraveis que beneficiem as futuras geragdes. Por
essa razao, para o desenvolvimento deste trabalho, decidiu-se aplicar a sele¢do por roleta,
um método amplamente estudado na literatura, que concede uma maior probabilidade de
selecdo aos individuos de melhor qualidade, mas sem excluir completamente aqueles com
desempenho inferior, garantindo diversidade genética durante o processo evolutivo.

Para iniciar o processo, define-se a probabilidade de cada individuo invertendo o
fitness de cada um, ja que este ¢ um problema de minimiza¢do. Como mostrado em (40),
os individuos com fitness mais baixos conseguem uma aptidao inversa mais alta. Isso ¢

ilustrado em (42).

_1__1
B f] B fpen(xj)’

Tj Vx] EP (42)

Em que 7; representa a probabilidade inversa associada a cada individuo x; de
uma populagdo P.

Uma vez calculada a aptidao inversa de todos os individuos da populagao, realiza-

se um processo de normaliza¢do das probabilidades de selecdo. Esse ajuste € necessario
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para garantir que os valores de fitness estejam dentro de um intervalo adequado, evitando
problemas que poderiam afetar o desempenho do algoritmo, como a dominac¢do de um
pequeno grupo de individuos sobre as proximas geragdes. A normalizagdo ¢ realizada por
meio da soma total das aptiddes, garantindo que cada individuo receba uma probabilidade

proporcional ao seu desempenho relativo.

Tiotal = 2 7 (43)

Posteriormente, ¢ gerado um namero aleatério r € [0, Typrq;] € percorre-se a
populacao P acumulando as aptiddes invertidas até que a condicao (44) seja satisfeita. O

primeiro individuo k que cumprir essa condi¢do ¢ selecionado como pai.

T, =21, j=12,.. |P| (44)
j=1

Figura 7. selecdo por roleta para uma populacdo de 20 individuos

Selecao por Roleta

1 20 49

Fonte: Proprio autor

Nota-se que os pais selecionados sdo inseridos em uma lista denominada "pais",
para evitar que um mesmo individuo possa procriar mais de uma vez por geragdao. No

entanto, € permitido que mais de um individuo seja gerado a partir de um mesmo par.
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A Figura 7 apresenta, de forma ilustrativa, um exemplo de como o método de
selecdo por roleta € aplicado neste trabalho. Apos a aplicagao da normalizacdo descrita
em (42), sdo atribuidas as probabilidades que cada individuo possui para ser selecionado
como pai. Para este exemplo, optou-se por uma populagdo pequena, com apenas 20
individuos, pois isso permite uma visualizacdo mais em comparagdo com um maior
nimero de membros. Observa-se que, apesar de favorecer aos individuos de melhor
qualidade, atribuindo uma probabilidade maior de procriar, 0 modelo ndo descarta o
restante da populacdo, nem sao atribuidas probabilidades excessivamente baixas, o que
permite um bom nivel de diversidade ao longo das geragdes, evitando o dominio genético
de um pequeno grupo da populagdo. Uma vez atribuidas todas as probabilidades, é gerado
um numero aleatorio que seleciona um individuo, o qual ¢ inserido na lista de pais até que

seja atingido o ntimero total desejado.

3.6 Cruzamento e Mutagao

Para compreender o funcionamento das fun¢des de cruzamento ¢ mutagdo em um
algoritmo genético, ¢ fundamental entender a estrutura cromossomica. Nesse contexto,
os cromossomos contém a informagdo codificada das possiveis solucdes geradas e
evoluidas pelo algoritmo. Esses cromossomos sdo representados de forma vetorial e,
dependendo do tipo de problema, podem adotar uma representacao discreta ou bindria,
permitindo a manipulagdo de seus genes por meio dos operadores genéticos para melhorar
a qualidade das solugdes em cada geragao.

Para o desenvolvimento deste trabalho, optou-se por uma aplicagdo cromossOmica

vetorial discreta. Esse vetor contém as informagdes sobre as posi¢des do OLTC (k;), os
passos dos BC (s;) € o percentual de poténcia injetada pelos geradores (uj) para uma

quantidade n de dispositivos de cada tipo. O descrito estd refletido na Tabela 3.

Tabela 3. Estrutura Cromossdmica

CROMOSSOMO (x;)
OLTC BC GD
k] Sj u]-

Fonte: Proprio Autor
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Se ¢ considerado um vetor composto por 5 dispositivos que incluam um OLTC,

dois BC e também dois GD, o vetor assume a forma apresentada na Tabela 4.

Tabela 4. Vector de solugdo para 5 dispositivos

CROMOSOMA (x,)
OLTC BC GD

kl S1 So 251 U,

Fonte: Proprio Autor

O processo de cruzamento deste AG ¢ realizado por meio da combinacdo
1, e Xj . . . ~ .
probabilistica dos genes g,~ dos pais selecionados para a procriagdo. Cada pai comeca

com uma probabilidade de 0,5, que ¢ atualizada aumentando ou diminuindo em fungdo

de um fator A dependendo de qual pai transmitiu o tltimo gene. Essa abordagem permite

gerar uma nova descendéncia que herda as caracteristicas de ambos os pais.
Considere-se dois pais, X, € X,, para uma configuracdo bésica, com um Unico

elemento por dispositivo, de modo que cada pai tenha a forma x; = {kq,s;,u;} € x, =

{ky, 52, Uy}

xh{dlﬁﬂ<mwl

= k=12, .. |x; 45
L i if R = Prob, %1 (45)

Em que R é um niimero entre 0 e 1 gerado de forma aleatoria. Prob, e Prob,, sao
as probabilidades dos pais 1 e 2. Inicialmente Prob; = Prob, = 0.5.

A atualizacao das probabilidades ¢ ajustada apos a sele¢dao do gene.

e Seg,’ =g,

Prob,; = max(0, Prob, — A), Prob, = min(1, Prob, + A) (46)

e Seg,’ =g’

Prob, = min(1, Prob, + A), Prob, = max(0, Prob, — A) (47)
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As fungdes min(. ) e max(.) sdo utilizadas para a atualiza¢do das probabilidades
Prob, e Prob, para garantir que estas se mantenham sempre dentro de um intervalo
permitido entre 0 e 1. Isso € especialmente relevante para configuragdes com uma maior
quantidade de dispositivos. O fator de crescimento +A pode ser ajustado em fungdo das

dimensdes do problema.

Figura 8. Processo de cruzamento
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(11 [sn1 [s1p [ [win C Lerr [S11 [ S1p [ wn [win
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k C Spp [yt | L4P) | S21 ‘ S22 |U-21 ‘ Uzz
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| kix sn | S12 ‘ Uyy | Ui2 E | k11 s ‘ S12 | Uyy ‘ U2
—— — —
[z 5o [ 500 [upy [upy | Lkaz [ 521 [ 50 Ty [upy
F
s 51 | san gy [ us | D E—

Fonte: Proprio autor

Na Figura 8, ¢ exemplificado as diferentes etapas do processo de cruzamento. A
partir de um vetor com 5 dispositivos controlados. No inicio do processo, o pai 1
(x1) representado pelo vetor azul e o pai 2 (x,) representado pelo vetor verde, té€m,
inicialmente, a mesma probabilidade, Prob, e Prob,, de transmitir o primeiro gene, e ¢
selecionado aleatoriamente qual deles transmite, na figura cada gene herdado ¢
representado pelo elemento de cor bege. Na etapa A, o primeiro gene ja ¢ transmitido
porx; mas agora X, tem uma maior probabilidade de transmitir seu segundo gene.
Durante a etapa B, o segundo gene ¢ transmitido novamente por x;, apesar de ja ter
transmitido o gene anterior e reduzida a probabilidade de transmitir o préximo gene em
um fator —A. No entanto, essa probabilidade ndo € zero e, portanto, embora menor, existe
a possibilidade de que um pai transmita dois genes de forma consecutiva. A partir da
etapa C, x, consegue transmitir seu primeiro gene, que estd situado na terceira posi¢ao

do vetor, enquanto na etapa D x, transmite novamente o gene seguinte e, finalmente, na
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etapa E, x, transmite o gene final, concluindo na etapa D, onde ¢ apresentado o vetor
solucdo resultante do cruzamento entre x; € X,. Para concluir, na etapa F, ¢ mostrado o
vetor resultante, que combina os genes herdados de x; e x,, formando a nova

descendéncia x5 representado pelo vetor bege.

Esse processo pode ser extrapolado para um vetor de n posigdes, seguindo a
mesma mecanica probabilistica. No caso exemplificado, observa-se que as probabilidades
favoreceram x;; no entanto, isso ndo implica que x; seja um vetor de melhor qualidade
que x5, apenas que as possibilidades estiveram a seu favor. Em outros processos, talvez
X, tivesse maior presenca ou ambos os vetores poderiam ter transmitido uma quantidade
semelhante de genes.

