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RESUMO

O problema do carregamento de veiculos elétricos consiste em determinar a programacéao
Otima da recarga dos PEVs (do inglés Plug-in Electric Vehicles) de forma que o custo de
operacdo seja minimizado e as condi¢des de operacdo do sistema de distribuicdo de energia
elétrica (SDEE) sejam satisfeitas. Neste trabalho sdo propostas as técnicas de otimizacéo
metaheuristica: Busca Tabu e GRASP para resolver o problema da coordenacdo do
carregamento de veiculos elétricos em sistemas de distribuicdo, modelado como um problema
de programacdo ndo linear inteira mista. Posteriormente, é proposto um algoritmo hibrido
chamado GRASP-BT com o objetivo principal de melhorar as solu¢des obtidas com as
metodologias Busca Tabu e GRASP. As solucGes propostas pelas metaheuristicas
desenvolvidas neste trabalho indicam os periodos de tempo em que deve ser carregado cada
veiculo ligado no SDEE, minimizando os custos totais de operacao, satisfazendo as restricdes
operacionais do SDEE, considerando prioridade de carregamento dos PEVs e permitindo a
entrega de solugdes de qualidade em tempo real. Para demonstrar a eficiéncia da metodologia
proposta e a adaptacdo de cada metaheuristica na resolucdo do problema, foi usado um
sistema teste de 449 ndés que considera os sistemas primario e secundario do SDEE e duas
fontes de geracdo distribuida. Os testes séo feitos com niveis de 47% e 63% de penetracdo de

PEVs dentro do sistema.

Palavras-chaves: Busca tabu. Coordenacdo de carregamento. Geragdo distribuida. GRASP.

Hibrido. Metaheuristicas. Sistemas de distribuicdo de energia elétrica. VVeiculos elétricos.






ABSTRACT

The main objective of the plug-in electric vehicles (PEV) charging problem is to
determine the optimal schedule for charging the PEV batteries with the aim of
minimizing the total operational cost of the electrical distribution system in order to
obtain an efficient and secure system operation. The optimization techniques used to
resolve the plug-in electric vehicles charging problem on electrical distribution systems
are two metaheuristic: Tabu Search and GRASP. The mathematical model used to
represent the PEV charging problem is a mixed-integer nonlinear programing problem.
On the other hand, a hybrid algorithm named GRASP-BT is also proposed in order to
improve the solutions obtained by the Tabu Search and GRASP methodologies. The
solutions found by the proposed methodologies designate the time periods where each
PEV battery connected to the electrical distribution system need to be charged,
minimizing the total operational costs, satisfying the operational constraints,
considering PEV charging priority and providing quality solution on real time. In order
to show the efficiency of the proposed methodologies, a 449 nodes test system with HV
and LV network and two sources of distributed generation are used. Test cases consider
a 47% and a 63% of PEV penetration.

Palavras-chaves: Charging coordination. Distributed generation. Electrical distribution

systems. Electric vehicles. GRASP. Hybrid Algorithm. Metaheuristic. Tabu search.
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1 INTRODUCAO

Os sistemas de distribuicdo de energia elétrica (SDEE) atualmente estdo sendo
desafiados por um numero crescente de necessidades que envolvem aspectos sociais,
tecnoldgicos e ambientais 0 que obriga as empresas de distribuicdo de energia elétrica estarem
preparadas para cumprir com as exigéncias dos consumidores, oferecendo uma operagao
eficiente e segura e, além disso, cumprir com objetivos ambientalmente sustentaveis
(IPAKCHI; ALBUYEH, 2009). Entre os desafios tecnoldgicos que hoje enfrentam os SDEE
encontra-se a inclusdo de veiculos elétricos, do inglés electric vehicles (EVs), dentro do
sistema de mobilidade, pois a elevada dependéncia de combustiveis fdsseis, altamente
contaminantes e escassos, induzird como solucdo futura o uso de EVs. O SDEE € no
momento responsavel pelo atendimento das demandas convencionais de energia dos usuarios,
porém, com a introducdo dos EVs como meio de transporte, tera também que suprir a energia

demandada pelos mesmos.

Assim, a inclusdo dos diferentes tipos de EVs no mercado, como sdo os plug-in
electric vehicles (PEVs) e plug-in hybrid electric vehicles (PHEVS), vem incrementando-se
significativamente na Gltima década (HADLEY; TSVETKOVA, 2009), (TRIGG; TELLEEN,
2013). Esse aumento traz diferentes vantagens em questfes ambientais como séo a reducao no
consumo de hidrocarbonetos e reducdo da emissdo de particulas de CO,, SO, e NO,,
(KEMPTON et al., 2008). Desde o ponto de vista da mobilidade, os PEVs tém grande
potencial para reduzir os custos de transporte devido a reducdo do consumo de combustiveis,
portanto, para 0s usuarios, 0os PEVs apresentam baixos custos de operacdo quando
comparados com o0s custos de veiculos tradicionais a gasolina originando economia
significativa; assim, os custos de energia equivalem aproximadamente de um quarto a um
terco do custo da gasolina, dependendo da regido e o custo, como é mencionado por
(IPAKCHI; ALBUYEH, 2009). A inclusdo de PEVs no mercado motiva o uso de energia
renovavel ndo contaminante. Adicionalmente, a aplicacdo do conceito de vehicle to grid
(V2G), que esta relacionado com a utilizagdo de PEVs como fontes de energia Uteis para
sistemas elétricos, permitiria incrementar a eficiéncia da operacdo do SDEE. Assim, além de
fornecer a energia para os veiculos, a rede pode receber energia dos PEVs conectados ao
SDEE.
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O conceito de V2G foi introduzido na década de 90 por Willett Kempton e Steven E.
Letendre (KEMPTON; LETENDRE, 1997) que afirmaram que a interagdo entre os PEVs e 0
sistema de abastecimento de energia envolveria tanto veiculos movidos por combustiveis
como veiculos elétricos movidos por baterias. Este fato seria mais significativo que o aumento

natural da demanda de carga e afetaria o desenvolvimento futuro do sistema elétrico.

A integracdo dos PEVs ao SDEE representa um impacto no sistema primario e
secundario de distribuicdo, causando efeitos diversos como a elevagdo dos picos de carga, a
degradacédo da qualidade da energia, problemas nos perfis de tenséo, congestionamento nas
linhas e aumento das perdas de poténcia como é mencionado em (PECAS-LOPES; SOARES;
ALMEIDA, 2011), (LIN et al., 2010) e (HADLEY, 2006). Porém, esses problemas devem ser
mitigados usando estratégias 6timas de coordenacdo de carregamento de PEVs que permitam
uma operacdo eficiente e confidvel do SDEE.

Como mencionado anteriormente, a inclusdo de PEVs nos SDEE causa diversos
problemas relacionados com a qualidade da energia e a confiabilidade. Sendo um problema
atual, muitos trabalhos tém sido desenvolvidos para resolvé-lo, apresentando estratégias
inteligentes para eliminar os problemas gerados pela demanda adicional de poténcia dos PEVs
como é apresentado no Capitulo 2. No entanto, existe ainda a necessidade de propor novos
métodos de solucdo que sejam eficientes e permitam controlar e otimizar o carregamento de
PEVs, tentando resolver o problema em tempo real e considerando todos os fatores elétricos
que envolvem os SDEE e a interacdo entre o sistema e 0s usuarios tanto convencionais como

0s proprietarios de PEVS.

1.1  OBJETIVO E CONTRIBUICAO

O objetivo deste trabalho é aplicar as técnicas de otimizagdo metaheuristica Busca
Tabu - BT (GLOVER; LAGUNA, 1997) e GRASP, do inglés greedy randomized adaptive
search procedure (FEO; RESENDE, 1995), para resolver o problema de coordenacdo de
carregamento de veiculos eléctricos em sistemas de distribuicdo (CCPEV). A solugdo do
problema encontra os periodos de tempo em que deve ser carregado cada um dos PEVS,
visando minimizar os custos totais de operacdo do sistema e satisfazer as restricdes
operacionais do SDEE considerando prioridades de carregamento dos PEVs e tentando

resolver o problema em tempo real. Adicionalmente, um algoritmo hibrido denominado
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GRASP-BT ¢é proposto com o intuito de melhorar as solugdes fornecidas pelos algoritmos BT
e GRASP e proporcionar um carregamento 6timo de PEVs no SDEE considerando as

exigéncias da aplicacdo em tempo real.

Deste modo, este trabalho contribui na resolucdo do problema de CCPEV utilizando
novas metodologias computacionais para o carregamento das baterias dos PEVS, como sao as
técnicas de otimizacdo metaheuristica Busca Tabu, GRASP e um algoritmo hibrido GRASP-
BT, ainda ndo exploradas na solucdo deste tipo de problema, incluindo o conceito de
prioridade de carregamento na formulagdo do problema, a operacdo de fontes de geracao
distribuida (GD) e resolvendo-o em tempo real. As metaheuristicas Busca Tabu e GRASP
foram escolhidas como metodologias de solugédo ao problema de CCPEV por sua forte
aplicacdo na solucdo de diferentes problemas de otimizagdo em geral. Além disso, estas
técnicas metaheuristicas se derivam de conceitos de pesquisa operacional fazendo sua

aplicacdo mais interessante.

Em relacdo ao trabalho apresentado em (FRANCO; RIDER; ROMERO, 2014) a
metodologia proposta contribui principalmente pela sua flexibilidade e robustez. Os
algoritmos propostos neste trabalho se encontram habilitados para fornecer solugdes de boa
qualidade em tempos computacionais menores respeitando as restricbes operacionais do
SDEE, especialmente quando sdo resolvidos sistemas de grande porte onde para encontrar
solucBes factiveis e Otimas, & necessario resolver o modelo matematico usando solvers
comerciais que normalmente demoram tempos computacionais consideraveis. Alem disso, a

operacdo de fontes de GD é considerada na analise dos resultados.

1.2  ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Neste trabalho séo apresentadas trés estratégias para resolver o problema de CCPEV,
baseada na aplicacdo de novas técnicas metaheuristicas: Busca Tabu, GRASP e um algoritmo
hibrido GRASP-BT, visando minimizar os custos totais de operacdo do SDEE e satisfazer as
restricbes operacionais do sistema considerando prioridade de carregamento dos PEVs e
solucdo em tempo real. O trabalho estd composto por seis capitulos incluindo a introducéo,

descritos como segue:

O Capitulo 2 apresenta uma revisdo bibliografica das diferentes metodologias usadas

para resolver o problema de CCPEV desde aproximadamente o ano 2009. S&o descritos
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também com maior profundidade os trabalhos mais relevantes no estudo do problema,

encontrados na literatura especializada e algumas informacdes gerais sobre veiculos elétricos.

No Capitulo 3 a formulagdo do problema e o modelo matematico proposto para o
problema de CCPEV séo apresentados. E feita uma descricdo dos elementos que comp&em a

funcéo objetivo e as restricbes consideradas no modelo.

O desenvolvimento da metodologia proposta é apresentado no Capitulo 4. E explicada
a proposta de solucdo que inclui a codificacdo usada, o calculo da funcéo objetivo, a defini¢do
da estrutura de vizinhanca e os algoritmos de otimizagdo propostos para resolver o problema:
Busca Tabu, GRASP e o hibrido GRASP-BT. Também é demonstrada a aplicacdo de um
indice de sensibilidade que permite estimar as perdas pelas linhas, tentando reduzir o espaco

de busca e melhorar os tempos computacionais.

Em seguida, no Capitulo 5 sdo analisados os resultados obtidos apos a aplicacdo das

técnicas de solucdo propostas para o sistema teste de 449 nés.

Finalmente sdo apresentadas no Capitulo 6 as principais conclusdes da pesquisa e a

proposta de trabalhos futuros.
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2  REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 VEICULOS ELETRICOS.

Uma definicdo geral para um veiculo elétrico é qualquer veiculo que usa um motor

elétrico para sua propulsao.

2.1.1  Tipos de Veiculos Elétricos.
Tipicamente se dividem em trés categorias:

e Hybrid Electric Vehicles (HEV): veiculos elétricos hibridos. Usam um motor elétrico
alimentado por baterias para complementar seu motor de combustivel tradicional. O motor
elétrico permite uma operacdo do veiculo com zero emissdao em baixas velocidades
(abaixo de 40 milhas por hora). Em velocidades mais altas, é o0 motor de combustdo quem
conduz o veiculo;

e Plug-in Hybrid Electric Vehicles (PHEVs): Possui as mesmas carateristicas que os HEV,
sO que, usa uma bateria maior que pode carregar-se conectando o veiculo em uma tomada
elétrica;

e Battery Electric Vehicles (BEVs): Este tipo de veiculos sdo 100% elétricos e baseiam-se
unicamente em seus motores elétricos para a propulsao.

Partindo dos conceitos anteriores, os plug-in electric vehicles (PEVS) sdo uma
combinacdo dos PHEVs e os BEVs. Um PEV é definido como qualquer veiculo ou caminh&o
que pode ser carregado desde uma fonte de eletricidade externa tal como uma tomada.
(RIVENBARK, 2009).

2.1.2 Baterias

Os diferentes tipos de EVs que ingressardo no mercado operam usando baterias
recarregaveis. E por isso que a bateria é um dos principais elementos que caracterizam os EVs
e é um elemento fundamental na sua comercializacéo, principalmente pelas consequéncias da
sua entrada no mercado (BAKKER, 2010).

Uma bateria € um dispositivo capaz de armazenar e fornecer energia elétrica. Os tipos

de baterias comumente usadas na inddstria automobilistica sdo compostos de:
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e Hidreto metalico de niquel (NiMH). Este tipo de bateria possui carateristicas fortes em
relacdo ao ciclo de vida e seguranca, mas tem algumas limitacbes em termos de densidade
de poténcia;

e fons de litio (Li-lon). Se caracterizam especialmente pela auséncia de memdria e baixa
taxa de auto descarga. Possuem alguns problemas de longevidade e controle de tensao;

e Acido chumbo. Estes tipos de baterias sdo as mais antigas e as mais baratas do mercado.
Possuem energia muito baixa quando comparada com as outras;

e Nano titanato. Este € um tipo de bateria moderna que usa nanotecnologia para sua
operacdo. Dentro das principais vantagens estdo a longa duragdo (aproximadamente 20

anos), carregamento rapido e seguranca.

2.1.3  Infraestrutura de Carregamento

O carregamento das baterias dos PEVs pode ser feito a partir da rede elétrica
conectando o PEV em alguma tomada disponivel. Portanto, é possivel carregar os PEVs em
areas residenciais tais como a prépria casa; ou em areas comerciais como, por exemplo, o lugar de
emprego, centros comerciais ou estacoes de carregamento publico. Para isto, é necessario ter a

infraestrutura adequada com as caracteristicas de carga estabelecidas.

Na atualidade existem duas técnicas de conexdo disponiveis: a condutiva, onde a
energia é transferida por meio de uma conexéo direta entre o PEV e o carregador usando um
cabo; este tipo de conexdo ja se encontra normalizada pela EPRI e conta com capacidade
fisica suficiente para cobrir os requerimentos do consumidor e a industria elétrica. EXiste
também a conexdo indutiva, chamada também de conex&o sem fio, porém sua implementagéo

ainda n&o se encontra pronta. A conexdo condutiva compde-se de trés métodos:

e Nivel 1 de carga. Chamado também de carregamento padrdo ou modo lento. Usa uma
ligacdo de 3,5 kW, correspondente a uma tomada de 230 V e 16 A. Este tipo de ligacéo ¢
mais generalizada na Europa e permite um carregamento normal da bateria de 6 a 8 horas
usando um médulo de carregamento localizado dentro do veiculo, é muito simples pelo
que € o tipo de ligacdo preferencial para uso doméstico ou no local de trabalho;

e Nivel 2 de carga. Chamado também de carregamento semi-rapido. E definido por um
nivel de poténcia de 7 a 22 kW, que corresponde a uma tomada de ligacdo de uma fase a
32 A ou a uma de trés fases a 16 A. Isto permite uma duplicacdo da poténcia no

carregamento, com restri¢fes infra-estruturais ndo muito pesadas ou dispendiosas;
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e Nivel 3 de carga. Chamado também de carregamento rapido. Este tipo de carga é
desenvolvido para carregar o PEV com uma taxa de carregamento maior do que 20 kW e
um alto nivel de corrente de carga. O tempo de carregamento completo da bateria situa-se
entre 25-35 minutos. Este modo de carga répida é destinado para ser instalado em estacdes

de servico com aplicacBes comerciais e pablicas, semelhante aos postos de combustiveis.

Neste trabalho proposto sera considerado um enfoque de carga residencial usando um
nivel 1 de carga para o carregamento das baterias dos PEVs.

As informacdes anteriores podem ser encontradas em maior profundidade nos
trabalhos de (DOS REIS, 2011) e (GARCIA-OSORIO, 2013).