Para a funcdo de mutacdo, optou-se por seguir uma estratégia probabilistica, na
qual, em cada geragdo, uma determinada percentagem da populacdo experimenta
mudangas nos genes que a compdem. Essas mudancas sdo executadas de forma dindmica
e estdo relacionadas ao fitness do individuo, de modo que aqueles com pior desempenho

tém uma maior probabilidade de serem selecionados para mutagao.

Figura 9. Processo de Mutagao
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Fonte: Proprio autor

Na Figura 9 ¢ exemplificado o processo de mutag¢do que cada populacao segue em
cada uma das geragdes, no qual se tém 5 vetores x4, X5, X3, X4 € X5 que, neste exemplo
especifico, estdo ordenados em fungdo de seus valores de fitness. Diferentemente do

exemplo da Figura 8, onde ndo ¢ considerada a diferenca no fitness dos dois vetores, neste
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caso observa-se que os vetores inferiores sofrem uma maior quantidade de alteragdes nas
informacdes de certos genes que contém, ao contrario dos primeiros, cujos vetores
permanecem inalterados, cada gene alterado € representado utilizando verde neon. Isso
ocorre porque o sistema estd projetado para mutar os individuos de pior desempenho, ao
mesmo tempo em que preserva os melhores de cada populagao.

O tipo de mutacao implementado ¢ de natureza aleatdria, o que significa que ndo
existe um sistema de parametrizagdo que indique quais genes especificos devem ser
modificados com base no desempenho do individuo. Em vez disso, cada gene ¢ avaliado
de forma independente, ¢ sua modificagdo depende exclusivamente da probabilidade de
mutag¢do atribuida.

A probabilidade de mutagdo Prob;™ de cada individuo pode ser calculada a partir

da soma total dos valores de fitness de todos os individuos dessa determinada geracao.

o Sperfi=
] )
kae.‘Pfk

j=1.2,..|P| (48)

No entanto, tanto as fungdes de cruzamento quanto as de mutagao sao processos
dinamicos, devido a integragao de dois parametros denominados p. € p,,, que ajustam as
taxas de cruzamento e mutagdo, respectivamente. Esse ajuste depende da variabilidade
existente na populagdo, permitindo modificar esses parametros conforme seja detectada a
quantidade de individuos semelhantes dentro da populagao.

Nas primeiras geracdes, onde a populagdo inicial ¢ aleatoria e apresenta alta
variabilidade, a taxa de cruzamento p. ¢ mantida elevada para facilitar a combinacao de
diferentes caracteristicas genéticas. Por outro lado, a taxa de mutagdo p,,, comeca baixa
para ndo perturbar a diversidade inicial, mas aumenta gradualmente & medida que o
processo evolutivo avanca e ¢ detectada convergéncia na populacdo. De forma inversa, a
taxa de cruzamento diminui nas geracdes posteriores para estabilizar a busca em torno
das melhores solugdes. Esse equilibrio entre exploracdo (mutagdo) e intensificagdo
(cruzamento) ¢ fundamental para alcangar a otimizagdo do sistema. Essas fungdes sdo

definidas em Reiz; Leite, (2022) e sdo as seguintes:

N

Pc = krcnax -
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N

Pm = krrgax - |:P| (krrrr:ax - krrrrllin (50)

Onde o namero N, representa o nimero de solugdes semelhantes em uma geragao,
|P| é o numero total de individuos. Os termos, kfqx € Kimip S30 as taxas maximas e
minimas de cruzamento. De forma analoga ki, € ki, representam as taxas maximas e

minimas de mutagao.
3.7 Funcio de parametrizacio

Como mencionado no inicio da se¢ao 3, a proposta esta dividida em 3 etapas, que
sdo executadas de forma sequencial, onde a etapa seguinte utiliza os resultados da anterior
para o desenvolvimento dos processos dessa mesma etapa.

A configuracdo ideal para os pardmetros do AG, como o tamanho da populagdo
|2P| ¢ o nimero de geragdes |G|, ¢ determinada na primeira etapa, ¢ os resultados de cada
uma dessas provas sdo tabelados na se¢do 5 e parametrizados a partir de uma funcgao.

Sdo considerados os valores de variagdo e o tempo de processamento como
critérios fundamentais para avaliar cada configuragdo. A func¢ao utilizada para determinar

a métrica € a seguinte:

E,=a + B (51)

Em que A ¢ a variacdo individual para cada configura¢do, enquanto A,,,, € a
variacdo maxima encontrada. Da mesma forma, a segunda parte da soma representa os
tempos de execugdo para cada configuragdo t; € o tempo maximo encontrado t;,4,. Em
relacdo as variaveis a e [§ estas representam os pesos para cada parametro. Neste caso,
a = B = 0.5, de modo que cada parametro tenha a mesma relevancia na determinacdo

da métrica.
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3.8 Vinculacio do algoritmo genético e o fluxo de poténcia probabilistico

O objetivo desta subsecao € explicar o processo de vinculagiao entre o modelo de
fluxo de poténcia probabilistico, o qual foi explicado na se¢do anterior, € o AG, descrito
na presente secao. Cabe destacar que as equacdes proprias de cada modelo ndo sao
alteradas, ja que a integragdo ¢ realizada do ponto de vista informatico, sem vincular
formalmente ambas as estruturas matematicas. A ideia principal ¢ detalhar a légica
empregada para a coordenag¢dao de ambos os modelos e como o AG ¢ aplicado dentro de
um sistema de simulagdo horaria, tal como foi proposto neste trabalho.

Para alcancar esse objetivo, sdo apresentadas as Figuras 9, que descreve ambos os
processos aplicados de forma simultanea. Observa-se que o processo se inicia com a
leitura dos dados da rede, os quais incluem as variaveis associadas as barras, como a
identificagdo (ID) de cada barra, a poténcia complexa, além da localizagdo e das
capacidades dos dispositivos de regulacdo. Neste caso, sdo lidos os dados dos BCs, GDs
e OLTC; este ultimo, apesar de estar vinculado as linhas, requer informagdes sobre o par
de barras em que se encontra. Também sdo lidos ¢ armazenados os dados associados as
linhas, como a impedancia complexa Z, a matriz [M;]x¢ € as barras de origem (bDe) e
destino (bPara) correspondentes a cada linha.

Uma vez extraidos esses dados, procede-se a vinculagdao de cada barra ID com as
linhas, utilizando os identificadores de inicio e fim de cada uma, para posteriormente
serem armazenadas na lista de adjacéncia. Apds a criacao da lista, continua-se com o fluxo
probabilistico, que comeca por meio de dois ciclos de repeticdo: o primeiro percorre os 7
dias que compdem a semana de leitura e o segundo percorre as 24 horas de cada dia. Por
exemplo, a primeira iteragdo do primeiro ciclo inicia na segunda-feira e, a partir desse
dia, comeca o segundo ciclo que percorre as 24 horas associadas ao primeiro dia. Esse
processo se repete 7 vezes até completar a semana toda, totalizando 168 iteragdes.

Durante ambos os ciclos, sdo lidos os dados horarios de R(t,) e F(t,) para,
posteriormente, calcular os pardmetros do fluxo probabilistico, ou seja, as varidveis
or (tn)?, 0r (tn)%, N (), N (), 17 (t), e f;¥ (t4), conforme mostram as equagdes de
(24) a (30) e que sao utilizadas para o calculo de E ip (ty) em cada uma das iteragdes. Uma
vez calculado o primeiro valor de Eip (tp), € executada uma fungdo condicional que
verifica se a hora corrente € par; nesse caso, o AG deve ser executado para determinar as

variaveis do vetor de solugdo, conforme descrito na Figura 6. A contagem das horas
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comega a partir da hora 0:00, entdo o primeiro valor de h ¢ 0, o que garante que o AG
sempre sera executado no inicio de ambos os ciclos.

Quando um ciclo completo do AG ¢ executado, o vetor de solug¢do ¢ armazenado.
Esse vetor contém as informacgdes da configuragdo final para os dispositivos BC, GD e
OLTC, conforme mostrado na Tabela 4. O vetor que foi salvo ao final da execugao do AG
durante uma hora par ¢ utilizado diretamente na hora seguinte, que ¢ impar, sem a
necessidade de realizar outro ciclo do AG. Por exemplo, a configuracao final encontrada
para a hora 0:00 ¢ reutilizada na hora 1:00. Essa estratégia foi adotada porque a variagao
da carga entre uma hora e a seguinte geralmente nao ¢ drastica, o que melhora a eficiéncia
do algoritmo, pois reduz a quantidade de execugdes necessarias. Isso implica em uma
menor atividade de comutagdo, o que, por sua vez, reduz o desgaste mecanico dos
dispositivos envolvidos.

Ao final de ambos os ciclos, sdo armazenadas as diferentes solugdes encontradas
para cada dia e cada hora; essas sdo salvas em listas de dados. Tais listas sdo utilizadas
para imprimir os resultados ao final do algoritmo, pois, se ndo forem armazenadas dessa
forma, o algoritmo guardaria apenas a ultima configuragdo, ou seja, aquela encontrada na
hora 22:00 do domingo, uma vez que o ultimo ciclo do AG ¢ executado na tltima hora

par, finalizando completamente o algoritmo.

Figura 10. Fluxograma Funcional para AG
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4 CONTROLE LOCAL PARA INVERSOR INTELIGENTE

O controle local de um inversor inteligente ¢ implementado por meio do uso da
curva Volt-VAr, que estabelece a relacao entre a tensdo medida no ponto de conexdo e a
poténcia reativa injetada ou absorvida.

Em Jaramillo-Leon et al., (2023), ¢ definida a curva Volt-VAr, uma fung¢ao linear
por  segmentos, definida por quatro pares de pontos  ordenados
V1, Q41), (V,,05), (V5,Q3), (V,, Q4). A fungdo é responsavel por relacionar a magnitude
da tens@o no ponto de conexao (eixo X) com a poténcia reativa disponivel (eixo y) que o

inversor pode injetar ou absorver. O controle ¢ definido por (52).

) if v<V,
(v—VZ)(?/z:gll)+Q2 if Vi<v<V,

Q"™ =<0 if V,<v<V; (52)
(v =) (?/z ~ 511) +Q, if Va<v<V,
\ Q1 if v>V,

Para tensdes inferiores a V; o inversor fornece 100% de sua capacidade de
poténcia reativa. Entre V; e V, a injecao de reativo varia de 0% a 100%, enquanto entre
V5, e V3 o inversor ndo injeta nem absorve reativo, o que ¢ conhecido como zona de
inatividade ou "deadband". Quando a tensao ultrapassa V3 o inversor comega a absorver
reativo, € para tensoes superiores a V, ele absorve 100% de sua capacidade isto ¢
observado na figura 12 .

A definigcdo dos parametros de tensdo do SI, V;,V,, V5 e V, foi estabelecida com
base nos valores recomendados pela norma IEEE 1547-2018, que regula a integragado e
operacdo de recursos energéticos distribuidos e micro redes em sistemas de poténcia.
Seguindo esta norma foram estabelecidos os seguintes valores de referéncia para os
pontos da curva volt-var: 0,95 pu para V;, 0,98 pu para V,, 1,02 pu para V5 e 1,05 pu para
V.



Figura 12. Curva Volt-Var.
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Adicionalmente, sdo inseridas as equagdes de balango de poténcia ativa e reativa,

assim como as restri¢des de tensdo e de operagdo dos inversores inteligentes. Isso € feito

para controlar as injecdes do inversor e evitar que ele provoque uma sobre compensagao

e gere desequilibrios nos perfis de tensao do sistema.

Np Ny Np Ny

D D08+ O+ 0%~ Q= ) > m{Vipliy)

i=1p=1 i=1p=1
|Q5i] < Qmaxps
Vining,i < |Voil < Viaxp,
|5k] < Do

(53)

(54)

(55)

(56)

A equagdo (53) estabelece o balango de poténcia reativa em cada barra, onde a

soma da poténcia injetada pelos BCs, os GDs e pelo SI, menos a demanda, ¢ igual a

poténcia que flui para as barras adjacentes. A equagao (54) limita a magnitude da poténcia

injetada em fun¢do da capacidade maxima do dispositivo, (55) define o intervalo

operacional da tensdo, e (56) estabelece a restri¢cao de corrente do SI. As equagdes (53) e

(54) controlam a injecao do SI, evitando gerar uma sobre compensagdo e, por

consequéncia, um desequilibrio no sistema.
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Na Figura 13 apresenta-se o esquema da estratégia de controle hibrido. Observa-
se que, uma vez selecionada a configuragao final do AG, ¢ realizada uma leitura do estado
local da rede, a partir da qual ¢ executado o controle do SI. O objetivo principal do

inversor ¢ melhorar o perfil de tensdo, garantindo a estabilidade e a eficiéncia do sistema.

Figura 13. Esquema de Controle da Estratégia Completa
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A vinculagdo do controle local para o inversor ¢ realizada utilizando os mesmos
principios descritos na Secdo 4.8. O processo se mantém igual até a parte da fungdo
condicional. Sabe-se que, se a hora corrente for par, entdo ¢ iniciado o processo referente
ao AG; no entanto, este ¢ executado conforme descrito na Figura 13, quando o processo

iterativo termina, é realizada uma ultima leitura do estado da rede e determina-se a
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quantidade de reativo a ser injetada, utilizando como referéncia a curva volt-var e as

equacdes de (52) a (56).

Figura 14. Esquema de Controle VVC Hibrido
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Figura 15. Fluxograma de Controle VVC Hibrido
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Originalmente, quando a hora era impar, mantinha-se a configura¢do corrente dos
dispositivos de regulacdo determinada pelo AG basicamente, a estratégia era definida a
cada duas horas. No entanto, o inversor ndo possui limitagdes de comutacdo mecanica e
pode operar de forma mais intermitente. Com base nesse principio, o controle local pode
ser efetuado em um espectro temporal mais amplo, o que permite controlar o inversor a
cada hora.

Quando se chega a condi¢do de hora impar, aplica-se diretamente o fluxo
sequencial, mas agora com a particularidade de que, uma vez realizado, ¢ feita uma nova
leitura da rede e determina-se a estratégia volt-var do inversor. Explicado de forma mais
simples: 0 AG ¢ executado cada duas horas (hora par), determina-se a configuragao dos
dispositivos e, em seguida, aplica-se o SI. Ja na hora seguinte (hora impar), o fluxo ¢
aplicado diretamente utilizando a solugdo do AG, e calcula-se a injecao de reativo para

determinar a atuacdo do inversor. Esse processo esta ilustrado nas Figuras 14 e 15.
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S CASO DE ESTUDO E ANALISE DE RESULTADOS

Esta secdo tem como objetivo apresentar os resultados obtidos pelo AG
centralizado na coordenagao dos dispositivos OLTC, CB e GD, focados na regulacao da
tensao e na redugao de perdas no sistema de distribuigdo. Além disso, integra-se um
controle local baseado em inversores inteligentes, utilizando curvas Volt-VAr para
realizar ajustes dindmicos e complementares a solugdo centralizada.

Como mencionado anteriormente, a proposta esta implementada em trés etapas
principais. A primeira etapa consiste em determinar a configuragdo 6tima dos parametros
do AG, avaliando o processo iterativo com diferentes tamanhos de populagdo e
quantidades de geragdes. Cabe mencionar que a escolha dessa configuragado foi realizada
com base na rede de distribui¢do utilizada neste trabalho; os pardmetros podem variar em
diferentes tamanhos de rede devido ao tempo de convergéncia do fluxo em outros
sistemas.

Os dispositivos envolvidos sdo tratados como variaveis discretas, seguindo o
esquema cromossdmico descrito na se¢do 3.6, utilizando uma configuragdo basica, ou
seja, um elemento para cada tipo de dispositivo.

Na segunda etapa, uma vez definidos os parametros otimos do AG, seu
desempenho ¢ avaliado em diferentes cendrios de carga: baixa, média e alta. O objetivo é
analisar como o algoritmo responde a diversas condi¢des de demanda e verificar sua
estabilidade e capacidade de adaptacao.

Por fim, a terceira etapa se concentra na integracao do controle local. Nessa fase,
a configuracdo o6tima obtida na etapa 1 ¢ aplicada e novamente avaliada nos trés cenarios
de carga, mas desta vez em conjunto com o controle local Volt-VAr por meio do SI. Esse
controle permite realizar ajustes continuos € dinamicos nos processos de compensagao de
tensdo e poténcia reativa, maximizando a eficiéncia e a estabilidade do sistema.

A proposta foi implementada e testada em um sistema de testes para uma rede
inteligente de 135 barras, apresentado e descrito em Blanco et al., (2024), o qual ¢
mostrado na Figura 16.

Os dispositivos controlados sdo distribuidos na rede elétrica da seguinte forma: os
bancos de capacitores s; e S, com capacidades de 0,9 MVAR e 0,5 MVAR,

respectivamente; s, esta instalado na barra 48, enquanto s, est4 localizado na barra 27. O
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gerador distribuido u; encontra-se na barra 115 e possui capacidade de 0,6 MVA
despachavel, enquanto o segundo gerador, u,, esta na barra 55 com capacidade de 0,3

MVA. Para este estudo, foi incluido apenas um OLTC k,, visto que os testes iniciais

Figura 16. Modelo de Rede de Distribuigao 135 Barras
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Fonte: Adaptado de Blanco et al., (2024)

indicaram que apenas um era necessario. Este esta localizado na linha entre as barras 91
e 92, sendo modelado como um dispositivo com 32 posic¢des. O inversor foi instalado na
barra 70 com capacidade de 0,8 MVAR, embora a andlise deste dispositivo e seu impacto

no sistema sejam realizadas posteriormente.

A seguir, sdo listadas as diferentes etapas para observar o desenvolvimento

gradual da estratégia proposta.