2.2 ESTADO DA ARTE DO PROBLEMA DE CCPEV EM SDEE.

Diferentes estudos tém sido desenvolvidos para resolver o problema de CCPEV
propondo varios tipos de metodologias que incluem programacdo dinamica, linear e inteira;
aplicacdo de técnicas heuristicas e desenvolvimento de técnicas metaheuristicas. Alguns
trabalhos consideram fungbes objetivo de minimizacdo de perdas de poténcia e custos de
operacdo, maximizacdo da energia carregada nos veiculos, entre outras. Outros trabalhos
estudam o problema considerando a tecnologia V2G, onde é possivel fornecer poténcia a rede
desde os PEVs. Neste capitulo é apresentada uma revisdo bibliogréfica geral do problema de
CCPEV em SDEE e uma revisdo detalhada de alguns trabalhos usados como suporte no
desenvolvimento deste trabalho tendo em conta que o trabalho proposto considera somente a

modalidade grid to vehicle (G2V), onde as baterias dos PEVs sdo carregadas desde a rede.

(CLEMENT; HAESEN; DRIESEN, 2009) usaram programacao quadratica para obter
um carregamento coordenado visando minimizar as perdas de poténcia e maximizar o fator de
carga da rede considerando programacdo deterministica e estocastica. No seguinte ano,
através do trabalho (CLEMENT; HAESEN; DRIESEN, 2010), usaram a mesma metodologia
incluindo técnicas de programacéo dinamica, tentando melhorar os tempos computacionais e
a exatiddo da programacao quadratica. A programacdo dindmica ndo conseguiu melhorar os
resultados obtidos na primeira pesquisa. Os trabalhos anteriores ndo consideraram 0s custos

da energia na fungéo objetivo nem fatores de prioridade no carregamento.
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(SUNDSTROM; BINDING, 2012) propuseram um método para o planejamento da
carga de EVs incluindo as restricdes de operacao da rede. O método proposto neste trabalho
referido visa maximizar a utilizacdo dos EVs estabelecendo um plano de carga individual para
cada EV satisfazendo os requerimentos de energia de cada um. E considerado neste trabalho
um agregador de EVs, o qual é o provedor de servigos de carregamento e controla a carga
através do célculo dos horarios de carga individuais de cada EV. Os autores formulam o
problema de otimizacdo como um problema de programacao quadratica e um problema de
programacdo linear, usando este Gltimo para reduzir os tempos computacionais. Neste
trabalho ndo sdo considerados condi¢des de prioridade nem diferentes niveis de penetragdo de
EVs.

(BASHASH; FATHY, 2013) usaram uma formulacdo convexa de programacéo
quadrética para otimizar a resposta da demanda dos PHEVs, orientada por sinais do preco da
energia variaveis no tempo. A metodologia proposta neste artigo visa minimizar o custo total
de energia (combustivel e elétrica) consumida por um motor de um PHEV, considerando o
preco da energia e as viagens programadas do EV em um periodo de tempo determinado, por
exemplo, 24 horas. Para formular o problema de otimizagdo os autores usaram um modelo de
administracdo Otima da energia dos PHEVs previamente desenvolvido e um modelo
equivalente do circuito das baterias. O modelo proposto considera as perdas de energia nas
baterias e, alem disso, 0 processo de otimizacdo da tecnologia V2G pode ser feito em grande
escala. Pela rapida convergéncia da técnica de programacdo quadratica, o algoritmo é
adequado para trabalhar com aplicacGes de otimizagcdo em redes inteligentes e controle em

grande porte.

(METS et al.., 2010) propuseram duas estratégias inteligentes de controle de energia
para o carregamento de PHEVs baseados em programacdo quadratica. A metodologia
proposta neste referido trabalho visa minimizar os picos de carga e equilibrar as cargas. O
primeiro método corresponde a uma estratégia de controle de energia local que controla o
processo de carregamento de um veiculo individual e é baseada na informacdo de carga desde
a casa na qual o veiculo é carregado. O segundo método é uma estratégia de controle global
iterativa baseada na informacdo de carga global que controla varios veiculos de uma area
residencial. As duas estratégias controlam a duracéo e grau de carregamento e a programacao
de carregamento para cada EV. As restricdes operacionais do SDEE e fatores de prioridade de
carregamento ndo sdo consideradas neste trabalho.
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(HAN; HAN; SEZAKI, 2010) desenvolveram um agregador para regulacdo de
frequéncia em V2G relacionado com o controle de carregamento de EVs. Propuseram um
modelo matematico cuja funcdo objetivo visa maximizar os rendimentos considerando a
restricdo de capacidade de energia das baterias e desenvolveram um algoritmo de

programacao dindmica para determinar o controle 6timo de carregamento de cada EV.

(ROTERING; ILIC, 2011) propuseram dois algoritmos baseados na previsdo dos
precos da energia e usam programacdo dinamica para encontrar a solugdo economicamente
6tima para os proprietéarios dos EVs. O primeiro algoritmo otimiza o tempo de carregamento e
o fluxo de energia, reduzindo o custo diario da energia significativamente sem aumentar a
degradacdo das baterias. O segundo leva em consideracdo 0 mesmo que o primeiro e, além
disso, considera a tecnologia V2G como fonte de geracdo de beneficios adicionais
participando em mercados de servigos auxiliares. No modelo proposto sdo consideradas as
restricdes causadas pela utilizacdo dos veiculos e as restricdes operacionais do sistema. Os
autores consideraram prioridade no carregamento dos EVs e a maximizacdo do lucro pela
compra de energia a pre¢o mais baixo e venda de energia a preco maximo. Ambos objetivos
sdo ponderados e considerados no algoritmo de controle, mas nédo é proposta uma formulacao

matematica dos mesmos.

(JIN;  TANG; PRASANTA, 2013) estudaram o problema considerando
armazenamento de energia junto com a comercializagdo de energia de um agregador
analisando a operacdo do sistema em tempo real. Os autores apresentaram um modelo de
programacao linear inteira mista (PL1M) para obter a solucdo 6tima do problema. Também foi
proposto um algoritmo heuristico simples baseado em programagdo linear aproximada para
resolver o problema em um tempo polinomial. Além disso, 0s autores apresentaram um
protocolo de comunicacdo entre o agregador, 0 armazenamento de energia, a rede de
distribuicdo e os EVs para demostrar como integrar a técnica de coordenacdo proposta em

operacdes de carregamento em tempo real.

(FRANCO; RIDER; ROMERO, 2014) definiram um modelo de PLIM que fornece a
coordenacgdo de carregamento 6timo dos EVs visando minimizar o custo total de energia. O
modelo matematico proposto que representa o estado de operacdo do SDEE e o carregamento
das baterias dos veiculos considerando prioridades de carregamento é obtido aplicando
técnicas de linearizacdo em formulacdo de modelos de programacédo nao linear inteira mista

PNLIM. A solucéo é alcancada através de solvers comerciais.
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(PECAS-LOPES; SOARES; ALMEIDA, 2011) propuseram alguns métodos para
quantificar o nimero méximo de PEVs que podem ser integrados na rede de distribuicdo de
forma segura. Os autores propGem algoritmos basicos de carregamento nao controlado onde
mostram o funcionamento ineficiente da rede e desenvolvem algoritmos inteligentes que
melhoram as estratégias de carregamento, permitindo a integracdo de um grande nimero de
PEVs e evitando esforcos adicionais da rede. Neste trabalho ndo é abordada a classificacdo
dos transformadores, a qual ¢ um fator limitante na integracdo de PEVS em redes de
distribuicdo, pois os transformadores tém a capacidade de estar sobrecarregados, mas devem
ter periodos posteriores de baixa carga para diminuir sua temperatura. Nos niveis de
integracdo de PEVs mais altos, este fato deve ser considerado.

(SORTOMME et al.., 2011) propuseram trés algoritmos de carregamento O6timo
visando minimizar o impacto de carregamento de PHEVs no sistema de distribuigéo,
analisando a relacdo entre as perdas nos alimentadores, o fator de carga e a variacdo de carga
no contexto de coordenacédo de carregamento de PHEVs. Os autores definiram um modelo
matematico a partir de uma formulacdo convexa usando o fator de carga e a variacdo de carga
como funcBes objetivo independentes, ao invés de usar as perdas do sistema. Esta troca
mostrou um beneficio adicional por causa da reducdo de tempos computacionais, fato
importante em operacGes em tempo real. Alids, a formulacdo convexa permite resolver o
problema de forma eficiente usando solvers comerciais. Neste trabalho, os autores néo
consideraram limites de tensdo, limites de corrente, fatores de prioridade no carregamento de

PEVs nem custo da energia.

(SHAABAN et al.., 2014) desenvolveram um metodo de coordenacdo em tempo real
para o0 carregamento e descarregamento de PEVs em redes de distribuicdo inteligentes. O
objetivo principal da metodologia desenvolvida neste artigo é o carregamento 6timo dos
PEVs visando maximizar a satisfacdo dos proprietarios dos PEVS e minimizar os custos
operacionais do sistema sem violar as restrigdes fisicas. O método proposto usa um sistema de
predi¢Bes que prognostica a demanda futura de poténcia dos PEVs baseado em um modelo de
filas, e um sistema de otimizacdo de dois estagios. O primeiro estagio visa alcancar um
fornecimento de poténcia factivel para os PEVs (valor alvo SOC, do inglés state of charge:
estado de carga dos PEVs) considerando as restricdes operacionais da rede. O segundo estagio
é projetado para usar 0s recursos disponiveis de forma eficiente a fim de satisfazer os
requerimentos alvo de SOC dos PEVs minimizando os custos de operacdo. A prioridade de

carregamentos de PEVs ndo é considerada.
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O problema de carregamento dos PEVs tem sido resolvido também usando técnicas de
otimizacdo metaheuristica. Algumas delas sdo apresentadas a seguir:

(HUTTERER; AUINGER; AFFENZELLER, 2012) propuseram a aplicagdo de um
algoritmo evolutivo baseado em algoritmos genéticos usado para calcular as estratégias de
carregamento dos EVs, satisfazendo as demandas de energia por parte dos proprietarios dos
EVs e considerando as restrices fisicas de operacdo do sistema levando em conta o
fornecimento de energia como uma condi¢do especial probabilistica. A fungdo objetivo
proposta visa minimizar os custos financeiros da energia fornecida. O trabalho centra-se na
aplicacdo de simulacGes para avaliar a funcdo objetivo de uma solucdo candidata gerada pelo
algoritmo de otimizacdo metaheuristica, mas ndo considera prioridade de carregamento nem

niveis de penetracdo de EVs.

(YANG et al.., 2014) propuseram um novo modelo de carregamento de EVs que
considera um fluxo de carga 6timo, carateristicas estatisticas dos EVs, o grau de satisfacéo
dos proprietarios dos EVs e custo da operacdo da rede de distribuicdo. Os autores consideram
no modelo um problema de otimizacdo multiobjetivo, entretanto, como ndo existe relacdo
entre cada um dos objetivos transformam-lhe em uma Unica fungdo objetivo de minimizacéao
usando uma combinacdo linear ponderada. E usado um algoritmo melhorado de otimizagao
por enxame de particulas (PSO, em inglés) para resolver o modelo de otimizacdo baseado em
algoritmos genéticos e simulated annealing, obtendo melhores rendimentos na capacidade de
busca local. Os autores ndo consideraram prioridade de carregamento de EVs na metodologia

proposta neste artigo.

(CELLI et al.., 2012) desenvolveram um algoritmo de otimizacdo por enxame de
particulas para definir a estratégia 6tima de controle de um agregador visando otimizar o
carregamento ou descarregamento de um grupo de EVs, considerando precos de energia,
contratos financeiros, comportamento de motoristas, entre outros. O objetivo principal da
metodologia proposta pelos autores neste artigo € maximizar os rendimentos para 0S
proprietarios dos veiculos (desde que seja usada a tecnologia V2G) e reduzir as perdas de

energia na rede de distribuicao.

(GONG et al.., 2011) estudaram o problema de controle 6timo de carregamento de
PEVs considerando o tempo de vida util dos transformadores de distribuigdo. Os autores
propuseram trés estratégias de controle: usaram algoritmos genéticos na busca de uma boa

solucdo para o carregamento dos PEVs fundamentados na demanda base predita. No segundo
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caso usaram uma estratégia que faz uma média da demanda de carregamento através da
duracdo de saida de carregamento e ndo precisa informacfes de demanda base futura. No
ultimo caso usaram uma estratégia de demanda média do transformador. O objetivo desta
técnica é manter a carga total no transformador o mais uniforme possivel durante os periodos
de carregamento. Esta metodologia precisa informagdes de demanda base futura e além do
mais, precisa conhecer as demandas de energia dos veiculos. No ano 2012, os mesmos autores
(GONG et al.., 2012) desenvolveram um algoritmo de controle baseado em predicéo de carga,
visando maximizar a vida util dos transformadores, proteger os transformadores das sobre
correntes durante a carga dos PEVs e manter a qualidade do servigo. O algoritmo proposto é
desenvolvido em duas etapas: primeiro calcula o carregamento total de todas as cargas dos
PEVs e depois distribui esse total a cada EV para obter uma boa qualidade do servico. A

estratégia foi projetada para aplicacdes em tempo real.

Os PEVs estéo relacionados com outros tipos de problemas de otimizacdo. (SEDGHlI;
ALIAKBAR-GOLKAR, 2013) estudaram o problema de programacdo de armazenamento
6timo de baterias em redes de distribuicdo usando modelos de ld6gica difusa (fuzzy) para
considerar o impacto dos PEVs. Os PEVs ndo coordenados sdo conectados na rede nas
modalidades G2V e V2G. E usado um algoritmo de busca tabu como método de otimizacéo
para a programacao de armazenamento das baterias com o objetivo de evitar os picos de carga

e diminuir a energia ndo fornecida.

Outros trabalhos relacionados com PEVs tém sido enfocados no problema de alocagao
de estacOes de carregamento de PEVs. (LAM; LEUNG; CHU, 2013) apresentaram uma
formulacédo do problema e transformaram o problema original em um conjunto de MILPs que
pode ser resolvido usando solvers comerciais 0 métodos exatos como branch and bound, que
garantem uma solugé@o 6tima. Também propuseram um método de solucéo probabilistico para
abordar o problema de alocagéo, baseado em um algoritmo guloso eficiente que requer baixos

tempos computacionais para encontrar boas solugoes.

(LIU; WEN; GERARD, 2013) propuseram um método de selecdo de dois estagios
considerando alguns fatores ambientais e um raio de estacBes de servico de carregamento de
EVs para identificar os lugares adequados para construir estacbes de carregamento.
Desenvolveram um modelo matematico para o dimensionamento 6timo de estacBes de
carregamento visando minimizar os custos totais de construcdo associados as estacdes. O

problema é resolvido usando um algoritmo primal-dual de pontos interiores modificado.
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2.3 RESUMO DE TRABALHOS RELEVANTES DO PROBLEMA DE CCPEV EM
SDEE.

O problema de coordenagdo de carregamento de PEVs em SDEE consiste na selegdo
da programacdo Otima de carregamento das baterias dos PEVs visando uma operacdo
econbmica do sistema de distribuicdo de energia elétrica satisfazendo as restricdes
operacionais do mesmo. A programacdo 6tima de carregamento deve maximizar a energia
carregada nas baterias mesmo que as perdas de poténcia sejam minimizadas. A seguir é

apresentado um resumo de alguns trabalhos relevantes no estudo do problema de CCPEV.

2.3.1 Development of an Optimal Vehicle-to-Grid Aggregator for Frequency

Regulation.

Em (HAN; HAN; SEZAKI, 2010), os autores propuseram um dispositivo tecnoldgico
(agregador) de veiculos a rede, do inglés vehicle to grid (V2G), para servico de regulacdo de
frequéncia que melhora a poténcia distribuida dos veiculos elétricos (PEVs). Os custos
apresentados pelo carregamento da bateria e os beneficios obtidos pela regulacdo sdo
analisados e representados matematicamente. E construido um problema de otimizagio e
aplicado um algoritmo de programacdo dinamica visando calcular o controle 6timo de

carregamento de cada veiculo.

A inclusdo de V2G para regulacdo é feita pela primeira vez neste trabalho,
concentrando-se no conjunto de veiculos supervisados pelo agregador sem considerar o
sistema elétrico completo e considerando a capacidade de energia das baterias como um fator

importante na formulacdo.

Dentro da formulacdo do problema, os autores assumem que o estado de carga da
bateria (SOC), do inglés state of charge, € sempre dado com um valor de ponto, porém o
problema de controle fornece somente a sequéncia e a taxa de carregamento. Analisando o
controle da taxa de carregamento, a fungdo de rendimentos considera a diferenga entre uma
funcdo do preco de regulacéo para cada veiculo e a fungdo do pre¢o unitario por compra de
poténcia desde a rede, multiplicada esta ultima por uma taxa de carregamento maxima
possivel, sujeita a energia requerida para atingir o valor objetivo de carga do SOC, todas elas
dependentes de variaveis de tempo. Os precos sdao indicados como informacdes de hora em

hora e alguns termos sdo discretizados. Assim, o controle de carregamento poderia ser ligado
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ou desligado ao indice méximo de carregamento para maximizar o rendimento para depois se
concentrar na determinacdo da sequéncia de carregamento. Portanto, a variavel continua de
indice de carregamento é substituida por uma funcdo de passo binaria para toda duracao.
Visando incluir a restricdo de energia na funcdo de custo, é definida uma funcéo de peso para
cada uma das regulagdes tanto para aumentar quanto para diminuir; esta funcdo indica a
capacidade normalizada que uma bateria de um veiculo pode fornecer a um SOC

estabelecido.