5.1 Caso de estudo 1: ajuste do AG

Essa etapa se concentra em determinar a configuragdo 6tima para os pardmetros
do algoritmo genético. As avaliagdes sdo feitas por meio das taxas de mutagdo e
cruzamento variaveis, definidas em (49) e (50), com limites minimos e maximos de

0.25 < p;, < 0.9 para a mutagdo ey 0.1 < p. < 0.9 para o cruzamento, aplicadas a
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populagdes de 20, 40, 60 e 80 individuos, com testes realizados ao longo de 500 e 1000
geracdes. Utiliza-se a funcdo de parametrizacdo definida em (51), que considera tanto o
desempenho do algoritmo (fitness) quanto o tempo de processamento. Os valores de peso
utilizados para a fungao objetivo foram w; = 0,8 e w, = 0,2 isso permite que os valores
de tensdo, por serem muito menores que os valores das perdas, tenham uma maior
relevancia na funcao objetivo. Para os valores de penalizacao, ambos os valores de A
utilizam um valor de 1,8. No entanto, no caso de A;, a sua aplicagdo ocorre de forma
global sobre a penalizagdo total de tensdo. A dependéncia em relacdo a quantidade de
barras com tensdes fora do intervalo viavel esta implicita na magnitude de (Pey, ) que
aumenta proporcionalmente conforme mais barras violam os limites de tensao

Nas Tabela 5 e 6 apresentam os resultados do algoritmo genético ap6s 500 e 1000
iteracdes respectivamente com os tamanhos de populagdo previamente mencionados.
Cada populagao foi avaliada por meio de uma amostragem de 100 testes individuais, para
obter as médias de fitness (Fit Prom.), desvio padrdao (Desvio Prom.), perdas do sistema
(Perdas Prom.) e os valores minimos alcangados nessas métricas. Também esta incluida
a redugdo de perdas (Redux Perdas) em relagdo ao caso base. As tabelas refletem como o

tamanho da populagdo influencia a estabilidade e a qualidade das solugdes.

Tabela 5. Resultados das configuragdes para |G|=500

|G| | |P] | Fit prom. | Desv prom. | Perd prom | Fit Min | Desv Min | Perd Min | Redux Perd (%)
500 | 20 | 0,02890 | 0,0107347 129191 |0,02837 | 0,00953 | 131921 89,6
500 | 40 | 0,02879 | 0,0106710 | 128837 |0,02833| 0,01005 | 129053 89,9
500 | 60 | 0.02859 | 0,0106340 127737 |0,02829 | 0,01048 | 126589 90,0
500| 80 | 0,02856 | 0,0104334 | 128538 |0,02832| 0,01004 | 129002 89,8

Fonte: Proprio Autor

Tabela 6. Resultados das configuragdes para |G|=1000

|G| | |P| | Fitprom | Desvprom | Perd prom | Fit Min | Desv Min | Perd Min | Redux Perd
1000 | 20 | 0,02883 | 0,0108558 | 128154 |0,02835| 0,01027 | 128060 89,9
1000 | 40 | 0,02864 | 0,0102631| 129905 |0,02832| 0,01046 | 126886 90,02
1000 | 60 | 0,02852|0,0102559| 129219 |0,02834 | 0,01049 | 126817 90,02

1000| 80 | 0,02847 | 0,0102763| 128819 |0,02830| 0,01051 | 126525 90,05
Fonte: Proprio Autor

Observa-se nas Tabelas 5 e 6 que o AG consegue reduzir de forma eficaz tanto as

variacoes de tensdo, com variacdes médias de 0,010 pu, quanto as perdas do sistema,
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alcangando reducdes méaximas de 90%, o que contribui para melhorar a qualidade do
fornecimento de energia elétrica.

Em ambas as tabelas, evidenciam-se valores minimos de fitness semelhantes; no
entanto, a diferenca estd na consisténcia com que esses valores sdo alcangados. A
configuragdo final, com |P| = 80 ¢ |G| = 1000, apresenta 0 menor desbalanceamento
entre a média das respostas € o valor minimo obtido, o que indica uma maior estabilidade.
No entanto, isso ndo significa que a eficiéncia seja superior, pois essa configuragdo requer
uma maior quantidade de recursos computacionais para desenvolver o processo de
compensagao Volt-VAr.

Isso ¢ ilustrado por meio dos graficos de caixa nas Figuras 17 e 18, que
representam a distribui¢do dos valores de fitness obtidos sob diferentes configuracdes de
tamanho de populagdo e numero de iteragdes. Esses graficos complementam os dados
tabulados ao destacar, de forma visual, a variabilidade, os valores centrais (mediana) e os
possiveis valores atipicos (outliers) para cada configuracao.

Na Figura 17, ilustra-se a consisténcia na gera¢ao de solugdes utilizando |G| =
500 para cada configuragdo de populacdo, enquanto, na Figura 18, avalia-se o
desempenho com |G| = 1000. Observa-se que a menor variabilidade esta associada a
configuragdo com |P| =80 e |G| = 1000, apresentando, além disso, um numero
reduzido de valores atipicos.

Por outro lado, ao analisar configuragdes com menor tamanho de populacao,
evidencia-se uma maior variabilidade nos resultados, sendo mais pronunciada em |P| =
20. Esse comportamento pode estar relacionado a rapida convergéncia do algoritmo. Para
populagdes de maior tamanho, ele, na maioria dos casos, alcanca um 6timo local antes de
chegar a |G| = 400.

Como era de esperar, a medida que aumenta o nimero de geracdes € o tamanho
da populacdo, a variabilidade se reduz, resultando em respostas cada vez mais
consistentes.

Esse comportamento ¢ novamente evidenciado nos graficos das Figuras 17 e 18.
Ao observar os resultados obtidos para populagdes de 60 e 80 individuos, tanto com |G| =
500 quanto com |G| = 1000 geragdes, nota-se que a variabilidade nas respostas nao
apresenta diferencas substanciais. As médias resultantes sdo bastante semelhantes, o que
esta de acordo com o mencionado anteriormente sobre a rapida convergéncia do

algoritmo. A menor média ¢ observada nas configuragdes que consideram um total de
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|G| = 1000 geragdes. No entanto, isso nao se traduz em um melhor desempenho, pois

essas configuracdes requerem um tempo de convergéncia significativamente maior.
Para avaliar o desempenho de cada configuracdo, ¢ aplicada (51), considerando o

tempo de convergéncia e a variabilidade do conjunto de respostas obtido por cada

configuracdo. Os resultados estao nas Tabelas 6.

Figura 17. Gréfico de caixas para dispersdo do fitness com |G|=500
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Figura 18. Gréfico de caixas para dispersdo do fitness com |G|=1000
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Tabela 7. Resultados das Diferentes Configuraces

|G| |P| Tempo(s) Varidncia Métrica
20 500 69,31 4,07E-07 0,58
40 500 123,711 4,06E-08 0,35
60 500 179,35 1,89E-08 0,31
80 500 238,31 1,28E-08 0,35
20 1000 123,82 6,29E-08 0,46
40 1000 235,17 2,02E-08 0,38
60 1000 343,84 6,35E-09 0,46

80 1000 450,05 1,84E-10 0,50
Fonte: Proprio Autor

Na Tabela 7, evidencia-se que a configuracdo com melhor desempenho ¢ aquela
que integra |P| =60 e |G| = 500. Os parametros avaliados, como mencionado
anteriormente, incluem o tempo de convergéncia e a menor variabilidade nos resultados.

Por isso, o melhor desempenho ¢ definido como o menor valor obtido usando (51).

Figura 19. Gréfico de Evolugdo da Resposta de Fitness para |G|=500
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Figura 20. Gréfico de Evolugdo da Resposta de Fitness Para |G|==1000
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Nas Figuras 19 e 20, mostra-se o comportamento padrao da evolucao da resposta,
para cada tipo de configuracdo, ¢ observada a convergéncia rapida do algoritmo. Além
disso, ¢ possivel notar que as melhores respostas sdo alcancadas nas configuragdes que
utilizam um numero elevado de individuos na populagdo, corroborando a afirmagio
anterior de que, para este trabalho em especifico, o fator determinante para explorar de
forma otimizada o espago de busca ¢ o tamanho da populagdo, e ndo a quantidade de
geragdes. Cabe mencionar que, apesar que as curvas apresentarem um comportamento
ascendente, o problema continua sendo de minimizacao. No entanto, para fins de analise,
a orientacdo do eixo y foi invertida a fim de mostrar de forma mais clara a evolug¢do do
fitness ao longo do processo iterativo.