Para determinar a sequéncia de controle em relacdo a fungdo de rendimentos e a
restricdo de energia, foi utilizado um método numérico de programacao dindmica. A funcédo
de rendimentos foi usada como uma medida de desempenho com uma pequena modificacdo

que representa o controle final do SOC desejado como um custo.

Foi usado um simulador considerando informagdes diarias de pregos marginais locais
e precos de compensacdo da regulacdo do mercado de uma organizacdo de transmissao
regional nos Estados Unidos para o custo de carregamento das baterias e preco de regulacao
respetivamente, somente para o controle de um veiculo. Em relagcdo aos pardmetros dos
veiculos foi assumido uma bateria de 20 kWh de capacidade com uma taxa maxima de
carregamento e descarregamento dada usualmente em uma parcela da carga total, em coulomb
de 0,1 C indicando que a bateria pode ser carregada 10% da carga total nominal do PEV em
cada hora. Foi definido um SOC inicial de 10%, um SOC final desejado de 90% e uma
duracdo total de conexdo de 12 horas para o EV. Foi construida uma tabela para o controle
6timo completo da sequéncia de carregamento usando programacédo dinamica ap0s a conexao
de um EV, considerando a faixa completa do SOC (desde 0% até 100%) em cada intervalo de

controle (horas).

Além da inclusdo de um agregador de V2G para regulacdo de frequéncia em relacéo a
estratégia de controle 6timo pela primeira vez, também foi proporcionado um mecanismo que
ajusta efetivamente a importancia entre o controle do SOC final e os rendimentos. Embora, a
metodologia proposta neste artigo poderia ndo ser aplicada somente a regulacéo de frequéncia

se ndo também a outras aplica¢Bes de V2G considerando algumas modificacdes.
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2.3.2  Electric Vehicle Charging Station Planning Based on Multiple-Population
Hybrid Genetic Algorithm.

Em (JUN et al.., 2012), os autores propuseram um modelo de minimizacdo completo
dos custos de estabelecimento de estacGes de carregamento de PEVs considerando custos de
construcdo, operacdo e mdo de obra. Dentro do planejamento de estacdes de carregamento de
PEVs, é apresentado um algoritmo genético hibrido multi-populacdo (MPHGA). Este
algoritmo combina os AG comuns com alternativas de localizagdo e algoritmos de alocagéo.
Pela carateristica multiobjetivo do problema de planejamento de esta¢fes de carregamento de
PEVs é usado o conceito de multi-grupo para fazer uma busca evolutiva colaborativa, e para a
locacdo das estacdes de carregamento é usado um sistema de informacédo geografica (GIS). O
modelo e a metodologia sdo testados em um sistema real usando informacdes de uma cidade,

obtendo bons resultados em relagdo a sua efetividade e desempenho.

Na formulacdo do modelo matematico os autores consideraram uma funcdo objetivo
de minimizacdo composta pela soma dos custos da construcdo da estacdo de carregamento
(calculado para cada ano) e o custo de carregamento (excluindo o custo da capacidade) ambos
o0s custos multiplicados por fatores de peso diferentes cuja soma tem que ser igual a 1. O custo
da operacdo é dado pela somatéria do total de estagdes de carregamento de baterias novas
incluindo varidveis de custo de investimento na construcéo, operacdo e manutencdo de cada
estacdo de carregamento; uma taxa de desconto requerida para calcular o valor liquido do
investimento nas estagdes e um numero fixo de anos de depreciacdo de cada estacdo de

carregamento.
O custo de carregamento é representado pela soma do:

e NuUmero de estagdes de carregamento existentes e novas junto com varidveis para o
conjunto de pontos de demanda de cargas;

e Tempo de viagem;

e Distancia reta entre os pontos de demanda de cargas e as estacOes de carregamento
(férmula bésica de distancia entre dois pontos);

e Numero de veiculos para os pontos de demanda de cargas das estacdes de carregamento;

e Velocidade média dos PEVs para chegar até a estacéo;

e Preco da energia carregada;

e Unidades de poténcia carregada consumida na viagem;
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e Capacidade das baterias standard nas estacfes de carregamento;
e Uma varidvel para representar um PEV de bateria standard no processo normal de

carregamento em uma esta(;éo.

O modelo apresentado pelos autores considera restricdes de capacidade, investimento

e distancia da estacdo de carregamento.

Dentro do processo da informacéo geogréfica os autores usaram o GIS como base para
escolher a alocacdo 6tima da estacdo de carregamento. Através de um processo chamado
metodologia de raio sdo achadas as condi¢Ges topoldgicas que ndo sdo adequadas para o

estabelecimento da alocagdo regional.

A metaheuristica desenvolvida foi proposta visando resolver problemas de otimizacdo
multiobjetivo de rapida convergéncia usando AG com multi-populacdo e uma mesma funcédo
objetivo utilizando varios grupos de indices de cruzamento e mutacdo com valores diferentes
em procura da solucdo 6tima em diferentes espacos de busca e troca de informacao regular da
populacdo. Para reforcar o algoritmo de busca local € usado um algoritmo alternativo de
distribuicdo de locacdo (ALA); ap6s cada operacdo de selecdo de geracdo, cruzamento e
mutacdo em cada subpopulacdo e adi¢do de operadores de distribuicdo de locacdo, é formado
o algoritmo genético hibrido multi-populacio (MPHGA). E usada uma estratégia de
codificacdo tridimensional para representar a informacdo da estagdo de carregamento e sua

capacidade.

Os autores resolveram o problema através de MPHGA, HGA e GA usando GIS, e
resolveram também MPHGA sem usar GIS, o que deu como resultado quatro resultados de
planejamento, conseguindo neste ultimo o resultado 6timo em referéncia aos custos de
operacdo, carga e custos totais na construcdo das estacOes de carregamento sendo todos
minimizados, embora, a informacao geografica tenha aumentado os custos de carga, melhorou

a factibilidade do sistema.

2.3.3  Integration of Vehicle-to-Grid in the Western Danish Power System

Em (PILLAI; BAK-JENSEN, 2011), é modelada a agregacéo de PEVs, baseados em
armazenamento de baterias, considerando V2G para uso em simula¢6es no longo prazo de um
sistema de poténcia dinamico e a analise do servico de regulacdo de sistemas de poténcia em

dias tipicos com alta e baixa producdo de vento no sistema de energia do ocidente da
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Dinamarca. Séo feitas simulacdes para o controle de frequéncia de carga (LFC), do inglés
load flow charging, desenvolvidas para um caso tipico do sistema de energia da regido
ocidental da Dinamarca caracterizado principalmente por grandes proporcdes de producédo de

energia edlica variavel.

No modelo proposto o SOC da bateria ¢ calculado através de uma ‘“contagem de
Coulomb”. Os parametros do circuito elétrico das baterias agregadas na faixa dos MW, sdo
adquiridos da literatura baseados na poténcia da bateria de uma planta unitaria de 10 MW / 40
MWh. Neste trabalho a capacidade da bateria agregada € considerada da reserva secundéria
atual do requerimento de poténcia do ocidente da Dinamarca (90 MW). Também ¢é
considerada uma capacidade de armazenamento de 360 MWh para quatro horas. Para um
sistema V2G com essas caracteristicas é requerido um total de 9.000 PEVs aproximadamente,
se 0 valor médio da conexdo de poténcia € 10 kW. As incertezas do sistema de administracdo
dos PEVs, as condi¢cGes do mercado e os efeitos da regulacdo de poténcia sobre a vida das

baterias ndo sdo consideradas neste trabalho.

O modelo do LFC foi desenvolvido usando o software DIGSLENT Power Factory,
que é um software para a analise de aplicacfes em geracdo, transmissdo e distribuicdo de
energia. S80 modeladas unidades geradoras térmicas e plantas de poténcia centralizada e
descentralizada. A poténcia fornecida pelo vento e interconexdes externas sdo modeladas
como uma carga negativa. As linhas de transmissdo e restricdes sdo desconsideradas neste
trabalho sendo o foco principal o desempenho coletivo e a regulacdo das capacidades de
armazenamento das baterias agregadas e dos geradores no sistema. O sistema V2G no modelo

de LFC é restringido pelos limites do SOC.

As simulagfes do LFC sdo desenvolvidas em dois cenarios diferentes: semana de
inverno onde o total de producgdo excede a demanda total, e semana de verdo caracterizada por
uma baixa producdo de energia. Estes casos tipicos representam algumas situagcdes no pior
dos casos com grandes flutuacdes de poténcia e regulacdo mantida entre os limites minimo e

maximo dos requerimentos.

Foram comparados trés casos de simulacdes para validar o uso de V2G na regulacédo
através do LFC. A simulacdo LFC sem armazenamento de baterias agregadas onde somente
os geradores térmicos participam deste processo, como primeiro caso de referéncia. No

segundo é usado um caso base V2G de 90 MW / 360 MWh equivalente a capacidade de
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reserva automatica no ocidente Danes. O terceiro caso considera um armazenamento de
bateria cinco vezes maior (450 MW / 1,8 GWh) chamado V2G+.

Os resultados das simulaces para dois dias tipicos com producdo alta e baixa de
energia eodlica mostraram que as flutuacdes de poténcia entre as interconexfes do ocidente
Danes e a UCTE (Union for Coordination of the Transmission of Electricity) sdo reduzidas
significativamente usando V2G para regulacdo de poténcia, onde os requerimentos da mesma
a partir de geradores convencionais sdo fortemente reduzidos também com a integragdo de um
sistema V2G no LFC, fato que poderia beneficiar a operacdo do sistema de energia
minimizando o congestionamento da transmissao, os custos de reforco da rede e flutuacbes do

balanco de energia e precos de mercado diferentes do preco do sistema.

2.3.4  Modeling of Load Demand Due to EV Battery Charging in Distribution Systems

Em (QIAN et al., 2011), os autores desenvolveram uma metodologia para modelar
numericamente o carregamento das baterias dos PEVs considerando distribuicGes estatisticas
do SOC das baterias no comeco do ciclo de carga e distribuicdo estocastica dos momentos em
que sdo ligados e desligados os carregadores dos PEVs dentro do sistema de distribuicao.
Também ¢é analisada a repercussdo do carregamento de PEVs sobre o sistema de distribuico
considerando varios cenarios. Foram considerados trés tipos de estruturas de tarifas de
energia: taxa de energia fixa que faz referéncia a tarifa onde a carga de energia por kWh
permanece constante independentemente do tempo de uso; taxa de tempo de uso de energia
que divide a tarifa em dois blocos principais: preco dentro e fora das horas pico e taxa de
preco da energia em tempo real onde a taxa de energia por kWh flutua por hora do dia e més

do ano.

Neste trabalho foram escolhidos dois tipos de PEVs: GMEV1 e o Nissan Altra. O
modelo de carga de PEVs é de natureza estocastica, portanto o tempo em que é ligado um
carregador individual é assumido como uma variavel aleatoria com uma fungédo de densidade
de probabilidade. Para determinar a demanda de carga devido aos PEVs é necessario avaliar
em qualquer instante de tempo a demanda de cada PEV; assim, 0s autores propuseram a
discretizacdo da poténcia demandada durante o processo de carregamento da bateria em

intervalos de meia hora.

S&o propostos quatro cenérios de carregamento de PEVs considerando as mudancas

futuras nas tarifas da energia:
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a) Carregamento doméstico ndo controlado: onde é assumido que ndo existem
incentivos para os proprietarios dos PEVs para evitar picos de carga. Neste cenario € esperado
que os PEVs comecem seus ciclos de carregamento diario (excluindo os finais de semana)
guase ao mesmo tempo (18:00).

b) Carregamento doméstico ndo controlado fora da hora pico: onde é considerado o
efeito dos incentivos de precos sobre o carregamento dos PEVs. E assumido o periodo de
carregamento dentro da hora pico (7:00 - 20:59) e o periodo de carregamento fora da hora
pico (21:00 - 6:59).

c) Carregamento doméstico inteligente: onde é usada a taxa de energia em tempo real
para determinar a hora de inicio mais econémica no processo de carregamento da bateria do
PEV. Neste caso o modelo matematico se torna um problema de otimizacdo com o objetivo
de minimizar o custo de carregamento.

d) Carregamento publico ndo controlado durante todo o dia: € um cenario de
carregamento mais real onde os proprietarios dos PEVs podem carregar no seu lugar de

trabalho ou na sua casa.

Na simula¢do foi usado um sistema teste de 38 nos, com tensdo nominal de 11 kV em
representacdo de um sistema tipico do U.K. (Reino Unido). Séo utilizados 2.480 veiculos no
sistema teste, correspondente a 0,01% do total de PEVs existentes no U.K. (24,8 milhdes de
veiculos registrados nesse momento). Além disso, os autores dividiram as cargas em trés

categorias: residencial, industrial e comercial. Foram obtidos como resultados:

e A penetragdo de PEVs no mercado incrementa o pico didrio da energia demandada de
maneira proporcional no pior dos casos que é o cenario de carregamento doméstico nao
controlado;

e O método usado para o cenario de carregamento inteligente é o mais benéfico para os
operadores de rede de distribuicdo e os usuarios de PEVs. O carregamento inicial
simultaneo na hora pico impde um novo pico, além disso, um PEV pode introduzir um
novo pico de carga nas primeiras horas do periodo de carga fora da hora pico;

e A divisdo das cargas por categorias é feita para avaliar o impacto do carregamento de
baterias de PEVs sobre os perfis de carga de varios alimentadores, resultando excessos de
carga fora da capacidade do alimentador;

e Ainda tendo a capacidade de geracdo total suficiente ndo € possivel garantir que o sistema

absorva a carga dos PEVs sem efeitos adversos.
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2.3.5 Optimal Charging Strategies for Unidirectional Vehicle-to-Grid

Em (SORTOMME; EL-SHARKAWI, 2011), os autores desenvolveram um algoritmo
de regulagéo unidirecional usado por um agregador que combina a capacidade de uma grande
quantidade de PEVs para oferecé-la no mercado de energia, junto com outros algoritmos de
carregamento inteligentes usados para estabelecer o ponto em que a taxa de carga flutua
entanto a regulagio ¢ aplicada. E formulado um algoritmo de maximizagio de lucros pelo
agregador com restricbes de preco analogas as dos algoritmos de carregamento inteligentes.
Sao usadas simulacGes em um grupo hipotético de 10.000 PEVs suburbanos do estado de
Puget Sound, Washington, no Noroeste do Pacifico, usando dados de uso de transporte
regional, carga e precos. Os veiculos suburbanos séo ideais para V2G se estdo habilitados
entre (8:00-17:00) proporcionando tempo suficiente para se carregar e realizar o servi¢o de
V2G; estes também sdo habilitados durante a noite, entre (22:00-6:00) onde o V2G participa

também.

O algoritmo de regulacéo é desenvolvido considerando um PEV individual que muda
seu nivel de carga em torno a um ponto chamado preferred operating point (POP); este termo
corresponde ao nivel médio de operacdo de um participante do mercado fornecendo servigos
de regulacdo. Para a selecdo do POP, os autores consideraram dois algoritmos de carga
inteligentes (propostos na literatura) baseados em preco e carga, incluindo neste ultimo o
efeito de saida de variaveis de geracdo renovavel tais como energia solar ou edlica sobre o
nivel de carga do sistema. Também propGem um novo algoritmo de carga inteligente baseado

na participacdo maxima de regulacéo.

O objetivo que deve ser otimizado € o lucro obtido com o agregador. O aumento do
lucro vem dado por um maior servi¢co de regulacdo. Na formulacdo matematica é assumido
que o lucro do agregador tem duas fontes: 1) Uma margem de lucro fixa sobre o prego da
energia no mercado transmitido a todos os consumidores; 2) Uma porcentagem fixa dos
lucros obtidos pela prestacédo de servicos de regulacdo. Os custos do agregador sdo assumidos
como constantes e 0s custos da energia sdo transmitidos aos proprietarios dos PEVs. Os
custos de comunicagdo e manutengdo do carregador sao ignorados neste trabalho supondo que
sdo fixos independentemente do nivel de participagdo no mercado.

Os algoritmos propostos sdo simulados em Matlab e é usado cvx que é uma ferramenta
que transforma a Matlab em uma linguagem de modelamento para otimizacdo convexa, para

resolver o problema de otimizacdo. Enquanto os EVs podem participar em V2G durante
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periodos de carregamento diurnos e noturnos, as simulag@es para o carregamento no lugar de
trabalho sdo desenvolvidas entre as 8:00 e as 17:00, dando um periodo de carregamento de 9
horas no qual o agregador pode vender o servico de regulacio ao sistema. E usado um grupo
hipotético de cinco tipos diferentes de PEVs existentes no mercado atual, incluindo a
porcentagem usada no estudo: Tesla Roadster (5%), Th!nk City (20%), BMW MINI-E (20%),
Mitsubishi i-MiEV (25%), e Nissan Leaf (30%). E assumido que cada veiculo possui uma
eficiéncia de carregamento de 90% e carregadores do lugar de trabalho nivelados em 240 V e
30 A. Os PEVs que chegam ao trabalho com um SOC inicial maior ou igual a 95% nao
participam no carregamento, fato que reduz a 7.421 PEVs que participaram tanto no
carregamento como na regulacdo do mercado. As simulagdes séo executadas cada hora entre

as 8:00 e as 17:00 para cada dia da semana do ano 2007.