Além disso, observa-se também nos graficos das Figuras 19 e 20 que as respostas
tendem a se aproximar de um ponto comum, o que pode ser interpretado como uma
indicacdo de que a solugdo 6tima pode estar localizada dentro desse mesmo espaco de
busca. Para ilustrar essa afirmacdo, apresenta-se o grafico da Figura 21, que mostra o
espaco de busca explorado pelo AG. As perdas, expressas em MVA, sdo representadas no
eixo x, enquanto os desvios, expressos em pu, estdo situados no eixo y. Por meio do valor
de fitness, sdo exibidos os valores fisicos reais alcancados por cada solugdo. O grafico
considera todo o espectro de solugdes, independentemente da configuragdo utilizada,
sendo representadas todas as melhores solugdes encontradas ao final de cada processo

iterativo.
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Figura 22. Espaco de Busca do AG
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Para concluir esta primeira etapa, ¢ mostrado na Figura 22 o comportamento das
taxas de cruzamento ¢ mutacdo representadas pelas variaveis p, ¢ p, durante um
processo iterativo convencional com |G| =500. Na figura é apresentado um
comportamento complementar, onde o valor de cada uma varia em funcido da
variabilidade da populag¢do. Se, em uma geracdo, a maior parte dos individuos for
diferente, entdo a taxa de mutacao ¢ baixa, mas a de cruzamento € alta. Por outro lado, se
a maioria dos individuos de uma populagdo for igual ou muito semelhante, a taxa de

mutacao aumenta e, gradualmente, a de cruzamento ¢ reduzida.

Figura 21. Comportamento das Taxas de Cruzamento e Mutagao
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5.2 Caso de estudo 2: VVC centralizado

Uma vez determinada a configuragdo ideal para o AG, que apresenta um melhor
equilibrio entre tempo de convergéncia e dispersdo das solucdes, procede-se a avaliagdo
e observacdo do comportamento do algoritmo nos cenarios de baixa, média e alta carga.

Na Tabela 8, apresentam-se os parametros da rede nos trés cendrios de carga sem
a intervencdo do AG nem dos dispositivos de controle, ou seja, no caso base. Nesta tabela
estdo incluidos os valores de fitness, as variacdes de tensdo, perdas ativas e poténcia

aparente da rede elétrica.

Tabela 8. Parametros da Rede Para Diferentes Perfis de Carga

Carga Fitness Desvios Perdas MW Poténcia MVA

Baixa 0,098 0,0481 0,38 7,18
Média 0,249 0,0745 0,91 10,77
Alta 0,372 0,088 1,72 14,35

Fonte: Proprio Autor

Para observar a intervengdo do AG na rede de distribui¢do, apresentam-se, na
Tabela 9, os resultados obtidos para cada cenario de carga. Foram realizados 100 testes

com a configuracdo previamente definida no caso de estudo 1.

Tabela 9. Resposta do Controle Centralizado Cara Diferentes Condigdes de Demanda

Fit Desv  Perd prom. _._ . . Perd Min Redux Perd
Carga prom.  prom. (M'\JN) FitMin Desv Min (MW) (%)
Baixa 0,02860 0,010515 128392 0,02833 0,01004 0,1291 89,8
Média 0,06735 0,022920 311699 0,06638 0,02220 0,3092 76
Alta 0,09304 0,029452 441845 0,09069 0,02706 0,4391 65

Fonte: Proprio Autor

Ao comparar os valores entre as Tabelas 8 e 9 de variagcdes de tensdo e perdas,
observa-se que o AG consegue manter os parametros da rede dentro de valores estaveis e
que a reducdo de perdas se mantém entre um 65% nos cenarios de maior demanda e um
90% para demandas baixas. Além disso, ha uma consideravel redu¢ao das variacdes e
uma melhora notavel no fitness. Além disso, para o caso com maior demanda, observa-se
que o valor de fitness associado ¢ ainda melhor do que aquele obtido no caso base com

baixa demanda, o que evidencia a eficiéncia do algoritmo mesmo em cenarios de alta
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saturacdo energética. Na Tabela 10, apresentam-se as melhores configuragdes

encontradas, associadas aos valores de fitness mostrados na Tabela 9.

Tabela 10. Configura¢des Obtidas Pelo AG Para Pada Cenario de Carga

Carga
Demanda kq Sy S, Uq Uy
Baixa 1,02 0,8 0,55 1,0 0,4
Média 1,04 0,95 0,7 1,0 0,45
Alta 1,04 1,0 0,9 1,0 0,65

Fonte: Proprio Autor

Observa-se que, em todos os cenarios de carga, o primeiro GD opera a 100% de
sua capacidade. Por outro lado, o segundo gerador aumenta sua inje¢do de poténcia
reativa de forma gradual, em fun¢do do aumento da carga. Esse ¢ um comportamento
natural, j4 que o segundo gerador possui aproximadamente a metade da capacidade do
primeiro, sendo sua inje¢do total suficiente para manter um nivel de tensdo 6timo. No
entanto, entre o grande nimero de solu¢des de boa qualidade, existem configuragdes em
que a inje¢do pode ser dividida entre ambos os bancos, o que abre margem para a inclusdo
de futuras restrigdes que priorizem uma distribui¢do mais uniforme da injecdo entre os
dispositivos controlados. No caso dos BCs, a inje¢ao de cada um ¢ gradual, aumentando
a medida que a carga também aumenta, sendo que o primeiro banco apresenta o maior
percentual de inje¢do, j4 que possui o dobro da capacidade do segundo.
Consequentemente, observa-se 0 mesmo comportamento identificado no caso dos GDs.
O OLTC aumenta a tensdao em um fator de 1,02 para baixa demanda, 1,04 para cargas
média e altas, evidenciando seu papel na regulacao da tensdo conforme as condi¢des de

carga do sistema.

5.3 Caso de estudo 3: controle local do SI

Para este terceiro caso de estudo, pretende-se incorporar um controle local para
um SI localizado na barra 70, em conjunto com o AG e seu esquema de controle
centralizado.

O gerenciamento das tarefas de regulacdo do inversor ¢ executado conforme

descrito na sec¢ao 4. Apds o AG determinar a configuracdo dos dispositivos discretos de
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controle, aplica-se o controle local do SI para realizar pequenos ajustes na forma de
inje¢do ou absor¢ao de reativo, visando melhorar o perfil de tensdo.
Na Tabela 11, apresentam-se os resultados apds a aplicagdo dessa abordagem de

controle hibrido, que combina estratégias centralizadas e locais.

Tabela 11.Resposta do Algoritmo Hibrido Para Diferentes Condi¢cdes de Demanda

Fit Desv Perd prom. ___ . . Perd Min ReduxPerd
rga Fit Min Desv Min
Carga  om. prom.  (MW) (MW) (%)
Média 0,06147 0,01912 293622 0,05983  0,018322 0,28726 77,5
Alta 0,08472 0,02264 423531 0,08248 0,021834  0,41341 67,5

Fonte: Proprio Autor

Comparando os resultados entre as Tabelas 9 e 11, evidencia-se uma melhora
significativa no perfil de tensdao devido a incorporagdo do SI ja que o dispositivo é capaz
de realizar injecdes de poténcia reativa mais continuas e flexiveis, o que permite realizar
pequenos ajustes de tensdo nas barras, além de alcancar uma leve reducdo nas perdas.

No entanto, pode-se perceber que ndo ha presenga do inversor nos cenarios de
baixa demanda. Isso ¢ devido que a regulagdo fornecida pelos dispositivos mecanicos,
somada a gestdo do AG, oferece sustentacdo suficiente a rede, sem a necessidade de
intervencdo do inversor. Isso ocorre porque a tensdo da rede ja se encontra em valores
o0timos ou semi-O0timos de operacdo e, conforme ilustrado na Figura 24, a faixa
operacional do inversor estaria situada dentro da chamada banda morta ou deadband.

Em contrapartida, nos cenarios de média e alta demanda o SI pode desempenhar
um papel ativo na regulacio da rede, gerando uma diferenca notavel no valor do fitness
antes e depois de aplicar a gestdo local do inversor.

Considerando novamente as tabelas 9 e 11, para os cenarios de demanda média,
tem-se uma melhoria do 9,36% no fitness em relacdo aos casos em que sdo aplicados
apenas os dispositivos mecanicos. Isso acarreta uma redu¢do notavel dos desvios de
tensdo em 26%, € no que diz respeito 4 redugdo de perdas, obtém-se uma leve melhoria
do 2%.

Isso fica mais evidente na Tabela 12, que apresenta a quantidade de poténcia
injetada pelo SI em cada cenério de carga, em condi¢des de carga média seu aporte € do
45%, e esse porcentagem aumenta paulatinamente nos cendrios de alta demanda, onde o
SI atinge até 84% de sua capacidade total. E, finalmente, em demanda baixa, a injecdo do

SI é zero, como foi descrito anteriormente.
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Tabela 12. Porcentagem de Poténcia Injetada Pelo Inversor Para Cada Cendrio de

Carga

Carga
Baixa Meia Alta
0,0 0,45 0,84

Fonte: Proprio Autor

Por outro lado, embora a reducdo de perdas nao seja tdo significativa em
comparacdo com a melhora na compensacdo de tensdo, observa-se uma notavel
otimizagdo no valor de fitness do processo iterativo. Isso ocorre porque os fatores de
ponderacdo w; e w, associados a variagdo de tensdo e as perdas, estdo definidos para
atribuir uma maior importancia a estabilidade da tensdo, como foi descrito ao principio
do sacdo. O grafico da Figura 23, mostra que apesar da reducdo de perdas entre os casos
base e os casos que envolvem sistemas de regulacdo € significativa, quando se compara
entre ambas as estratégias de regulacdo, a diferenca ¢ mais sutil.