Existem diferentes questGes importantes em relacdo a implementacdo geral do V2G
que ndo foram consideradas neste artigo: 1) A estrutura de mercado do servico de regulacéo;
2) A capacidade de uma fonte de carga para oferecer uma regulacdo simétrica; 3) Os lucros
oferecidos pelo agregador devem ser considerados. Portanto é assumido neste trabalho que o
agregador tera uma margem fixa sobre a energia e uma porcentagem fixa para regulacéo,

valores selecionados arbitrariamente.

As restricbes do sistema de distribuicdo, tais como fluxo de poténcia e tensdo nas

barras ndo sdo consideradas na formulagdo proposta neste referido trabalho.

As simulagdes mostraram que além de cada algoritmo fornecer diferentes beneficios,
somente os algoritmos otimizados fornecem beneficios significativos para todos. Para 0s
clientes, € maximizada a carga das baterias pelo periodo selecionado, porém, os custos de
carregamento sdo minimizados. Os beneficios sobre condi¢fes dindmicas do sistema sdo
maximizados para o0 agregador, enquanto que para as empresas de servico publico é
melhorada a operagéo e controle do sistema de energia, proporcionando maior flexibilidade ao

sistema para fazer frente a variabilidade das fontes de energia renovaveis.

2.3.6  Optimal Coordination of Plug-In Electric Vehicles in Power Grids With Cost-
Benefit Analysis—Part I: Enabling Techniques

Em (LUO et al.., 2013), na primeira parte deste trabalho, é apresentado um novo
método para calcular a demanda de carga dos PEVs com um método modificado chamado

latin hypercube sampling (LHS) para considerar sua propriedade estocastica. Os autores
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propuseram um modelo de otimizacdo de dois estagios para encontrar os periodos de
carregamento 6timos dos PEVs em um dia especifico que permite minimizar no primeiro
estagio o pico de carga com demanda de carga de PEVs e no segundo € minimizada a
flutuagio da carga fixando o pico de carga no valor obtido no primeiro estagio. E apresentado
também um algoritmo baseado em programacdo linear inteira mista (PLIM) junto com um
novo método para a analise custo-beneficio, do inglés cost-benefit analysis (CBA), para uma
estratégia de coordenacdo de carregamento e descarregamento de um PEV desde uma
abordagem de bem-estar social. E calculado o SOC inicial e final por periodo de cada PEV

obtendo a demanda de carga em dois cenarios: carregamento controlado e ndo controlado.

No carregamento ndo controlado o PEV pode estar carregando ou inativo. Neste
cenario existem dois modos de carregamento: modo completo, onde o processo termina
quando a bateria é totalmente carregada e o0 modo de resisténcia melhorado no qual o PEV
sera carregado por um tempo fixo predefinido pelo cliente; quando o tempo termina,

independentemente se 0 PEV ndo estd completamente carregado, 0 processo termina.

O método LHS consiste em dois passos simples: amostragem, que usa uma funcao de
distribuicdo de probabilidade cumulativa; e combinacdo, onde é usado um método de
ortogonalizagdo de Gram-Schmidt para mesclar os valores amostrados de cada variavel

aleatéria.

No carregamento controlado, sdo considerados os PEVs controlaveis e 0s néo
controlaveis. Neste cenario, existem dois modos de operacdo: modo de carregamento
controlado e modo V2G coordenado. No primeiro caso, o PEV é usado como uma carga de
interrupcao e o0 seu processo de carregamento é controlado; no segundo caso, o PEV € usado
como uma fonte de energia de rede controlavel bidirecional. Com o0 modo V2G coordenado,
além de ser carregado ou permanecer inativo, cada PEV controlavel pode também ser

descarregado para alimentar a rede. A seguir, sdo detalhados os dois modos de operacao:

a) Modo de carregamento coordenado: No primeiro estagio, a funcdo objetivo visa
minimizar o pico de carga (maxima carga) controlando os estados de carregamento dos PEVs.
No segundo estagio, o objetivo & minimizar a flutuacdo da carga fixando o pico de carga
6timo obtido no primeiro estagio como limite superior da carga. Neste estagio, 0 modelo é um
problema de programacao linear inteira quadratica (PPLIQ) com muitas variaveis de decisdo

(estados de carregamento de cada PEV em cada intervalo em um dia), porém, para reduzir o
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tempo computacional é adotado um método de linearizacdo por partes convertendo a fungéo

objetivo original quadratica em um conjunto de funcdes lineares.

b) Modo V2G: Neste modo, os PEVs podem ser considerados como unidades de rede
controlavel para armazenamento de energia. Cada PEV tem trés estados: carregamento,
descarregamento e inativo. O calculo da funcdo objetivo € feito nos mesmos dois estagios

descritos no modo de carregamento coordenado.

Entre os elementos relacionados na CBA, os autores consideraram sistemas elétricos
completos, incluindo sistemas de geracdo, transmisséo e distribui¢do. Os beneficios sdo dados
por economia de investimentos de capital na expansdo da capacidade de geracdo devido a
reducdo de pico de carga, economia na eficiéncia das usinas de energia, economia na
conversdo de energia mais barata durante os periodos de carga leve em energia mais custosa
durante os periodos de pico e economia na protecdo ambiental e a minimizacdo das perdas
econdmicas devido aos apagdes inesperados. Os custos incorridos na implementacdo ou
coordenacdo a grande escala dos PEVs em uma rede elétrica incluem o custo de construcdo e
manutencdo, o custo de atualizar a infraestrutura de carregamento e descarregamento e
sistemas de controle eletronicos de energia, custo de energia consumida pela coordenacgéo de
carregamento e descarregamento e 0s custos para cobrir os incentivos dos usuarios de PEVs.

2.3.7 Real-Time Coordination of Plug-In Electric Vehicle Charging in Smart Grids to

Minimize Power Losses and Improve Voltage Profile

Em (DEILAMI et al.., 2011), os autores propuseram uma nova estratégia de controle
chamada de administracdo de carga inteligente em tempo real, do inglés real-time smart load
management (RT-SLM), para o problema de coordenacdo de carregamento de PEVs em
tempo real (cada 5 minutos) tentando minimizar o custo total de geracdo de energia e as
perdas de energia associadas a rede. Esta metodologia reduz o custo de geracdo através da
inclusdo de precos do mercado de energia variaveis no tempo e a selegdo de prioridade
baseados nas zonas de carregamento escolhidas pelos proprietarios dos PEVs. O algoritmo
RT-SLM considera propriamente a ligacao aleatdria de PEVs e utiliza otimizacéo por selecédo
de sensibilidades maximas, do inglés maximum sensitivities selection (MSS). Além disso,
habilita o carregamento dos PEVs considerando as prioridades de acordo com as zonas de
tempo respeitando os critérios de operacdo da rede tais como perdas, limites de geracao e
perfis de tensdo. E feita uma simulacdo com um sistema de distribuicio de 23 kV ligado a

diferentes redes residenciais de baixa tensdo povoadas com PEVs apresentando resultados
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para carregamento ndo coordenado com penetragdes de PEVs de 16%, 32%, 47%, e 63% e
considerando trés zonas de tempo definidas: vermelha (18:00-22:00), azul (22:00-01:00) e
verde (01:00-08:00).

Na formulacdo do problema os autores consideraram como funcdo objetivo a
minimizacao do custo total de compra ou producédo de energia para o carregamento dos PEVs
mais as perdas de energia associadas a rede, considerando limites de tensdo e limite maximo
de demanda total do SDEE para evitar condigdes de sobrecarga. O custo de compra ou
producdo da energia para carregar os PEVs é minimizado através da definigdo de zonas que
correspondem aos interesses das empresas de servico publico na minimizacdo da geracédo

durante as horas pico. E usada uma rotina de fluxo de carga baseada no método de Newton.

O método RT-SLM proposto usa a técnica de otimizacao por selecdo de sensibilidades
maxima (MSS) para minimizar as perdas do sistema. A MSS quantifica a sensibilidade das
perdas do sistema as demandas de carga de um PEV em um passo de tempo dado. O
algoritmo proposto foi desenvolvido em Matlab usando um sistema modificado do IEEE 31
barras 23 kV combinado com redes residenciais LV 415 V baseados em dados de um sistema
real de um bairro da Austrdlia. No total sd&o 449 nds (31 nds HV e 418 nds LV). Foi
selecionada uma bateria com 10 kWh de capacidade por PEV. As simulagbes foram

desenvolvidas considerando quatro cenarios com passos de tempo de 5 min:

CASO A. Carregamento aleatorio ndo coordenado. Caso Al: (18:00-08:00). Caso A2:
(18:00-01:00). Caso A3: (18:00-22:00). Em todos os casos a poténcia e geracdo requeridas
mostram incrementos significativos durante as horas pico, mesmo com baixas penetragdes de
PEVs sdo observadas severas flutuagdes de tenséo, altas perdas de poténcia e altos custos em

geracéo e perdas de energia;

CASO B. Carregamento coordenado usando RT-SLM com um nivel maximo de
demanda constante de 0,84 MW considerando prioridades, permitindo aos consumidores de
média e baixa tensdo carregar seus PEVs nas primeiras horas se houver suficiente capacidade
sem violar as restricbes do sistema. Em comparagdo com os cenarios realistas de
carregamento ndo coordenado de PEVs (casos A2 e A3), é observada uma melhoria geral no
rendimento do sistema e reducdo nos custos operacionais; além do mais, as tensdes de todos
0s nés sdo reguladas dentro os limites, mesmo sob grandes penetraces de PEVS. Também
sdo reduzidas as perdas do sistema, 0s picos de carga e correntes de carga dos

transformadores;
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CASO C. Carregamento coordenado usando RT-SLM com um nivel maximo de
demanda constante de 0,84 MW considerando prioridades, impedindo que os clientes de
média e baixa tensdo carreguem seus PEVs nas primeiras horas. E observada uma forte
reducdo nos custos de geracdo e perdas de energia mantendo melhoras no rendimento

similares as do caso B: perfis de tensdo, perdas e carga nos transformadores;

CASO D. Mesmo que o caso C exceto com limites de demanda variavel em cada
passo de 0,84 MW, 0,870 MW e 0,60 MW em zonas de tempo de carregamento vermelha,
azul e verde, respectivamente. Este caso representa as redes inteligentes futuras, onde fatores
ambientais como velocidade do vento em parques edlicos mudam dinamicamente a geracao
disponivel. Para aplicacdes em tempo real com um grande nimero de chegadas aleatorias de
PEVs, o0 método RT-SLM é um candidato de boa qualidade para rapida otimizacdo e
coordenacdo de carregamento de PEVs em passos de tempo muito curtos, fato indicado pelos

baixos tempos computacionais.

A metodologia proposta neste artigo € desenvolvida para beneficiar a reducdo de
sobrecargas e picos de carga do sistema geral resultando uma poupancga de energia e reducéo
de custos através da prorrogacdo de atualizagfes custosas e construcdo de novas usinas de
geracdo. A carga sobre os circuitos de distribuicdo local também é reduzida (por exemplo,
cabos e transformadores) minimizando assim o risco e custo de falhas antecipadas nos

transformadores e apagdes associados.

2.3.8  The Impact of Charging Plug-In Hybrid Electric Vehicles on a Residential
Distribution Grid

Em (CLEMENT-NYNS; HAESEN; DRIESEN, 2010), é proposto um método para o
carregamento coordenado visando minimizar as perdas de poténcia e flutuacGes da tensdo. Os
autores usaram programacao estocastica e analisaram dois métodos: programacdo dindmica e
quadratica, mostrando que o carregamento ndo coordenado dos PHEVs diminui a eficiéncia

da rede de distribuicao.

Sdo usadas informacOes dos perfis de carga diarios do verdo e inverno tipicos da
Bélgica. Cada bateria do PHEV tem uma capacidade maxima de armazenamento de 11 kWh
podendo ser usado somente 80%. As baterias podem ser carregadas e ndo descarregadas, o
que significa que o fluxo de poténcia é unidirecional e a tecnologia V2G nao é considerada. O

carregador possui poténcia maxima de saida de 4 kW seguindo o standard de uma fase Unica
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com saida de 230 V. E assumido que as baterias s6 podem ser carregadas em casa e s3o
propostos trés periodos de carregamento: 1) Durante a noite (21:00-06:00); 2) PEVs que sdo
ligados imediatamente apds o retorno do trabalho (18:00-21:00); 3) Durante o dia (10:00—

16:00). E assumido somente um veiculo por casa ou oficina para ser carregado.

Para a andlise € usado o sistema teste IEEE 34-nds. Uma rede radial em representacédo
de uma rede residencial pela escala reduzida de 24,9 kV a 230 V. Cada n0 esté ligado a uma
carga residencial e alguns nos sao escolhidos aleatoriamente para ter carregamento de PHEVs.
No célculo das perdas de poténcia e flutuacbes de tensdo € usado um fluxo de poténcia,
selecionando aleatoriamente um perfil diario dos cenérios verdo-inverno e analisando quatro
casos dependentes do nivel de penetracdo: 1) Carregamento sem PHEVS; 2) Penetracdo de

PHEVs de 10%, 20% e 30% representando a proporcao de ndés com um PHEV ligado.

Cada PHEV comeca o carregamento em um passo de tempo aleatério dentro dos
periodos especificos de modo que estejam carregados totalmente ao final do periodo,
assumindo as baterias descarregadas no primeiro passo de tempo. A cada 15 minutos €
executado o fluxo de poténcia para o calculo das tensdes em cada né até obter a convergéncia.
Os resultados mostraram para todos os casos perdas de poténcia e flutuagOes de tensédo
maiores no verdo que no inverno, mesmo que um incremento de PHEVS representa um
aumento significativo nestas variaveis, maiores também durante o periodo pico (8:00-21:00).

As tensdes diminuem em presenca de PHEVs durante o periodo (21:00-6:00).

Neste artigo a coordenacdo direta do carregamento foi feita através de medicOes
inteligentes e envio de sinais a cada veiculo. Este problema de otimizacdo é abordado com
uma técnica de programacao quadratica (QP) que otimiza uma funcéo quadratica de diferentes
variaveis; neste caso a poténcia dos carregadores dos PHEVs em todos os passos de tempo,
sujeita a restricGes lineares. A técnica opera com perfis de carga doméstica, deterministicos e

estocasticos, visando minimizar perdas.

No carregamento coordenado os proprietarios dos PHEVs somente podem indicar a
hora em que as baterias devem estar totalmente carregadas; neste caso a poténcia ja ndo é
constante. O problema é tratado como uma reformulacéo das equacdes ndo lineares de fluxo
de poténcia, sendo assim abordado com uma otimizagdo quadratica sequencial, onde a
poténcia carregada s6 pode alcancar o valor da poténcia maxima.
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Quando o algoritmo é aplicado, as perdas de poténcia diminuem e as flutuacbes de
tensdo melhoram; sem presenca de PHEVs os resultados sdo quase 0s mesmos durante o
carregamento no dia e na noite, quando o niumero de PHEVSs € incrementado as flutuacbes de

tensdo e as perdas aumentam nos dois casos.

Para fazer o modelo ainda mais real é desenvolvido um enfoque estocastico que
considera o erro na estimacdo dos perfis de carga didria usando funcBes de densidade de
probabilidade, transformando as varidveis de entrada em aleatorias com distribuicdo normal
assumida em cada n6. O problema de otimizacdo é abordado com uma técnica de
programacédo dindmica (DP). Este método decomp@e o problema original em uma sequéncia
de subproblemas resolvidos em cada etapa. E usada também uma modificacdo da DP
chamada programacdo dinamica com aproximacgdes sucessivas (PDSA) que decompde o
problema multidimensional em uma sequéncia de problemas unidimensionais. Este é aplicado
tanto na programacao deterministica como na estocastica. Foram realizadas as mesmas provas
da abordagem de programacao quadratica encontrando diferencas pouco significativas embora

a QP fornega resultados mais precisos.

O carregamento ndo coordenado de baterias de PHEVSs traz impactos ndo despreziveis
no rendimento da rede de distribuicdo em termos de perdas de poténcia e qualidade da
energia. O carregamento coordenado reduz as perdas de poténcia e as flutuacdes de tenséo
fora da hora pico. Foram desenvolvidos céalculos para cada uma das trés fases de um
transformador formando um sistema global, encontrando que se incluem PHEVSs, a rede toda
deve ser modificada e atualizada em relacdo a capacidade e elementos necessarios para uma
operacdo segura dentro das condicbes permitidas pela regulacdo. E necessario um sistema
inteligente que comunique os PHEVs com o operador do sistema de distribui¢do, fato que
atribui custos tanto pelo lado da atualizacdo da rede como pela implementacéo de tecnologias
V2G.






59

3 MODELO MATEMATICO DO PROBLEMA
DE CCPEV

3.1 FORMULACAO DO PROBLEMA

O problema de coordenacgdo de carregamento de PEVs consiste na programacao étima
do carregamento das baterias dos PEVs visando uma operagcdo econdmica do SDEE e
satisfazendo as restricGes operacionais do mesmo. A programacdo Otima do carregamento
deve maximizar a energia carregada nas baterias a0 mesmo tempo em que as perdas de

poténcia sejam minimizadas.

O PEV seréa considerado para 0 SDEE como uma carga que necessita ser alimentada a
uma poténcia e em um periodo de tempo predeterminado, pelo qual, se a programacdo do
carregamento ndo € coordenada adequadamente podem-se apresentar problemas de
sobrecargas nas linhas, violacdo dos niveis de tensdo nos nds e aumento de perdas provocadas
pela carga adicional (TAYLOR et al., 2009), (PECAS-LOPES; SOARES; ALMEIDA, 2011),
(LIN et al., 2010). Assim, o carregamento apropriado dos PEVs é necessario para garantir
uma boa operacao do SDEE.

Neste trabalho é assumido o seguinte:

1) As baterias dos PEVs devem ser carregadas em um determinado tempo dividido em
diferentes periodos de tempo, onde o carregamento pode ser efetuado em qualquer periodo
pertencente ao conjunto de periodos de tempo T

2) A energia requerida por cada bateria é conhecida desde o comeco do periodo de
tempo;

3) Os PEVs possuem dispositivos de comunicagdo que permitem o controle do estado
de carga das baterias por parte do operador do SDEE. Esse controle pode ser executado em
cada intervalo do periodo de tempo;

4) Devem ser satisfeitas as restricbes operacionais do sistema tais como limites de

tensdo e correntes maximas nas linhas;
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5) O SDEE tem a capacidade de fornecer a quantidade de energia requerida pelas
demandas convencionais e dos PEVs em todos os niveis de penetracdo de PEVs analisados

neste trabalho. Ou seja, ndo existe restricdo nos limites de poténcia fornecida pela subestacéo.

A programacéo 6tima do carregamento define o SOC da bateria de cada PEV em cada
intervalo de tempo o qual é determinado por uma varidvel binaria que tem o valor de 1 se a
bateria estd carregada na sua maxima poténcia ou 0 no caso contrario, se a bateria ndo é

carregada.

Neste trabalho proposto é considerado um enfoque residencial para o carregamento
das baterias dos PEVs; assim, 0s usuarios proprietarios de PEVs podem carregar seus veiculos

€em casa.

Por outro lado, 0 modelo proposto considera prioridades de carregamento selecionadas
pelos usuarios. Deste modo, o usuario € habilitado para escolher um intervalo de
carregamento pré-estabelecido a fim de carregar seu veiculo. Os intervalos de carregamento
sdo representados por cores, vermelho (prioridade alta) e verde (prioridade baixa), as quais
sdo usadas para considerar os habitos e necessidades dos usuarios. Assim, se uma bateria de
um PEV ¢ selecionada para ser carregada no intervalo vermelho, esta tem prioridade sob
outras baterias selecionadas para carregar no intervalo verde. Um usuario pode selecionar o
intervalo vermelho para assegurar que seu veiculo seja carregado o mais rapido possivel. Por
outro lado, o proprietario do PEV pode selecionar o intervalo verde se o veiculo pode ser
carregado em qualquer hora e o processo de carregamento pode ser realizado em intervalos de
tempo com baixos precos de energia. Se um veiculo tem que ser carregado tdo rapido como
seja possivel, o usuario pagara uma tarifa adicional em caso que o processo de carregamento
seja realizado na zona vermelha, na qual ocorre o pico de carga no sistema e 0s custos de
energia sdo altos. Se o usuario ndo tem preferéncia por um intervalo de carregamento, o
modelo de otimizacdo pode definir que o carregamento seja realizado no intervalo verde, no

qual o preco da energia € baixo.

O modelo proposto considera também a operacdo de fontes de geracdo distribuida
despachéveis com o objetivo de analisar 0 seu impacto sobre a solu¢do do problema de
CCPEV.
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3.2 MODELO MATEMATICO.

Neste capitulo é proposto um modelo de programacdo ndo linear inteira mista para o
problema de CCPEV onde a operacao em estado estacionario do SDEE € representada usando
a formulacdo proposta em (GALUS; WARAICH; ANDERSSON, 2011), considerando
algumas modificacbes propostas pelo autor baseado em (FRANCO; RIDER; ROMERO,
2014) que incluem a influéncia do carregamento dos PEVs sobre a rede de distribuicdo
levando em conta as restricbes operacionais tais como limites de tensdo e magnitude de
corrente e restricGes relacionadas com a operacdo de fontes de GD. A solucdo do modelo

fornece a programacao étima de carregamento das baterias dos PEVSs.

3.2.1 Modelo Mateméatico do Problema de CCPEV

A seguir é apresentado o modelo matematico proposto para o problema de

coordenacdo de carregamento de veiculos elétricos.

mnw+ f+y+6+ @+yY "
Onde:
- Vvmn €L (2)
w= ZﬂtAt z Rmnl‘rznn,t ,
teT mneL teT
B = Z.utAt Z(Py‘f,t+ Pﬁ,t)+n2Athn§t VvneN,teT (3)
teT nenN teT neN
6=92maX[(K - Vn),O]2 vn e N )
nenN
$=0 Z max [(Imn - I_mn): 0]2 vmn € L (5)
mneL
y:_zzknptpr]{t VvneN,teT (6)
NeN teT
Yv=1 z T, vn e N %)

nenN
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s.a

Z Pmn,t - Z (Pkn,t + Rkn,t Ilgn,t) + Prft = Pr(li,t + Pﬁ,t vn € N’ teT (8)

mneL kneL

Z Qmnt — z (an,t + Xint I]%n,t) + Qﬁt = Qgt VvneN,teT 9

mneL kneL

Vr721,t - Vrf,t = Z(Rmnpmn,t + anan,t) + Zrznn Irznn,t vmn € L, (10)
teT

Vr%,t Irznn,t = PT%lTl,t + Q%m,t vmn €L, (11)
teT

0<pP, <P, VnEN,tET (12)

Q¢ <09, < Q) VNEN,t €T (13)

n = nt — n

07| < P tan(arcos(pf)) VNENtET (14)

E%:ZAt vy Vn €N (15)

teT
Py, = P’xp, VvneN,teT (16)
Xne € {0,1} VnEN,tET (17)

Em que u; é o custo da energia em cada periodo de tempo; A; € a duragdo do periodo
de tempo t; n é o custo da energia gerada pelas fontes de GD; 6, oe II representam os fatores
de penalizacdo por violagdo nos limites de tensdo, capacidade de corrente e pela energia ndo
fornecida as baterias dos PEVs, respectivamente.

O conjunto L representa todos os circuitos do sistema; o conjunto T representa o
conjunto dos periodos de tempo disponiveis para o carregamento das baterias dos PEVS e 0

conjunto N representa todos os nds do sistema.

3.2.2  Funcao Objetivo

Na coordenacdo de carregamento de PEVS o objetivo principal é minimizar o custo

total de operacdo do sistema. Além do mais, séo considerados outros custos relacionados com
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0 problema tais como custos de penalizag¢des por violacdo de limites de tenséo, capacidade de
corrente entre outros, conforme a Equacéo (1).

Os elementos que compdem a funcdo objetivo proposta neste trabalho e que fornecem

0 custo total, acumulado em cada periodo de tempo séo apresentados como segue:

e Custo das perdas de poténcia ativa do sistema, em que (R,,,,) é a resisténcia do circuito
mn e (14, é 0 quadrado da corrente em cada ramo do sistema, Equagéo (2);

e Custo das demandas de carga convencionais (PZ,), do consumo de energia dos PEVs
(P ) e da energia fornecida pelas fontes de GD (P,ft), Equacéo (3);

e Custo de penalizagéo por violagéo dos limites de tenséo nas barras, em que V representa o
limite minimo de tensdo e V,, representa a magnitude de tensdo no n6 n, Equacdo (4);

e Custo de penalizacdo por violacdo dos limites de capacidade de corrente nas linhas, em
que I,,,,, representa o limite maximo de corrente pelos ramos, Equacao (5);

e Custo associado ao incentivo por carregamento com prioridade, Equacéo (6);

e Custo de penalizacdo pela energia que ndo é possivel fornecer as baterias dos PEVs

representada por (r,,), Equacao (7).

O custo incluido na funcdo objetivo correspondente a equacdo (6) faz possivel a
inclusdo de prioridades de carregamento de acordo com a preferéncia definida por cada
usuario. A prioridade de carregamento € controlada pelo parametro p,,. Este parametro é
definido pela equagdo 26+24H(t-18)-t] ‘onde H(t) é uma funcdo escaldo de Heaviside. p, é
uma funcéo decrescente dos periodos de tempo que incentiva o carregamento de PEVSs com
prioridade (x,) 0 mais rapido possivel. Um valor alto de p,, habilita o veiculo na barra n para

ser carregado com prioridade.

Assim, os PEVs que sdo selecionados para ser carregados em um intervalo de tempo
pré-estabelecido tém seus parametros fixos mais altos que os associados com veiculos que

podem ser carregados depois.

3.2.3  Restricoes

No modelo proposto sdo consideradas trés tipos de restri¢oes:
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e Restricdes de balanco de poténcia ativa e reativa que representam as leis de Kirchhoff,
consideradas no fluxo de poténcia;

e Restricdes operacionais do sistema: limites de tensdo, capacidade de corrente e poténcia
gerada pelas fontes de GD;

e Restricdes associadas aos PEVs tais como o balanco de energia na bateria do PEV,
poténcia carregada do PEV em funcdo da sua poténcia méxima e restri¢des relacionadas
com a prioridade de carregamento.

As equac0es (8) e (9) representam o balango de poténcia ativa e reativa e asseguram
que todas as demandas do sistema sejam atendidas. Nestas equagOes as variaveis P, e
Qmn¢ representam o fluxo de poténcia ativa e reativa pelos ramos no periodo de tempo ¢t;
RyncI?n ¢ representa as perdas ativas e X, ([7, ; representa as perdas reativas do sistema; Q;Z "
é a poténcia reativa gerada e Q7. é a poténcia reativa demandada. A Equacéo (10) representa
o célculo da magnitude da queda de tensdo, e é dada pelas equacbes de corrente usadas
comumente na resolucdo de circuitos elétricos, onde é eliminada a diferenca angular entre as
tensdes, permitindo conhecer a magnitude da tensdo do n6 n (V,,,), em funcéo da magnitude
de tensédo do n6 m (V,,,,), o fluxo de poténcia ativa e reativa, e da magnitude da corrente
(GONCALVES, 2013). A Equacédo (11) representa a magnitude do fluxo de corrente pelos

ramos.

As equacOes (12) — (14) representam os limites operacionais das fontes de GD. A
Equacdo (12) representa o limite de geracdo de poténcia ativa em que 55 é 0 limite maximo
de geracdo de poténcia ativa; as equacbes (13) e (14) representam os limites de geracdo de
poténcia reativa dos geradores distribuidos em que Qﬁ e 65 s&o os limites minimo e maximo
de geracdo de poténcia reativa e pf,, representa o fator de poténcia das fontes de GD. Estas

restricbes somente sdo ativadas para aqueles n6s do SDEE que tém ligadas fontes de GD,

diferentes ao no da subestacéo.

A Equacéo (15) representa o balanco de energia na bateria do PEV, escrita em termos
da energia que deve ser carregada dentro da bateria (E}), o carregamento de poténcia em cada
intervalo de tempo (P}, ;) e a energia que ndo pode ser fornecida a bateria ao final do periodo

de carregamento representada por (m,,). A Equacdo (16) é usada para calcular a poténcia
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carregada ao PEV em funcdo da poténcia maxima de carga da bateria (P”) e o controle da

variavel x;, .. Finalmente a natureza binaria da variavel x;, , é representada pela Equagéo (17).

As restricdes que representam os limites de tensdo nas barras e a capacidade de
corrente pelos ramos sdo consideradas como penalizagdes dentro da funcéo objetivo, por esse

motivo elas ndo sdo formuladas como restri¢cdes independentes.

A modelagem (1)-(17) corresponde a um problema de programagéo ndo linear inteira
mista (PNLIM) pelas néo linearidades presentes em (11). As técnicas de otimizacdo classica
ndo podem garantir que a solucdo 6tima seja encontrada para este tipo de problemas, mas
podem-se encontrar solu¢bes de boa qualidade aplicando metodologias de otimizacao

combinatéria como as metaheuristicas.
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4  APLICACAO DAS METAHEURISTICAS BT,
GRASP E GRASP-BT AO PROBLEMA DE
CCPEV

Neste capitulo é apresentada a metodologia proposta para resolver o problema de
CCPEV em SDEE através das metaheuristicas BT, GRASP e GRASP-BT. Encontram-se as
caracteristicas mais importantes de cada técnica de otimizagdo e a adaptacdo de cada uma ao

problema estudado.

41 METAHEURISTICA BUSCA TABU

A busca tabu (BT) é um procedimento metaheuristico usado para gerenciar um
algoritmo heuristico de busca local, usando estratégias inteligentes que permitam sair de
solucdes Otimas locais. Foi proposto inicialmente por Glover a partir de conceitos usados na
inteligéncia artificial (GLOVER; LAGUNA, 1997). O algoritmo comeca da mesma forma
que um algoritmo de busca local caminhando iterativamente de uma solugdo para outra até

que algum critério de parada é satisfeito.

Os algoritmos de busca tabu geralmente resolvem problemas do tipo:

min f(x)

s.a xe€eX

Em que x é uma solucdo (ou variaveis de decisdo), f(x) é a funcdo objetivoe X é o
espaco de busca. Dada uma solucdo inicial x, o algoritmo de BT resolve o problema usando
uma heuristica de busca local definindo uma estrutura de vizinhanga de x como o conjunto de
todas as solugdes x' € N(x) que podem ser atingidas através de um mecanismo de transicao
aplicado a x. Cada solucdo x € X tem associada uma vizinhanga N(x) c X, e cada solugdo
x' € N(x) € alcangada a partir de x por uma operacdo chamada movimento. No processo de
busca local, partindo de uma solucdo inicial que se torna a solugdo corrente, passa-se para a
solucdo vizinha que apresenta maior diminuicdo da funcéo objetivo. Este processo € repetido
iterativamente até ndo encontrar nenhum vizinho que melhore a funcéo objetivo, encontrando

assim uma solucdo 6tima local.
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A formulacdo béasica de BT conduz um processo de busca local, similar a busca
através de vizinhanca, do inglés steepest descent heuristic (SDH), fazendo uso da informacéo
de solugdes ja visitadas a qual é armazenada em uma estrutura de memoria de curto prazo e €
utilizada principalmente para evitar visitar solugdes vizinhas exploradas anteriormente. Essa
memdria de curto prazo é conhecida como atributo ou lista tabu cuja funcéo principal é
proibir uma transi¢do a uma solucéo vizinha que é marcada com o atributo tabu durante um
namero de iteracBes definido; assim, o atributo tabu somente permite fazer transicdes para 0s

melhores vizinhos ndo proibidos.

Este mecanismo de memoria em curto prazo pode se tornar uma limitacdo da
metaheuristica jA que podem existir solugdes vizinhas de excelente qualidade, inclusive a
solucdo dtima global, temporalmente proibidas. Este problema é contornado usando um

mecanismo chamado de critério de aspiracdo.

O critério de aspiracdo é uma estratégia que permite eliminar a proibicdo do atributo
de uma solucdo vizinha de excelente qualidade que compartilha 0 mesmo atributo de uma

solucdo ja visitada.

O algoritmo de BT, como qualquer metodologia de busca local, é caraterizado por
alguns componentes basicos necessarios para sua operacdo: uma estrutura de codificagcdo que
representa a proposta de solucao e define o espaco de busca, uma forma de gerar uma solucéo
inicial, uma estrutura de vizinhanca de acordo com a estrutura de codificacdo escolhida que
para uma solucdo dada permite gerar um subconjunto de solucbes, e um mecanismo de
transicdo que estabelece a forma de passar de uma solugédo proposta para uma solucéo vizinha.

Estes componentes serdo explicados nas proximas se¢oes.

4.1.1 Busca Tabu Aplicado ao Problema de CCPEV.

Como foi mencionado na Secdo 3.1, o problema de CCPEV consiste na selecdo da
programacéo Otima de carregamento das baterias dos PEVs visando uma operagao econdmica,
satisfazendo as restricdes operacionais do SDEE. Deste modo, o problema de CCPEV se
encaixa dentro da formulacédo béasica de problemas de otimizacdo combinatdria que podem ser
resolvidos usando BT, considerando o balanco de energia nas baterias dos PEVs ou os limites
de tensdo e capacidade de corrente como algumas das restrigdes estabelecidas para resolver o
problema.
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Nesta secdo é apresentado um algoritmo de BT adaptado para resolver o problema de
CCPEV em SDEE. O algoritmo de BT proposto fornece os periodos de tempo em que devem
ser carregadas as baterias de cada PEV tentando conseguir um custo de opera¢do econdémico
do sistema sem afetar sua operacdo. A solucdo para o problema de otimizacdo é uma matriz
que contém os periodos de tempo em que devem ser carregadas as baterias de cada um dos
PEVsS.