Por outro lado, os graficos das figuras 24, 25 e 26 mostram os perfis de tensdo e
corrente em cada uma das condic¢des de carregamento da rede.

Na Figura 24, observa-se de forma grafica os niveis de tensdo na rede. A linha
vermelha reflete as tensdes em cada barra do sistema, em seu estado base, ou seja, sem
aplicar nenhum tipo de regulagdo. A linha verde mostra as melhorias gracas a aplicacao
de dispositivos de regulagdo mecanica controlados pelo AG. As melhorias sdo bastante
evidentes, gracas ao AG ¢ possivel alcangar perfis de tensdo que estdo dentro dos
parametros de operagdo 6tima em cada ponto da rede. Deve-se considerar que esse grafico
¢ para cenarios de baixa demanda, onde a regulacdo ¢ de menor intensidade em

comparagdo com cenarios de maior carga.
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Figura 24. Perfil de Tensdao em Baixa Carga.
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Figura 26. Perfil de Tensdao em Média Carga
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Figura 25. Perfil de Tensdao em Alta Carga.
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O impacto do SI nos perfis de tensdo fica evidente nos graficos das Figuras 25 e
23, nesses graficos sdo mostradas as mesmas linhas vermelha e verde, associadas aos
casos base e ao AG, respectivamente. Tanto para os cenarios de demanda média quanto
para os de alta demanda, apenas com o AG sdo alcangados bons valores de tensdo, entre

0,97 e 1,0 pu para uma demanda média e entre 0,95 e 0,9 pu para alta demanda, sendo
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possivel a operagao da rede com esses niveis de tensao. No entanto, se forem consideradas
maiores variacdes na carga ou operacdes constantes em alta demanda energética, €
evidente que a configuracao atual pode ndo ser suficiente, sendo necessario o apoio do SI.

A linha azul presente nos graficos 16 e 17 mostra o impacto do SI sobre os perfis
de tensdo. De forma geral, observam-se valores de tensdo mais proximos de 1 pu em
comparagdo aos proporcionados pelo AG. Isso se torna ainda mais evidente nos casos de
demanda alta, onde as tensdes se mantém dentro da faixa de 0,97 a 1,01 pu. Considerando
que, nesse cenario, o inversor injeta 85% da sua capacidade total de poténcia reativa,
percebe-se que ele fornece a possibilidade de sustentar o sistema diante de variagdes
maiores de carga ou aumentos futuros, evidenciando a relevancia que esses controles
hibridos possuem nos sistemas de distribui¢do modernos.

Na Figura 27, mostra-se o comportamento grafico da corrente que flui nas
diferentes linhas do sistema de distribuicdo em condi¢des de carga média. Observa-se que
o valor maximo de corrente corresponde ao caso base, o que ¢ esperado, ja que ndo possui
nenhum tipo de regulacdo ou controle. Por outro lado, as configuragdes que envolvem
apenas o AG e o SI apresentam um comportamento semelhante. No entanto, em algumas

linhas, a magnitude da corrente ¢ maior na configuragdo com o SI em comparagdo com a

do AG.

Figura 27. Valores de Corrente em Média Carga
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Essa diferenca pode ser atribuida a agao do SI ao injetar ou absorver poténcia

reativa conforme a estratégia Volt-Var, o que pode gerar fluxos de correntes adicionais em
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certas ramificacdes do sistema. Além disso, o inversor pode estar compensando flutuagdes
locais de tensdo que ndo sdo gerenciadas diretamente pelo AG, resultando em um leve
aumento das correntes em algumas linhas especificas.

Para observar de forma mais direta o impacto do inversor sobre o perfil de tensao,
sao apresentados os graficos das Figuras 28 e 29, os quais mostram diagramas de
dispersao que ilustram o potencial de complementar uma otimizagao classica baseada em
dispositivos mecanicos com abordagens distribuidas de natureza mais flexivel. Nos
graficos, observa-se um conjunto de valores de tensao associados a barra onde o inversor
esta instalado, a de nimero 70.

Percebe-se que ambas as abordagens conseguem alcangar uma compensagao
aceitavel. No entanto, ao complementar a estratégia centralizada com o controle
distribuido, obtém-se uma maior consisténcia na qualidade do fornecimento de energia.
Essa combinacdo permite uma inje¢cdo precisa de poténcia, o que contribui para uma
maior homogeneidade nas diferentes avaliagdes, reduzindo a ocorréncia de valores fora
da faixa desejada. Em contraste, a abordagem puramente cldssica apresenta uma
dispersdo mais acentuada, com alguns pontos situados abaixo da média.

O descrito anteriormente representa uma das maiores vantagens desse controle
hibrido, pois garante um fornecimento de energia mais confiavel e constante diante de
possiveis variagoes de carga. Gragas a essa dualidade, as abordagens classicas nao sao
descartadas, mas sim complementados por tecnologias mais modernas, resultando em um

sistema de suporte de alta qualidade.

Figura 28. Dispersdo de Tensao na Barra 70 em Média Carga
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Figura 29. Dispersdo de Tensao na Barra 70 em Alta Carga
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5.4 Analise do Fluxo de Poténcia Probabilistico

Esta subsecdo tem como objetivo apresentar os resultados obtidos pelo AG e o
controle local em um ambiente dindmico sob condi¢des de carga horarias, ao contrario
dos resultados anteriores, nos quais a analise estava limitada a condigdes estéticas da rede
e a trés cendrios de carga: baixa, média e alta. Agora, serd testada a eficiéncia e o
comportamento do algoritmo sob um esquema de controle continuo ao longo de um
horizonte de 24 horas. A 16gica utilizada ¢ a descrita nas Figuras 10, 11, 14 e 15, onde o
AG ¢ executado para cada 2 horas, nas quais sdo realizadas as comutacOes dos
dispositivos mecanicos, enquanto o inversor ¢ ajustado em um intervalo menor de tempo,
sendo esse ajuste realizado a cada hora durante os 7 dias da semana, exceto quando as
condi¢des de demanda forem suficientemente baixas, de modo que o inversor nao precise
injetar poténcia.

Para iniciar, € necessario primeiro analisar o comportamento do fluxo de poténcia
probabilistico e verificar se as poténcias para cada hora e dia apresentam um
comportamento 16gico. O grafico da Figura 30 apresenta as curvas de carga do sistema
para cada hora dos diferentes dias. Observa-se que o grafico ¢ do tipo areas empilhadas,
pois permite uma boa visualizagdo do comportamento da rede ao evitar a sobreposi¢ao

entre as areas, resultando em um grafico mais limpo e facil de analisar.
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Figura 30. Curvas de Carga Semanal

Curvas de Carga Semanal - Grifico de Are:

Poténcias somadas (MVA)

Fonte: Proprio Autor

Cada area do grafico representa a demanda de energia de um dia especifico da
semana ao longo das 24 horas. O eixo das abscissas vai de 0 a 23, pois representa as 24
horas do dia a partir da hora 0:00, enquanto o eixo das ordenadas indica a poténcia
acumulada até um determinado ponto, ndo representa a demanda individual, mas sim
como cada dia contribui para a soma acumulada por hora.

Por exemplo, se for considerada a hora 5:00, os pontos de fronteira entre cada area
indicam a contribuicdo relativa de cada dia naquela hora. Isso ndo significa que a poténcia
do domingo seja maior do que a soma das poténcias dos demais dias, mas que sua area
representa uma fragdo do total acumulado naquela hora.

Apesar que o grafico permite visualizar o comportamento da demanda, ¢ util para
as analises seguintes ter uma representacdo mais proxima dos valores reais. As figuras 31
e 32 cumprem essa fun¢do. Para melhorar a visualizagdo da demanda, as poténcias da
semana foram separadas em dois graficos: o primeiro representa as curvas de carga dos 3
primeiros dias (segunda, terca e quarta-feira), enquanto o segundo representa os dias
restantes (quinta, sexta, sabado e domingo).

Observa-se que, nos graficos, a poténcia oscila entre os limites para os cenarios
de baixa e alta demanda estabelecidos na Tabela 9, embora em determinadas horas de

alguns dias a carga consiga ultrapassar alguns desses limites. Esse ¢ um comportamento
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normal, pois a estratégia emprega tanto valores probabilisticos como aleatérios, o que

pode gerar valores fora do intervalo estabelecido, mas que ndo entorpece a andlise.

Figura 31. Curvas de Carga Primeiros 3 Dias.
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Figura 32. Curvas de Carga 4 Dias Restantes
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Pode-se perceber que o dia que apresenta maiores variagdes de carga € a quinta-
feira, exibindo valores fora dos limites mencionados, e este dia sera utilizado como
referéncia para as analises seguintes.