4.1.1.1 Estrutura de codificacdo

Na aplicacdo do algoritmo de BT € definida uma matriz de codificacdo com dimensdes
iguais a quantidade total de veiculos ligados na rede de distribuicdo e ao nimero total de
periodos de tempo requeridos para carregar as baterias de cada PEV. Cada linha da matriz
corresponde a um né que tem ligado um PEV e cada coluna representa um periodo de tempo
em que a bateria do PEV ¢ carregada.

A quantidade de colunas da matriz de codificacdo € representada pela variavel A
calculada através da expressao (18). O valor de A representa o total de periodos de tempo
necessarios para suprir a energia total requerida por cada uma das baterias dos PEVs (EY), em
funcdo da sua poténcia maxima (PV) e da duracdo dos periodos de tempo (A.). Maiores

detalhes seréo apresentados a seguir.

<[5 @)

Os elementos da matriz de codificacdo sdo ndmeros inteiros que pertencem ao
conjunto de periodos de tempo T e representam o intervalo em que as baterias dos PEVs sdo
carregadas. Na Figura 1 é mostrado um exemplo da codificacdo onde sdo assumidos valores
de EY = 60 kWh, PY = 20 kW e A,= 1 h obtendo A = 3, ou seja, trés periodos de tempo
requeridos para carregar as baterias de varios PEVS.

Figura 1- Exemplo da codificagdo proposta.

f

et 21514
L e ] 7110
PE Vs

FEV_n e 6 9

e )

|

Periads de tempa_1 Perisda de_tempn_ 3

Fonte: Elaboracéo do autor.
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A matriz de codificacdo indica os periodos de tempo em que as baterias devem ser
carregadas, mas ndo indica uma ordem de carregamento. Cada nimero inteiro que faz parte da
matriz tem atribuida uma hora do dia comecando desde as 18:00 horas seguindo
sequencialmente até o total de periodos de tempo que seja definido. A Figura 2 mostra 0s
intervalos de tempo e as horas do dia que correspondem a cada elemento da matriz de
codificacdo. Para o exemplo da Figura 2 sdo considerados dez periodos de tempo T

disponiveis para carregamento com tempo de duracdo igual uma hora cada.
Figura 2 — Relacdo entre periodos de tempo e horas do dia.
Hora do dia —-#» 18:00 19:00 20:00 21:00 22:00 23:00 00:00 01:00 02:00 03:00 04:00

T T O I T MO T
o __ Y Y XY

de tempo 9

Fonte: Elaborag&o do autor.

Assim, na Figura 2 o periodo de tempo 1 corresponde a um intervalo de carregamento
entre as 18:00 e as 19:00 horas, o periodo de tempo 2 corresponde a um intervalo de

carregamento entre as 19:00 e as 20:00 horas, e assim por diante.

O mecanismo de carga de cada PEV ligado no SDEE que representa o exemplo da
codificacdo proposta na Figura 1, é graficamente representado pela Figura 3 onde para
satisfazer o total de energia requerida de cada PEV, sdo necessarias cargas de 20 KW por trés

horas.

Figura 3 — Mecanismo de carga dos PEVs do exemplo da codifica¢do proposta.

0 b »
mPEV1 mPR2
PEV_n
0 ‘ — 0 ————— — 0+
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Periodos de tenpo [h]

Poténciaméxima
[kw]

Periodos detempo [h] Periodos detempo [h]

Fonte: Elaboracédo do autor.

Este tipo de codificacdo simplifica a aplicacdo do algoritmo, sem ser necessaria uma
codificacdo binaria que teria uma dimensdo proporcional ao nimero total de periodos de
tempo disponiveis para carregamento. Um exemplo de codificacdo binéria para a codificacdo
proposta na Figura 1 ¢ mostrado na Figura 4.
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Figura 4 — Exemplo de codificacdo binéria para a codificacdo proposta na Figura 1.

Periododetempo— 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
PEV 1 oj{0f1j0|212|0|0]|1]|0]0O
PEV 2 1(0[{0|0|0|0]1]|]0]|0]|1
PEV n 0O({1(0j0|0O]1|0]0|21]0O0

Fonte: Elaborag&o do autor.

4.1.1.2 Geracdo da solucao inicial

Considerando as condi¢fes das empresas de distribuicdo de energia elétrica onde
normalmente os custos da energia variam de acordo com os horarios de uso (FORD, 1996), a

solucdo inicial é construida dependendo das condic6es de prioridade dos PEVs.

Assim, para aqueles veiculos que ndo possuem condicdes prioritarias de carregamento,
a solucdo inicial é proposta carregando as baterias dos PEVs ligados no SDEE nos periodos
de tempo onde o custo da energia é mais barato. Sdo escolhidos para o carregamento 0s
periodos de tempo de madrugada, neste caso, esta configuragdo possui um custo de energia
baixo. No caso em que a prioridade é considerada, a solugdo inicial propde o carregamento
das baterias dos PEVs com condicdes de prioridade nos periodos do horario pico onde o custo
da energia € mais caro e os outros PEVs que ndo possuem condigdes de prioridade séo

carregados nos periodos de tempo de madrugada.

Ambas, as duas configuracdes iniciais sdo triviais e de facil geracdo, ndo entanto,
podem aparecer sobrecargas no sistema provocando picos de carga, violagdo nos limites de
capacidade de corrente pelas linhas, violacdo dos niveis de tensdo nos nds e aumento de
perdas devido ao carregamento simultdneo dos PEVs (PECAS-LOPES; SOARES;
ALMEIDA, 2011; LIN et al..,, 2010; HADLEY, 2006). Portanto, esses problemas sdo
considerados na funcéo objetivo através de penalizagdes por tensdo e capacidade, e devem ser

resolvidos para garantir uma operacao segura e eficiente do sistema.

Esta proposta de solucdo simula um tipo de carregamento ndo controlado, onde 0s
veiculos sdo ligados na rede sem ser administrados por nenhum operador. Com a metodologia
proposta, serd o operador do SDEE quem indicara os periodos de tempo em que os PEVs
devem ser carregados, satisfazendo as demandas totais de energia e as restricbes de operagado
do SDEE.
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4.1.1.3 Estrutura de vizinhanca

A partir da codificagdo proposta na Secdo 4.1.1.1 que contém os periodos de tempo de
carregamento de cada PEV ligado em um no, é proposta uma estrutura de vizinhanga definida
por mudancas basicas em cada uma das posi¢des da matriz de codificacdo. Um vizinho pode
ser gerado selecionando uma posicdo da matriz de codificacdo e trocando o valor armazenado
nessa posicao por qualquer periodo pertencente ao conjunto de periodos de tempo T, ou seja,

trocando um periodo de tempo de carregamento como é mostrado na Figura 5.

Esta operacdo deve ser realizada para cada linha da matriz associada a um né que
tenha ligado um PEV e para cada coluna associada a um periodo de tempo requerido para o
carregamento de um PEV. Visando manter a factibilidade da proposta de solugéo, cada um

dos vizinhos gerados devera satisfazer as seguintes condicdes:

¢ N&o podem existir periodos repetidos em nenhuma linha da configuracéo, ou seja, 0 novo
periodo de tempo gerado pela solugdo vizinha ndo se pode repetir para um mesmo veiculo
(t # h);

e O novo periodo de tempo deve pertencer ao conjunto de periodos de tempo T.

Figura 5 — Exemplo da estrutura de vizinhanga proposta.

Solucéo Corrente q Solucéo Vizinha

5 8 3 5 8 3
7 1 |10 7 1 |10
PEVkh 3 h 7 | PEVkt | 3 t 7
—--> —->
5 2 7 5 2 7
&123456789]0 l1234l5l678l9I]0I
Rerfodoscetamo Reriodosce BT

Fonte: Elaboracdo do autor
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No exemplo da Figura 5, é escolhido o PEV k (terceira linha da matriz) e o periodo de
tempo requerido 2 (segunda coluna da matriz) para gerar uma solugéo vizinha. Deste modo,
supondo que para este exemplo existem um total de dez periodos de tempo disponiveis para
carregamento, entdo t pode tomar valores do intervalo [1,10]. Entdo € suposto que h =5 e
t =1cumprindocomt € T =[1,10] et # h.

Em problemas de grande porte, o processo de geracdo e avaliacao de solucdes vizinhas
requer de altos custos computacionais dependendo do tamanho do problema. Neste caso, por
exemplo, se o problema de CCPEV tivesse m veiculos ligados na rede, n periodos de tempo
pertencentes ao conjunto de periodos de tempo T e A periodos de tempo requeridos para 0
carregamento, entdo o nimero total de vizinhos pode ser calculado através da multiplicacdo
de m=* (n— A)* A, na estrutura de vizinhanca proposta. Porém, neste trabalho, é
desenvolvido um indice de sensibilidade que permite diminuir o nimero de solucdes vizinhas

visitadas e avaliadas melhorando o desempenho do algoritmo.

4.1.1.4 Mecanismo de transi¢ao

Apos a avaliacdo de todas as solugdes vizinhas de uma configuracdo corrente séo
identificadas duas solucdes: a melhor solugéo vizinha que ndo se encontra proibida pela lista
de atributos tabu com memoria de curto prazo, e o melhor vizinho marcado com o atributo
tabu. A transicéo é feita ao melhor vizinho permitido a ndo ser que a solucgéo vizinha proibida
tenha melhor funcdo objetivo e, além disso, melhore a fungdo incumbente, ou seja, que o

critério de aspiracéo seja atingido.
4.1.1.5 Estrutura do algoritmo BT especializado

A estrutura do algoritmo proposto, adaptado para resolver o problema de CCPEV se

descreve nos seguintes passos:

Passo 1: Selecdo da codificacdo, solucdo inicial e estrutura de vizinhanca (Segéo
4111e4.1.1.2);

Passo 2: Defini¢do de parametros do algoritmo: NUmero maximo de iteracdes, valor
tabu;

Passo 3: Geracdo de todas as solugdes vizinhas a partir da solugéo inicial, usando a

estrutura de vizinhanca explicada em 4.1.1.3;
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Passo 4: Avaliacdo da funcdo objetivo das solugdes vizinhas factiveis dada pela
Equacdo (1), e selecdo da nova solugdo corrente segundo o critério de
aspiracao;

Passo 5: Atualizacdo da solugdo incumbente e dos parametros do algoritmo BT;

Passo 6: Verificagdo do critério de parada. Se é satisfeito parar, caso contrario voltar
a0 passo 3.

O diagrama de fluxo do algoritmo de BT proposto é mostrado na Figura 6.

Figura 6 — Diagrama de fluxo do algoritmo de Busca Tabu proposto.

< Leitura de dados de entrada >

Criacéo da solugdo inicial Pare, uma solugéo foi encontrada ——p( Fim

v

Solugdo corrente — Solugédo
Incumbente

v

Néo
—P Geragdo de uma solugdo vizinha Critério de parada atingido?
v
Célculo da fungio objetivo Passar para a con_flguragao menos Atualizacéo da lista de atributos <
ruim tabu
4
Y Melhor vizinho ndo

Sim Solugéo Incumbente — melhor
vizinho ndo proibido

Armazenamento do melhor vizinho

proibido e ndo proibido proibido < solugdo

incumbente?

Néao Todos os vizinhos
da solugdo corrente foram
avaliados?

Solugdo Incumbente — melhor

O critério de aspiracéo foi
vizinho proibido

atendido?

Fonte: Elaboracédo do autor.

4.1.2 Mecanismo de Avaliacédo da Funcdo Objetivo

A avaliacdo da funcdo objetivo é realizada a partir da Equacdo (1). As perdas de
poténcia ativa sdo calculadas em cada periodo de tempo através de um fluxo de poténcia

especializado para sistemas radiais, baseado no fluxo de poténcia backward/forward
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conhecido também como método de varredura proposto inicialmente por (CESPEDES, 1990)
incluindo as demandas de energia dos PEVs. O valor das perdas, as demandas convencionais
e as demandas dos PEVs sdo multiplicadas pelo custo de energia em cada periodo de tempo.
As violacbes das restricdes operacionais, as restricdes de prioridade e de energia ndo
fornecida as baterias em cada periodo de tempo sdo levadas em consideracdo como
penalizagdes na funcdo objetivo. Finalmente o custo total dado pela Equacéo (1) corresponde

a soma dos custos mencionados.

4.1.3 Indice de Sensibilidade para Estimacéo das Perdas

A resolucdo de problemas de otimizacdo, especialmente os de grande porte, através de
técnicas heuristicas apresentam um espaco de busca muito amplo e o processo de avaliacdo de
todas as solugdes vizinhas poderia comprometer a eficiéncia das metodologias propostas
devido aos altos custos computacionais requeridos para construir a vizinhanga do problema.
Portanto, é necessario propor metodologias para diminuir o espaco de busca e identificar um

conjunto reduzido de solucdes vizinhas de boa qualidade.

Devido & natureza combinatéria do problema de CCPEV, sua aplicagdo a sistemas de
grande porte pode apresentar longos tempos computacionais. Logo, é proposto um indice de
sensibilidade que permite estimar a variacdo da funcdo objetivo quando é adicionada uma
nova carga no SDEE, em algum periodo de tempo t, em funcdo do valor das perdas de
poténcia ativa; sem necessidade de executar um fluxo de poténcia. O indice de sensibilidade
proposto neste trabalho é adaptado do trabalho proposto em (BARAN; WU, 1989) e
(FRANCO, 2012).

Como foi apresentado na Secdo 3.2.2, a avaliagdo da funcdo objetivo envolve
diferentes tipos de custos. Neste caso o indice proposto concentra-se no valor das perdas de
poténcia ativa do sistema. O indice foi desenvolvido partindo da ideia de alocar uma carga
adicional em um no visando simular a ligacdo de um veiculo elétrico. Dada uma configuracao
inicial é avaliada a funcdo objetivo usando a Equacdo (1). Com o célculo das perdas de
poténcia ativa usando o fluxo de poténcia, € encontrado também o estado de operacdo do
sistema. Apds a alocagdo da carga no nd k é necessario conhecer o comportamento da funcao

objetivo como consequéncia da nova carga adicionada.

As perdas de poténcia ativa em um SDEE podem ser calculadas através da seguinte

expresséo:
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R
Z Rmnlrznn,t = Z % (PT%ln,t + Qrznn,t (19)

mneL mneL

Quando é incrementada uma carga A, em um nd k (Figura 7) as perdas iniciais e

finais do sistema podem ser aproximadas usando as seguintes equacoes:

R
PL= D T2 (Phne+ Qhme) 20)
mneB, "t
k
I R 2
PL = > B[ (Pne +80)" + Qhin] @1)
MneBy nt

Figura 7 — Incremento de uma carga Ap no no k.

/—ﬁ Pse1 P12 P23 P3k
— | —> —>

Fluxo de poténcia do SE
sistema inicial.
Perdas de poténcia = PL 1 2 3 k

/ Pse1+Ap P12+ Ap P23+ Ap Pak+ Ap
— T -

Fluxo de poténcia apés | SE I I I |
0 incremento de uma I I I I ¢
carganond k. 1 2 3 k
Ap

Perdas de poténcia = PL’
Fonte: Elaboracao do autor.

O indice de sensibilidade estima o valor da variagdo das perdas de poténcia ao alocar

uma carga adicional A, em um no k no periodo de tempo t do SDEE, através da seguinte

expressao que representa as perdas de poténcia ativa pelas linhas:

(22)

A variavel Ap possui um valor inicial igual ao valor da carga adicional alocada no n6

k. Esta variavel considera o valor das perdas pelas linhas causadas pela carga adicional,
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portanto é atualizada durante o caminho por todos 0s ramos pertencentes ao conjunto Bj a

partir da expresséo (23).

Ap= Z APg*s (23)

A partir da expressao anterior é possivel obter a variacdo total das perdas usando a

seguinte equacdo:

P33, = APEYS + Ploss® (24)

Em que By € o conjunto de nos finais das linhas que formam o caminho desde o no
onde foi alocada a carga adicional até a subestacdo e Ploss® sdo as perdas calculadas na

configuracdo inicial.

A expressdo (24) além de ser uma aproximacdo das perdas que desconsidera as linhas
gue ndo fazem parte do caminho até a subestacdo prové um indicador de como sdo afetadas as
perdas ap6s a alocacdo de uma carga adicional, e permite fazer uma classificacdo das

melhores configuragdes vizinhas de acordo ao valor minimo das perdas de poténcia ativa.

4.1.3.1 Exemplo de aplicacdo do indice de sensibilidade para estimacéo das perdas
No seguinte topico ¢é apresentado um exemplo de aplicacdo do indice proposto usando

um sistema teste de 20 nds com apenas um PEV ligado por n6 do SDEE.

Figura 8 — Sistema teste de 20 nos.