Além disso, os graficos mostram que os dias com menor carga sdo aqueles
pertencentes ao fim de semana. Isso € 16gico, pois geralmente, sdo dias em que a atividade
industrial e laboral tende a ser nula ou a operar com capacidade reduzida. Os picos de

carga estdo associados a mudanca de escala realizada por meio da equacdo (23).
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Originalmente, esses valores variavam em um intervalo de 0,5, medidos entre o valor
mais alto e o mais baixo; agora, para este trabalho, o intervalo aumentou, apresentando
uma diferenca de até¢ 1,1, medida entre o maior ¢ o menor valor. Essa alteragao foi
necessaria, porque, ao comparar os graficos 28 e 29 com os dados da Tabela 8, percebe-
se que estes atingem os limites minimos e maximos associados as condi¢des de carga
baixa e alta, respectivamente.

A estratégia proposta se concentra na reducdo dos desvios de tensdo e perdas,
conforme ¢ indicado na equagao (38). Ao contrario da andlise em condig¢des estaticas,
onde sao considerados apenas instantes da rede nos quais € facil comparar graficamente
as tensdes em cada barra para os casos base, VVC centralizado e controle local, nos 3
cenarios de carga, tal como mostram os graficos das Figuras 24 a 26. No entanto, na
analise com fluxos horarios probabilisticos ndo ha um unico perfil de tensao; ha um para
cada hora do dia, durante os 7 dias da semana, totalizando 168 perfis de tensao.

Para observar a eficacia da proposta, é escolhida uma barra de referéncia e, por
meio dos graficos das Figuras 33 e 34 sdo representadas as tensdes dessa barra para as 24
horas e os 7 dias da semana. A barra selecionada para esta analise foi a barra 70, pois ¢
onde esta instalado o inversor e onde se espera uma maior diferenca.

A Figuras 33 representam as tensdes na barra 70 para os 3 primeiros dias da

semana e a Figura 34 para os 4 dias restantes.

Figura 33. Curvas de Tensdo na Barra 70 3 Dias
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Figura 34. Curvas de Tensdo na Barra 70 4 Dias Restantes
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E importante destacar que o grafico é constituido por 3 cores de linhas que estdo
associadas as estratégias empregadas na rede: a linha vermelha representa o estado base,
a verde representa o VVC centralizado e a azul representa o controle local, ¢ 0 mesmo
cddigo de cores utilizado em andlises anteriores. Cabe mencionar que o controle local
inclui tanto o inversor quanto os dispositivos mecanicos controlados pelo AG.

O tom das linhas diminui a medida que os dias passam: para o primeiro dia, o tom
¢ intenso, enquanto para o ultimo dia desse grafico a cor da linha torna-se mais clara. Essa
decisdo foi tomada para manter a coeréncia no grafico e para que o leitor associe essa cor
especifica a um determinado estado da rede.

Analisando as tensdes, observa-se que, para os casos base, as tensdes variam entre
0,95 pu para a condi¢do de carga mais leve e descem até 0,89 pu nos picos de demanda.
Quando o controle centralizado ¢ ativado, essas tensdes oscilam dentro de um intervalo
aceitavel de tensdo, com 0,95 pu para cargas pesadas € 0,99 pu em carga leve, sendo este
valor de poténcia incluso inferior ao mostrado na Tabela 10. Quando o controle local é
combinado com o controle centralizado, as tensdes ndo apenas atingem intervalos mais
favoraveis, mas também conseguem manter um nivel de estabilidade mais do que
aceitavel durante todos os periodos de todos os dias da semana. Isso estd em linha com o
observado nos casos estaticos onde o controle local, em conjunto com o controle
centralizado, fornece uma maior estabilidade ao sistema, e essa estabilidade é constante,

garantindo assim uma boa qualidade no fornecimento de energia elétrica.
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Outra coisa a destacar ¢ que, durante o fim de semana, as tensdes obtidas tanto
com a abordagem centralizada como com a hibrida apresentam niveis semelhantes, dado
que se trata dos dias de menor carga. No entanto, nos periodos de maior demanda, as
diferencas entre as duas abordagens tornam-se mais evidentes, evidenciando a melhoria
que se consegue ao utilizar ambos os métodos em conjunto.

Um bom indicativo ¢ o fato de que os graficos de 30 ¢ 31 tém tendéncias
semelhantes aos graficos 22 e 23, este ¢ um ponto muito importante a considerar, uma vez
que esses graficos foram obtidos sob as mesmas condigdes de carga, que a demanda era
exatamente a mesma quando as duas abordagens do algoritmo foram implementadas. O
fato de que nos graficos 30 e 31 se observa um comportamento similar, apesar de utilizar
densidades de carga diferentes para cada dia e incorporar variaveis aleatorias, demonstra

a consisténcia do algoritmo mesmo em condi¢des dindmicas.

Figura 35. Valores de Perda Para Cada Hora e Configuracdo Quinta-Feira
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Fonte: Proprio Autor

Como foi mencionado anteriormente, para realizar uma analise de um dia
especifico foi selecionada a quinta-feira, pois ela apresenta os maiores picos de carga ao
longo das suas 24 horas. O grafico da Figura 35 mostra a anélise de perdas realizada nesse
dia em particular onde observa-se que as perdas sdo maiores nos estados base da rede e
sao reduzidas de forma significativa quando se implementa uma das duas estratégias, de
forma semelhante ao que € mostrado na Figura 23.

No entanto, ao contrario do sistema estatico, aqui sdo observados periodos em que as
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perdas sdo maiores nos casos que implementam o controle hibrido em compara¢ao com
os que utilizam apenas a abordagem centralizada. Isso ocorre novamente devido a
aleatoriedade do sistema, pois nessas horas especificas pode ter sido gerado um valor
maior de carga. Por exemplo, as 11:00, exatamente ao meio-dia, o perfil de carga obtido
para a abordagem centralizada foi de 11,27 MVA, enquanto o controle hibrido apresentou
uma carga de 14,7 MVA, resultando em menores perdas para a abordagem centralizada.
Para concluir os resultados, sdo apresentadas as Tabelas 13 e 14, as quais contém
os parametros da rede para a quinta-feira ao longo das 24 horas do dia. Ao contrario das
Tabelas 9 e 11, ndo foram incluidos valores médios, ja que foi avaliada uma unica folha
de resultados para reduzir a quantidade de dados da tabela. Observa-se que o fitness ¢
consistente com os resultados obtidos nos casos estaticos, além de permitir relacionar o
fitness alcangado com a demanda da rede em cada periodo, visualizando de forma mais
clara o que foi afirmado anteriormente quando foram analisadas as perdas da hora 11:00,

complementando assim os graficos apresentados para esta analise.
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Tabela 13. Resposta do Controle Centralizado Quinta-Feira

Periodo Fitness Desvio Perdidas (MW)  Poténcia (MVA)
0 0.0217049 0.0115373 79325.4 7.72777
1 0.0310574 0.0154434 118925 8.00424
2 0.0154118 0.00795711 57521.7 6.87224
3 0.0222403 0.0106986 86995.9 6.85348
4 0.0210048 0.0114885 75121.7 7.74831
5 0.0224445 0.0116677 83364.9 7.50127
6 0.0503601 0.024819 193971 10.9765
7 0.0799503 0.0359285 325613 13.3859
8 0.0790372 0.0357027 320955 13.5768
9 0.0972776 0.0408487 410763 14.096
10 0.0572443 0.0274473 224376 11.6036
11 0.0518064 0.0250654 201915 10.9889
12 0.0528671 0.0266651 200522 11.2716
13 0.110265 0.0455554 469404 14.3074
14 0.0942114 0.0412826 389059 14.3034
15 0.0947299 0.0412367 392589 14.1963
16 0.0478667 0.0241314 181614 10.919
17 0.0604041 0.0268633 247439 11.4379
18 0.0394818 0.0205518 146506 9.90358
19 0.0889751 0.0396499 364068 13.1425
20 0.0479337 0.023879 183324 10.3609
21 0.056973 0.0260373 229824 10.971
22 0.0250132 0.0141548 87046.8 7.96579
23 0.0435785 0.0228483 160874 9.30465

Fonte: Proprio Autor



Tabela 14. Resposta do Controle Hibrido Quinta-Feira

Periodo Fitness Desvio Perdidas (MW)  Poténcia (MVA)
0 0.0103921 0.00471658 0.042087 5.94325
1 0.0125604 0.00645612 0.047026 6.42071
2 0.0126131 0.00504386 0.0545448 6.45119
3 0.0165992 0.00784683 0.0656327 7.28572
4 0.018815  0.00834654 0.0771803 7.72786
5 0.0179675  0.00854865 0.0707634 7.79543
6 0.0402108  0.0201061 0.15341 11.3744
7 0.0637924  0.0257365 0.274716 14.3778
8 0.034238  0.0191274 0.120409 109117
9 0.0648488  0.0253504 0.283398 14.6031
10 0.0560854  0.0265637 0.221502 12.8762
11 0.058571  0.0265916 0.237165 12.8863
12 0.0715774  0.0301977 0.301525 14.6955
13 0.0571372  0.0273539 0.22417 13.3746
14 0.07019  0.0298286 0.29458 14.4662
15 0.0728602  0.0300056 0.310659 14.5223
16 0.0401087  0.0199509 0.15355 11.2937
17 0.0489476  0.020458 0.207174 11.7301
18 0.0369623  0.0183812 0.141527 10.2249
19 0.0455143  0.0200068 0.187638 11.6195

20 0.0493124  0.0208948 0.207272 11.7518
21 0.0417442  0.0195039 0.166223 10.5632
22 0.0252864  0.0114542 0.102522 8.49266
23 0.017006  0.00718823 0.0715701 7.18952

Fonte: Proprio Autor
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5.5 Avaliacdo comparativa com técnicas de ML aplicadas ao controle Volt-Var

Até este ponto, foi avaliado o desempenho do algoritmo proposto tanto em
cenarios de rede com fluxo sequencial e probabilistico, assim como em trés casos
especificos de demanda. Em todos os resultados, a estratégia mostra um comportamento
eficiente, mantendo niveis de tensdo adequados na rede. No entanto, esses resultados
foram obtidos sob seu proprio marco de referéncia, para validar a confiabilidade, ¢
recomendavel realizar comparagdes com alguma outra estratégia de controle, na qual os
resultados possam ser replicados ou, pelo menos, aproximar-se dos obtidos.