12 13 14

15 16 18

Fonte: Elaboracédo do autor.
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O sistema mostrado na Figura 8 apresenta perdas iniciais de 271,33 kW. Simulando a
alocacdo de uma carga Ap= 10 kW no n6 k = 10 do sistema, sdo calculadas as perdas usando
o indice APL%SS da Equacdo (22). O conjunto B, = {10,9,8,7,6,5,4,3,2,1} corresponde
aos nas finais das linhas que formam o caminho desde o0 n6 k = 10, onde foi alocada a carga,
até a subestacdo. A Tabela 1 mostra as perdas de poténcia encontradas, aplicando o indice de

sensibilidade, ap6s alocar a nova carga no né 10.

Tabela 1 — Perdas de poténcia apds o incremento de poténcia ativa demandada no n6 10.

Perdas de Poténcia (kW)
NO  APge  Pigato  Proga  Erro (%)
10 1,6587 273,08 272,99 0,03
Fonte: Elaboracao do autor.

O indice foi calculado alocando a carga adicional Ap= 10 kW em cada um dos nos do
sistema teste visando encontrar 0 nd que apresenta 0 menor incremento das perdas apds a
alocacdo da carga adicional. Isto foi feito para visualizar o comportamento do indice quando
comparado com o valor real das perdas se elas fossem calculadas utilizando o fluxo de
poténcia completo apds o incremento da carga em cada no. Os resultados sdo mostrados a
continuagéo.

Tabela 2 — Exemplo de aplicacdo do indice de sensibilidade.

Perdas de Poténcia (kW)

N6 APE™  phoss, PR, Emo(%)
0,0000 271,33 271,33 0,00
1 0,0488 271,38 271,38 0,00
14 0,0586 271,39 271,39 0,00
15 0,0648 271,40 271,39 0,00
2 02789 271,63 271,61 0,01
11 0,2938 271,65 271,62 0,01
12 0,3307 271,68 271,66 0,01
13 0,3400 271,69 271,67 0,01
3 04402 271,80 271,77 0,01
4 06066 271,98 271,93 0,02
5 09787 272,38 272,31 0,03
16 09826 272,38 272,31 0,03
6 10736 272,48 272,40 0,03

7 13615 272,77 272,69 0,03
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Tabela 2 — Exemplo de aplicacao do indice de sensibilidade.

(Continuacéo)

18 1,4034 272,82 272,73 0,03
19  1,5484 272,96 272,88 0,03

8 1,5533 272,97 272,88 0,03
17 1,5718 272,99 272,90 0,03

9 1,6439 273,06 272,97 0,03
10  1,6587 273,08 272,99 0,03
Fonte: Elaboragéo do autor.

A Tabela 2 é ordenada de forma crescente de acordo com o valor das perdas
utilizando o fluxo de poténcia completo (PE255,). Observando a coluna quatro da Tabela 2 é
possivel verificar que o valor aproximado das perdas calculadas pelo indice de sensibilidade
da expressdo (24) segue a mesma ordem das perdas utilizando o fluxo de poténcia. Este fato
permite confirmar a eficiéncia do indice proposto na identificagdio do né com o menor

incremento nas perdas ap6s a alocacdo de uma carga adicional.

4.1.3.2 indice de sensibilidade para o célculo da variacdo da funcdo objetivo

Partindo da expressdo (22) que permite calcular a variacdo das perdas de poténcia
ativa devido ao incremento da demanda em um no k, em um periodo de tempo t, o indice de
sensibilidade mostrado em (22) é usado para obter a variacdo da funcdo objetivo quando ha
uma mudanca de periodos no processo de geracdo de vizinhos. Calculam-se entdo os custos
das perdas de poténcia ativa, 0s custos da energia demandada tanto convencional como dos
PEVs e os custos de prioridade nos periodos de tempo h e w, onde (w € T,w # h) e é usada
a Equacdo (25) para calcular a variagdo da fungdo objetivo quando é gerada uma solucéo
vizinha:

AZpisa; = A (APESS) — un A (APESSS) + A (PR, + PYL,)

(25)
— un A (P + PYr) — kipwPlow + KipnPin

A expressdo (25) permite conhecer a varia¢do da funcao objetivo sempre que é gerada
uma solucdo vizinha habilitando a possibilidade de reduzir o espaco de busca identificando
um conjunto reduzido de vizinhos de boa qualidade.

Portanto, o indice de sensibilidade proposto nesta secéo é usado para calcular através
da expresséo (25) um valor aproximado da funcdo objetivo de todos os vizinhos pertencentes

a vizinhanca N (x) visando formar um subconjunto N'(x) com as melhores solugdes vizinhas.
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Logo, a funcdo objetivo de todos os elementos pertencentes a N'(x) é avaliada usando a
Equacdo (1). Este processo reduz o espaco de busca avaliando somente o subconjunto das
solugdes vizinhas de melhor qualidade, melhorando o desempenho do algoritmo diminuindo

0S custos computacionais.

4.2  METAHEURISTICA GRASP

A metaheuristica GRASP cujo nome vem do acrénimo em inglés Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure, corresponde a um algoritmo heuristico construtivo (AHC) do
tipo guloso que usa uma componente aleatdria e adaptativa, sendo uma evolugdo do AHC,
especialmente de um algoritmo tipo guloso. Foi proposto inicialmente por (FEO; RESENDE,
1989) a partir de conceitos no campo de pesquisa operacional, diferenciando-a de outras

metaheuristicas inspiradas por fenémenos naturais ou bioldgicos.

Um AHC guloso encontra uma boa solucdo factivel ou infactivel para problemas
complexos, adicionando em cada passo, uma componente da solucdo escolhendo o melhor
componente identificado por um indicador de sensibilidade. Assim, a ideia basica do
algoritmo GRASP consiste em escolher aleatoriamente um componente de uma lista dos k
melhores componentes classificados por um indicador de sensibilidade, pois é altamente
provavel que nessa lista se encontrem elementos que fazem parte da solucdo 6tima. Essa

escolha pode ser aleatoria ou pode também ser guiada usando func¢des de probabilidade.

O GRASP é um processo iterativo onde cada iteracdo do GRASP consiste em duas
fases: uma fase construtiva e uma fase de busca local. Na fase construtiva uma solugéo néo
necessariamente factivel é construida iterativamente selecionando um elemento por vez. Em
cada iteracdo desta fase, a escolha do proximo elemento que vai ser adicionado a solugédo é
determinada ordenando todos os elementos em uma lista de candidatos em relagdo com uma
fungdo gulosa. Essa funcdo avalia o beneficio de selecionar cada elemento. A heuristica é
adaptativa porque os beneficios associados com cada elemento sdo atualizados em cada
iteracdo da fase construtiva para mostrar as mudancas provocadas pela selecao dos elementos
prévios. (FEO; RESENDE, 1995)

O componente probabilistico de um GRASP é caraterizado por uma escolha aleatéria
dos melhores candidatos da lista, mas, ndo necessariamente o melhor. A lista dos melhores

candidatos é chamada de lista restrita de candidatos, do inglés restricted candidate list (RCL).
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Esta técnica de escolha permite obter diferentes solugdes em cada iteracdo do GRASP, mas
ndo compromete o potencial do componente guloso adaptativo do método.

As solucgdes geradas por um algoritmo GRASP ndo garantem ser 6timas localmente
qguando sdo definidas estruturas simples de vizinhanca. Portanto, é sempre benéfico aplicar

um processo de busca local na tentativa de melhorar cada solucdo construida na fase inicial.

A fase de busca local tenta encontrar uma solucdo 6tima local na vizinhanca da
solucdo encontrada na fase construtiva e assim encontrar uma melhor solucdo para o
problema. Esta fase funciona de forma iterativa através de substituicdes sucessivas da solucdo
corrente por uma melhor solugdo na vizinhanga da solucdo corrente e termina quando ndo é
encontrada uma melhor solucdo na vizinhanca. O éxito de uma busca local de qualidade esta
na escolha de uma estrutura de vizinhanca adequada, uso de técnicas de busca de vizinhanca

eficientes e uma boa solugdo inicial.

421 GRASP Aplicado ao Problema de CCPEV.

Nesta secdo é apresentado um algoritmo GRASP adaptado para resolver o problema
de CCPEV em SDEE o qual fornece os periodos de tempo em que devem ser carregadas as
baterias de cada PEV tentando conseguir um custo de operacdo econdbmico do sistema sem
afetar sua operacdo. A solucdo para o problema de CCPEV é uma matriz que contém o0s
periodos de tempo em que devem ser carregadas as baterias de cada um dos PEVs
pertencentes ao SDEE.

E usada a mesma estrutura de codificacio proposta para resolver o problema usando

BT, apresentada na Sec¢do 4.1.1.1.

O algoritmo GRASP proposto neste trabalho é divido em duas partes principais: uma fase
construtiva e uma fase de pds-processamento ou melhoria local, as quais serdo apresentadas a

sequir.
4.2.1.1 Faseconstrutiva

Como foi mencionado anteriormente, a fase construtiva do GRASP consiste em
encontrar uma solucdo inicial de qualidade para o problema usando um AHC. Esta solucdo é
construida iterativamente escolhendo em cada passo um elemento da lista RCL cujo numero
de elementos depende da qualidade dos componentes candidatos a adi¢do e de um parametro
a € [0,1].
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Inicialmente é feita a leitura de dados do problema. O parametro « é estabelecido e é
encontrado o ponto de operacéo inicial do sistema sem nenhum veiculo ligado na rede, usando

um fluxo de poténcia.

O AHC usado para resolver o problema de CCPEV inicia com uma solucéo vazia. Em
cada iteracdo é escolhido um PEV em um periodo de tempo t pertencente ao conjunto de
periodos de tempo T para ser adicionado a solucdo em construcdo até que todos os PEVs

tenham atribuidos todos os periodos de tempo requeridos, segundo a Equacéo (18).

No comeco, as baterias de todos os PEVs podem ser carregadas em qualquer periodo
de tempo, assim o0 AHC usado tem como objetivo em cada iteracdo adicionar um PEV em um
periodo de tempo t visando construir uma solucdo inicial que pode ser factivel ou infactivel
de acordo as restricGes de tensao e capacidade. A escolha do PEV e, o periodo de tempo t que
vai ser adicionado na solugdo em construcdo, € guiada através de um indice de sensibilidade
baseado no indice proposto na Segdo 4.1.3 chamado: indice de Estimagéo da Fungdo Objetivo
(IEFO), que indica quais sdo os PEVs que, carregados em um periodo de tempo t, sdo mais
atraentes para serem adicionados na solucdo em cada iteragdo. O indice de sensibilidade
permite conhecer um valor estimado da funcéo objetivo considerando os custos das perdas de
poténcia (w), 0S custos totais de energia (B) e 0s custos associados a prioridade de

carregamento (y). O indice IEFO proposto é mostrado na Equacéo (26).

IEFO = u AAPEYS + u APY — i p PP, (26)

Em que u, € o custo da energia, 4, é a duragdo do periodo de tempo ¢, AP é a
variacdo das perdas de poténcia ativa, PV é a poténcia maxima da bateria do PEV, k; é 0
pardmetro que indica se um PEV com prioridade esta ligado no nd k, p; é o parametro que
incentiva o carregamento de um PEV com prioridade alta e Py, € a poténcia ativa demandada
por um PEV no periodo de tempo t.

O IEFO é calculado para cada um dos PEVs pertencentes ao SDEE em todos o0s
periodos de tempo do conjunto T. Com base no indice anterior é criada uma lista RCL de
PEVs que carregados em diferentes periodos de tempo t sdo candidatos para serem
adicionados na solucdo. A quantidade de elementos da lista depende do valor do parametro «
escolhido, do tamanho do sistema, e do valor maximo e minimo dos PEVs que carregados em

um periodo de tempo t ainda ndo foram adicionados na solucdo. Neste caso, quanto menor € o
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valor do IEFO h& maior possibilidade de que esse PEV nesse periodo de tempo t seja

adicionado na solugdo em construcao.

A lista RCL € criada com os elementos que pertencem ao intervalo representado pela
inequacdo (27) em representacdo de um intervalo crescente, pois neste caso o problema de
CCPEV é um problema de minimizag&o dos custos totais de operagao.

RCL = {i € X|IEFO,;, < IEFO; < IEF O3, + a (IEFOpyqy — IEFOpi0)} (27)

Na inequacdo anterior, X € o conjunto de indices dos elementos que podem ser
adicionados na solucédo, IEFO0,,;, € o0 menor do conjunto de indices calculados, IEFO,,,, € 0
maior do conjunto de indices calculados e a é um valor indicado pelo usuéario dentro do
intervalo [0,1]. O objetivo principal da inequacdo (27) € a selecdo dos candidatos com 0s
menores valores de IEFO. Neste caso, o valor de « é ajustado experimentalmente realizando
simulacdes com diferentes valores, tendo em conta que um valor de @ = 0 leva a construcao
de uma solu¢do usando um AHC totalmente guloso, pois a lista sempre tera somente um
elemento correspondente ao IEFO,,;,. Se @ = 1, qualquer elemento do conjunto de indices
podera ser parte da lista RCL, onde o processo de escolha se tornaria totalmente aleatorio.

Apo6s a criacdo da lista RCL é escolhido um elemento usando uma funcéo de

distribuicdo de probabilidade linear b; = ri em que r; representa a posi¢do que ocupa a

4

componente i na lista RCL ordenada de acordo com a qualidade do indice de sensibilidade (a
melhor € a primeira da lista). Portanto a probabilidade de escolha da componente i é
encontrada segundo (ROMERO; LAVORATO, 2012) usando a relacao:

Yjerce bi

A escolha da componente é feita usando um gerador de nimeros aleat6rios usando

Pi (28)

selecdo proporcional. O elemento escolhido € adicionado a solugcdo em construgdo e apos isso,

é calculada novamente a fungéo objetivo usando a Equacéo (1).

Cada um dos passos do AHC descritos anteriormente € repetido até atribuir a cada um
dos PEVs ligados no SDEE, todos os periodos de tempo requeridos para o carregamento das
baterias; isto é, até completar a matriz de codificagdo proposta, mostrada na Secéo 4.1.1.1.

Sempre que é adicionado um novo componente a solu¢do em construcgdo é calculada a

funcéo objetivo e apos isso é calculado novamente o indice de sensibilidade sendo este um
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processo iterativo. Porém, é feita uma sub-rotina no célculo do indice de sensibilidade
tentando diminuir os tempos computacionais e tornar o algoritmo mais eficiente.

A sub-rotina é construida para evitar o calculo do IEFO nos periodos de tempo que ja
foram atribuidos a algum PEV e, além disso, evitar o cdlculo do IEFO de todos aqueles PEVs
cujos periodos de tempo requeridos para o carregamento ja foram atribuidos. Ou seja, o indice
somente é calculado para aqueles PEVs que ainda tém periodos de tempo por atribuir. Este
processo faz que a lista RCL tenha um tamanho ainda mais reduzido.

A estrutura da fase construtiva do algoritmo GRASP proposto para resolver o

problema de CCPEV se descreve nos seguintes passos:

Passo 1: Leitura das informagdes do problema, definigdo do valor do pardmetro a;

Passo 2: Definicdo de um conjunto vazio como solucdo inicial isto ¢, o SDEE sem

nenhum PEV ligado na rede. Calculo do ponto de operacdo do sistema;

Passo 3: Célculo do IEFO a partir da Equacdo (26) para cada um dos PEVs
pertencentes ao SDEE em todos os periodos de tempo do conjunto T que
ainda nao foram adicionados a solucéo;

Passo 4: Elaboracdo da lista reduzida de candidatos RCL ordenada de forma
ascendente;

Passo 5: Célculo da probabilidade de escolha de cada elemento da lista RCL e escolha
do elemento que sera adicionado a solugdo em construgéo;

Passo 6: Calculo da funcéo objetivo;

Passo 7: Verificacdo do critério de parada, se ndo for atingido voltar ao passo 3.

O diagrama de fluxo da fase construtiva do algoritmo GRASP proposto é mostrado na

Figura 9.

4.2.1.2 Fase de pbs-processamento ou melhoria local

O objetivo principal da fase de poés-processamento do GRASP ¢€ realizar uma busca
local para melhorar a solucdo obtida na fase construtiva. Neste caso € aplicado um algoritmo
SDH baseado na estrutura de vizinhanca proposta na Secdo 4.1.1.3, onde cada vizinho €
gerado selecionando uma posicdo da matriz de codificacdo e trocando o periodo de tempo
armazenado nessa posicéo, por outro periodo de tempo pertencente a T'; ou seja, trocando um
periodo de tempo de carregamento por outro. Apos a avaliagdo de todas as solugdes vizinhas a

solucéo corrente serd sempre a melhor solugéo vizinha.
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Figura 9 — Diagrama de fluxo da fase construtiva do GRASP.

Leitura de dados.
Definicao do parametro alfa

Adicdo do candidato a solugdo —»  Calculo da fungéo objetivo
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Existem PEVs com
periodos de carregamento

Pare, uma solucéo foi
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construida

RCL .
or atribuir?
A p
, . Caélculo do indice de Fim da fase
Célculo da probabilidade sensibilidade IEFO < construtiva )

A i
Ordem da lista RCL ~ .
ascendentemente — Elaboracéo da lista RCL

Fonte: Elaboracéo do préprio autor.