Com base no exposto, trabalhou-se em conjunto com pessoal da Universidade
Estadual de Ohio, na qual foi desenvolvido um sistema de controle de tensao e poténcia
reativa utilizando a mesma rede de 135 barras como referéncia, sob as mesmas trés
condicdes de carga. A ideia principal € observar se os resultados sdo consistentes, o que
implicaria que a proposta apresentada neste trabalho possui coeréncia e confiabilidade
para a aplica¢do de uma estratégia VVC.

Um fator a ser considerado € que, para esses testes, a distribui¢ao dos dispositivos
foi alterada. Agora, o OLTC foi colocado entre as barras 1 e 2, aumentou-se a quantidade
de BC para 6, localizados nas barras 115, 116, 117, 118, 119 e 133, com capacidades de
0,45 MVAR para o BC da barra 115 e 0,15 MVAR para cada um dos cinco restantes. O
inversor foi instalado na ultima barra, a 135, com capacidade de 0,3 MVAR, e o uso de
GD foi eliminado.

Os gréficos das Figuras 36 a 38 mostram a comparagdo entre os perfis de tensao
alcancados por meio do AG e do controle local ou hibrido, identificados pela linha verde,
e as tensdes obtidas utilizando métodos de ML, representadas pela linha vermelha, para

cada cenario de demanda.



Figura 38. Valores de Tensao — Hibrido vs. ML em baixa carga
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Figura 36. Valores de Tensdo — Hibrido vs. ML em média carga
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Apesar que sao observadas diferencas nas tensdes entre o modelo baseado no
controle hibrido em comparagao com o modelo baseado em ML, especialmente nas barras
finais, essas diferencas residem na propria natureza do AG, ja que, tratando-se de uma
técnica metaheuristicas, esta ndo garante um 6timo global de todo o espago de busca e
por conseguinte, a resposta encontrada pelo AG nao injeta a capacidade total dos BCs.
No entanto, essas diferengas, embora existentes, sao leves.

Também ¢ observada uma diferenga nas barras iniciais, isso se deve ao fato de
que, para a abordagem de ML, o OLTC localizado na subestacao fica na primeira posi¢ao
do tap, enquanto a abordagem hibrida testa diferentes posi¢cdes ao longo do processo
iterativo do AG, por isso estd sujeito a altera¢des o que explicaria o porqué desse aumento
das tensdes nas barras iniciais entre as duas abordagens. .

Ambas as abordagens alcangam niveis de tensdo muito bons para o sistema. E
evidente que o melhor perfil ¢ o proporcionado pelo método hibrido. Essa melhoria pode
ser resultado do efeito do AG, no qual se permite explorar diferentes configuragdes, mais
especificamente posigdes do OLTC, o que também afetaria a poténcia injetada pelo
inversor. No entanto, os resultados baseados em ML apresentam tensdes bastante boas e

uma estabilidade mais do que aceitavel no sistema.

Figura 39. Valores de Perdas — Hibrido vs. ML
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O grafico da Figura 39 mostra a comparacao dos valores de perdas tanto para o
modelo hibrido quanto para o baseado em técnicas de ML. Observa-se que as perdas

apresentam valores bastante semelhantes, conseguindo reduzir, em ambos os casos, um
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valor significativo de perdas no sistema nas trés condigdes de demanda. No entanto, ¢
observada uma clara melhoria associada ao algoritmo hibrido, o que pode ser devido aos
efeitos do OLTC e do inversor, ja que o efeito dos mesmos € maior no sistema hibrido,
pois a injecao dos BC esté limitada devido ao processo iterativo do AG.

Apesar das diferencgas, estas resultam pequenas e de acordo com o observado nas
comparagdes de tensdo, o que favorece a confiabilidade do modelo hibrido desenvolvido

para tarefas de otimizacao da rede.
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6 CONCLUSOES

O Trabalho demonstrou as diferentes vantagens existentes ao implementar um
controle de tensao e reativo em um sistema de distribuigao trifasico, foi observado através
dos diferentes graficos as melhorias nos niveis de tensdo do sistema além da redugdo de
perdas.

Foi observada a comparativa entre utilizar um sistema de controle classico de
carater centralizado utilizando apenas dispositivos mecanicos e aplicar uma estratégia de
controle hibrida na qual se utiliza tanto o controle centralizado em companhia de um
inversor inteligente gerido por meio de um controle local. Os diferentes resultados
mostram como a combinacdo de ambas as abordagens proporciona maior estabilidade ao
sistema, mantendo niveis de tensdo dentro de faixas aceitdveis e a0 mesmo tempo
permitindo que a rede se adapte as condi¢des dindmicas do sistema.

Essas condigdes dindmicas foram simuladas através do fluxo de poténcia
probabilistico apresentado neste trabalho, isso permitiu observar como a estratégia
hibrida consegue realizar ajustes de inje¢ao de poténcia de forma constante, evitando que,
por exemplo, um passo do banco de capacitores deve ser comutado, ja que o inversor
complementa a poténcia faltante, isto traz consigo algumas vantagens, como a redugao
do desgaste mecanico ao minimizar as atividades de comutagao.

Fazendo uma revisao sobre os trés estados de rede analisados baixa, média e alta,
observa-se que nas condicdes de baixa demanda ndo ¢ necessaria a intervencao do
inversor ao contrario do observado quando a carga aumenta, isto permite concluir que
apesar dos melhores resultados alcangados pelo controle hibrido este ndo deixa de ser um
complemento do controle de voltagem e reativo convencional, porque existem condigdes
de rede onde a demanda ¢ um pouco mais constante ou tem comportamento mais
previsivel e que a gestdo pode ser feita apenas usando um controle convencional, sem ser
necessario o investimento de complementar com um inversor inteligente, porque a rede
nao apresenta mudancas inesperadas e podem ser desenvolvidas estratégias adaptadas a
esse sistema.

No entanto, se se projetam tendéncias de crescimento acelerado seria vantajoso
considerar implementar um controle local em conjunto com a estratégia existente para

fazer frente as mudancas futuras.
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Além disso, as comparagdes realizadas entre a estratégia proposta neste trabalho
e um modelo baseado em ML mostram a confiabilidade do algoritmo, ja que os resultados
sdo replicados sob as mesmas condi¢des de demanda, mas com diferentes abordagens de
controle.

Ambas as abordagens apresentam resultados de otimizagdo favoraveis,
alcangando um alto grau de estabilidade no sistema. Uma abordagem nao precisa
substituir a outra, pois tanto as técnicas baseadas em algoritmos de otimizag¢do quanto
aquelas que utilizam técnicas de IA apresentam vantagens claras, dependendo das
circunstancias da rede ou do objetivo buscado. Se o interesse estd no carater
deterministico do modelo, ou seja, que as mesmas entradas fornecam as mesmas saidas,
entdo as abordagens baseadas em otimizagao sdo a melhor opg¢do. Caso contrario, se o
objetivo esta orientado para um sistema que se antecipe a situagdes de risco por meio da
avaliacdo de parametros ou padrdes, as técnicas baseadas em IA fornecem as ferramentas
necessarias para alcangar tais objetivos.

Algumas das limitagdes presentes na proposta seria que esta restrito a operar em
um sistema por hora, onde uma mudanca deve ser feita apos uma hora e essa mudanga sé
pode envolver o investidor dependendo da hora. Este ¢ um dos pontos a considerar ja que
o inversor sendo um dispositivo eletronico ele esta adaptado para realizar uma resposta a
demanda, pois ndo possui limitacdes mecanicas, o que ¢ um dos aspectos para melhorar
na proposta.

No entanto, os resultados mostrados sdo satisfatorios dentro do esquema
completo, pois demonstram a correta aplicacdo das restrigdes do modelo e a correta
ligacao entre os modelos de fluxo de poténcia e as estratégias de controle centralizado e

local, cumprindo os objetivos estabelecidos no inicio do trabalho.
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