O processo de melhoria local termina quando ndo é encontrada nenhuma solugédo
vizinha de melhor qualidade que a solucdo corrente. Assim, a estrutura da fase de pos-
processamento do algoritmo GRASP proposto para resolver o problema de CCPEV se

descreve nos seguintes passos:

Passo 1: Leitura da solucdo corrente encontrada na fase construtiva do GRASP;

Passo 2: Célculo de uma solugéo vizinha factivel a partir da estrutura de vizinhanca
proposta em 4.1.1.3;

Passo 3: Calculo da funcéo objetivo e transicdo a solucgdo vizinha se for melhor que a
solugéo corrente;

Passo 4: Verificacdo do critério de parada, se ndo for encontrada uma solucéo vizinha
de melhor qualidade que a solucdo corrente a fase de pds-processamento é

finalizada. No caso contréario, voltar ao passo 2.

O diagrama de fluxo da fase de melhoria local do algoritmo GRASP proposto é mostrado na

Figura 10.
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Figura 10 — Diagrama de Fluxo da fase de p6s-processamento do GRASP.
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Fonte: Elaboracgdo do préprio autor.

4.2.1.3 Critério de parada do algoritmo GRASP

O critério de parada estabelecido no algoritmo GRASP desenvolvido para resolver o
problema de CCPEV é um nimero méaximo de iteracdes definido como pardmetro de entrada
pelo usuério. A fase construtiva e a fase de melhoria local sdo executadas em cada iteracao e
toda solucdo encontrada é comparada com a solugdo incumbente. Ao final do processo a

melhor solugdo encontrada apos 0 numero maximo de iteracoes, € a resposta do problema.

43  ALGORITMO HIBRIDO GRASP-BT

O algoritmo hibrido proposto neste trabalho para resolver o problema de CCPEV é
chamado algoritmo GRASP-BT. Esta nova metodologia foi desenvolvida com o objetivo de
melhorar as solucGes encontradas com as metodologias BT e GRASP anteriormente
explicadas. O algoritmo GRASP-BT como seu nome indica, € uma combinacdo entre as
metaheuristicas GRASP e BT usando as vantagens de cada uma das metodologias propostas

em cada passo da sua aplicacao.
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Deste modo, o algoritmo hibrido proposto GRASP-BT usa a fase construtiva do
GRASP para gerar uma solugéo inicial de boa qualidade e usa o algoritmo de BT como
algoritmo de busca na fase de melhoria local, considerando estratégias de memoria de curto

prazo para fugir de solugdes 6timas locais.

O algoritmo GRASP-BT € um processo iterativo executado durante um tempo
méximo. Cada iteracdo do algoritmo gera solugdes iniciais diferentes fazendo uma busca

diversificada e explorando outras regides do espaco de solugdes.

O diagrama de fluxo do algoritmo hibrido GRASP-BT proposto é mostrado na
Figura 11.

Figura 11 — Diagrama de Fluxo do algoritmo hibrido GRASP-BT proposto.
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Fonte: Elaboracéo do préprio autor.

44  OTIMIZACAO DA ENERGIA FORNECIDA PELAS FONTES DE GD EM CADA
UMA DAS METODOLOGIAS PROPOSTAS.

As fontes de GD foram incluidas dentro do sistema teste com o objetivo de identificar
0 impacto destes recursos na operacdo do SDEE e na configuracdo do carregamento das
baterias dos PEVs. Deste modo, duas fontes de GD sd@o consideradas para a analise. Uma é
uma fonte de geracdo despachével com uma poténcia fixa em cada intervalo de tempo. A
outra é uma fonte de geracgdo varidvel cuja poténcia gerada pode variar em cada intervalo de

tempo, dependendo dos requerimentos do SDEE. Cada uma das metodologias descritas
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anteriormente, permite otimizar a quantidade de energia que deve ser gerada pela fonte de GD
variavel em cada intervalo de tempo de acordo com os limites de geracdo, e este processo €

feito em cada iteracdo segundo o diagrama mostrado na Figura 12.

Figura 12 — Processo de otimizacdo da energia fornecida pela fonte de GD variavel.
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Fonte: Elaboracgdo do préprio autor.

O processo de otimizacdo da energia fornecida pela fonte de GD variavel é baseado
em uma busca unidimensional. Esta busca consiste em escolher um valor para aumentar ou
diminuir um valor inicial de energia gerada em cada intervalo de tempo; este valor fixo pode
ser representado como +A;, com unidades iguais as de poténcia ativa. A poténcia inicial é
aumentada ou diminuida em um valor +A;, e, sempre que isto acontece é avaliada a fungao
objetivo guardando sempre o melhor valor de poténcia gerada pela fonte de GD em cada
intervalo de tempo. Se a funcdo objetivo com o valor —A.;, € melhor que com o valor +A;p,
a busca unidimensional continua, diminuindo a poténcia gerada. Caso contrario, a busca
unidimensional continua, aumentando o valor da poténcia gerada como é mostrado na Figura
13. Este processo é repetido até ndo existir melhora no valor da fungdo objetivo ou até atingir
os limites de geracdo do GD e é feito para cada um dos intervalos de tempo pertencentes ao
conjunto T. Deste modo, cada uma das metodologias propostas permite dentro da sua
aplicacdo, definir a melhor quantidade de energia fornecida pela fonte de GD varidvel em
cada periodo de tempo. Este processo € feito sempre que cada metodologia em cada iteracéo

encontra uma configuracdo para o carregamento das baterias dos PEVS.

Figura 13 — Processo de busca unidimensional.
-Acp +Acp

S S G S

|
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Fonte: Elaboracédo do préprio autor.
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De acordo com o apresentado nos capitulos anteriores a inclusdo de veiculos elétricos
em SDEE traz como consequéncia um aumento consideravel na demanda dos sistemas de
poténcia provocando problemas principalmente no nivel da distribuicdo como viola¢do nos
limites de tensdo e de capacidade de corrente, incremento das perdas de poténcia ativa e
diminuicdo da qualidade da energia. A fim de enfrentar esses problemas, é proposta a
aplicacdo de um esquema controlado para o carregamento das baterias dos PEVs através das
metaheuristicas BT, GRASP e GRASP-BT.

Neste capitulo é apresentado o sistema teste usado para provar o funcionamento das
metaheuristicas propostas para resolver o problema de CCPEV em SDEE. E mostrado o
funcionamento do esquema de recarga com 0s objetivos de alcancar uma melhor condigéo
operativa dos SDEE e minimizar os custos totais de operacdo considerando as restricGes

impostas no problema.

Os algoritmos desenvolvidos foram escritos na linguagem de programacdo C++. As
simulacbes foram feitas usando um PC com processador Intel core i5-4200 M, CPU 2.50
GHz, 6 GB de Memodria RAM e sistema operacional Windows 8 Sngle Language de 64 bits.
Foi utilizado um sistema teste de 449 nés apresentado em (DEILAMI et al., 2011). Este
sistema teste considera o sistema primario ou de média tensdo (SMT) e o sistema secundario

ou de baixa tensdo (SBT) do SDEE e seré explicado com detalhe na proxima subsecéo.

Sao considerados dois niveis de penetracdo de PEVS, 47% e 63% do total de nos
ligados no SBT do sistema teste, que sdo consumidores proprietarios de PEVs. Sdo feitas
provas no sistema considerando carregamento de PEVs com e sem condi¢Ges de prioridade.
44% e 50% de PEVs para os cenarios com 47% e 63% de penetragdo de PEVsS
respectivamente, possuem condicOes de prioridade de carregamento alta. A alocacdo dos
PEVs nos n6s do SBT é feita aleatoriamente conectando somente um PEV por n6 do SBT do
SDEE. A escolha dos niveis de penetracdo de PEVs e a alocagdo dos PEVs no SDEE séo
feitas de acordo com o apresentado em (DEILAMI et al.., 2011).
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Sé&o simulados e analisados alguns casos que incluem a operacgéo de fontes de geragao
distribuida com o objetivo de identificar o impacto destes recursos na operacdo do sistema.
Sao usadas duas fontes de GD alocadas nos nos 14 e 17 do sistema como é mostrado na
Figura 14. Estas fontes representam um nivel de penetracdo de aproximadamente 40% da
carga total no intervalo de tempo de maxima demanda.

A fonte de GD_1 é uma usina termoelétrica pequena com uma geracdo de poténcia
despachavel e fixa em cada intervalo de tempo. A Figura 16 mostra a curva de poténcia
gerada pela fonte de GD_1. Os valores de poténcia gerada em cada intervalo de tempo foram
escolhidos seguindo o padrdo da curva de demanda mostrada na Figura 17 onde é possivel
observar que nos primeiros periodos de tempo existe maior consumo de poténcia e vice-versa.

A fonte de GD_2 corresponde a uma fonte de geracdo variavel cuja poténcia gerada
pode variar em cada intervalo de tempo, dependendo dos requerimentos do sistema. Deste
modo, os algoritmos otimizam a quantidade de energia que deve ser gerada pela fonte de
GD_2 em cada intervalo de tempo, respeitando os limites de geracdo de poténcia ativa e
reativa. O custo de energia fornecida pelas fontes de GD é igual a 0.04 US$/kWh e os limites

de poténcia ativa e reativa séo P, = 200 kW, Q;; = 100 kVA and Q;] = —100 kVA com um

fator de poténcia igual a 0,9.

Neste trabalho € suposto o tipo de recarga do nivel 1 de acordo com 0 exposto na
Secdo 2.1.3. As carateristicas dos EVs e as baterias usadas em todas as simulagdes sdo
mostradas na Tabela 3. Nas simulagdes é considerado somente um PEV ligado por né no
SBT. Também é suposto que os PEVs sdo ligados no come¢o de um periodo de tempo e no

inicio as baterias dos PEVs se encontram totalmente descarregadas.

Os limites de tensdo definidos para todas as simulagdes sdo de 0,90 pu e 1,00 pu de
acordo com o apresentado em (DEILAMI et al., 2011) e (FRANCO; RIDER; ROMERO,
2014). Os limites de corrente sdo definidos para cada linha do sistema e fazem parte dos

dados dos sistemas mostrados no anexo.

Tabela 3 — Carateristicas dos EVs usados nas simulacdes.

Carateristica Descricéo
Tipo de veiculo PEV
Tipo de bateria fons de litio
Capacidade da bateria 20 kWh
Poténcia maxima da bateria 4 KW
Periodos requeridos (1) 5

Fonte: Elaboragéo do autor.
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5.1 SISTEMA TESTE DE 449 NOS.

O sistema teste de 449 nds possui 31 nos ligados no SMT com uma tensdo nominal de
23 kV e 22 transformadores ligados no SBT com uma tensdo nominal de 415 V. Cada
transformador alimenta 19 n6s. As condi¢cdes de carga total ativa e reativa no nivel de
demanda mais alto do sistema sdo de 836 kW e 405,46 kVAr respectivamente. O diagrama do
sistema teste usado neste trabalho pode ser observado na Figura 14 e na Figura 15. Cada
ponto azul da Figura 14 representa a conexdo do SMT com um transformador do SBT
mostrado na Figura 15. Os dados das cargas e as linhas do sistema teste encontram-se no

Anexo A deste trabalho.

A Figura 17 mostra as demandas convencionais em cada um dos periodos de tempo
disponiveis para carregamento. O custo total de energia e a porcentagem de variacdo das
demandas em cada periodo de tempo usados neste sistema teste sdo mostrados na Tabela 4. A
disponibilidade horaria para o carregamento dos PEVs comeca as 18:00 e finaliza as 8:00 com
periodos de tempo de 1 hora de duracdo. Deste modo, o periodo de tempo 1 comega as 18:00

até as 19:00, o periodo de tempo 2 comeca as 19:00 até as 20:00 e assim por diante.

Figura 14 — Topologia da rede de média tensdo do sistema 449 nos.
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Fonte: Elaboragéo do autor.
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Figura 15 — Topologia da rede de baixa tensdo do sistema 449 nos para cada transformador.
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Fonte: Elaboragdo do préprio autor.

Figura 16 — Poténcia gerada pela fonte de GD despachavel.
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Fonte: Elaboragdo do préprio autor.

Figura 17 — Poténcia demandada por periodo de tempo do sistema de 449 nos.
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Fonte: Elaboragéo do autor.



Tabela 4 — Custo de energia e variacdo da demanda por periodo de tempo.

Periodo Hora  Demanda Th
de tempo [h] [%] [$/kWh]
1 18:00 100 0,066
2 19:00 93 0,070
3 20:00 91 0,075
4 21:00 87 0,077
5 22:00 75 0,070
6 23:00 65 0,060
7 00:00 55 0,048
8 01:00 40 0,036
9 02:00 37 0,034
10 03:00 35 0,030
11 04:00 33 0,028
12 05:00 33 0,027
13 06:00 41 0,027
14 07:00 44 0,029

Fonte: Elaborag&o do autor.

52  CASOS DE PROVA SIMULADOS EM CADA CENARIO DE CARREGAMENTO
DOS PEVS.

Nesta subsecdo apresenta-se 0s casos de prova simulados em cada cenario de
carregamento dos PEVs considerado neste trabalho. Sdo considerados quatro casos de prova:
carregamento controlado sem condigdes de prioridade, onde as baterias dos PEVs podem ser
carregadas em qualquer intervalo de tempo e carregamento controlado considerando
condicdes de prioridade, onde os PEVs devem ser carregados o mais rapido possivel. Estes
mesmos cenarios sdo testados incluindo a operacdo de fontes de GD com o objetivo de
determinar o impacto desta sobre a operagdo do SDEE. A Tabela 5 mostra um resumo dos

cenarios simulados.

Tabela 5 — Casos simulados em cada cenario de carregamento.

Cenéario  Prioridade GD

A x x
B v x
C x v
D v v

Fonte: Elaborag&o do autor.
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53 RESULTADOS CARREGAMENTO CONTROLADO USANDO BT.

Nesta subsecdo apresenta-se a programacao do carregamento dos PEVs usando a
metodologia BT. S&o apresentados principalmente os custos totais de operacdo, perdas de
energia, tensdes e correntes e consumo de poténcia fazendo uma analise comparativa entre a

configuracéo inicial e a configuracéo final encontrada usando a metodologia proposta.

53.1 Carregamento Controlado com um Nivel de Penetracdo de PEVs de 47%.

No longo do documento este cenario serd chamado de 449N_47%. Neste cenario
encontram-se ligados ao sistema secundario do SDEE 198 PEVs, (47% do total de nds ligados
no SBT). Nos casos onde a prioridade é considerada, 88 PEVs devem ser carregados
prioritariamente. Os parametros do algoritmo de BT e os dados de entrada usados nos casos
de prova deste cenario sdo mostrados Tabela 6. Estes dados foram escolhidos de acordo com

uma analise experimental feita para cada um dos casos de prova simulados.

Tabela 6 — Parametros do algoritmo de BT do cenario 449N_47%.

Parametro A B

Tempo méximo de execucdo [segundos] | 1200 | 300
Atributo tabu 150 100

0 1000 50

o 20 20
I1 0,10 | 0,10

Fonte: Elaboragdo do autor.

A solucdo inicial do algoritmo BT para todos os casos de prova € mostrada na Figura
18 e Figura 19, segundo o exposto na Subsecdo 4.1.1.2. E possivel observar que o
carregamento dos PEVs gera picos de carga em alguns intervalos de tempo o que pode afetar
0 sistema provocando problemas operacionais, que logo séo resolvidos usando a metodologia

proposta.
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Figura 18 — Configuracao inicial do cenario 449N_47% BT, caso A.
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Fonte: Elaboracéo do préprio autor.

Figura 19 — Configuracdo inicial do cenario 449N_47% BT, caso B.
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Fonte: Elaborag&o do préprio autor.

O valor da fungéo objetivo e os custos relacionados sdo mostrados na Tabela 7. A
metodologia proposta melhora os custos totais de operacdo, eliminando principalmente os
custos das penaliza¢Bes. Nos dois casos 0s custos das perdas diminuiram. Para 0 caso A, 0s
custos das demandas convencionais e dos PEVs aumentam devido ao carregamento de alguns
PEVs em periodos de tempo de custo médio na tentativa de eliminar as penalizagdes
apresentadas inicialmente. Para o caso B, inicialmente as baterias dos PEVs com prioridade
sdo carregadas nas horas pico na tentativa de cumprir com um carregamento prioritario. I1sso
faz com que existam problemas operacionais no SDEE, razao pela qual nem todas as baterias

podem ser carregadas ao mesmo tempo. Deste modo, o algoritmo indica o carregamento das
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baterias 0 mais rapido possivel eliminando problemas de penalizagbes e carregando alguns

PEVs nos periodos posteriores mais proximos aos periodos de maior prioridade. Este fato faz

com gue os custos das perdas, das demandas convencionais e dos PEVs diminuam.

Tabela 7 — Custos totais de operacao do cenario 449N_47% BT, casos A e B.

A B
. ~ . | Configuracéo . ~ . | Configuracéo
Custo [$] Conlfr:igcui;?gao final ?Jsan%o Conl1;:?cui;zli(;ao final ?JS&H%O
BT BT
Perdas de energia 13,80 13,61 19,94 16,61
Penalizacéo por tensdo 81459,67 0,00 28334,13 0,00
Penalizacéo por capacidade 0,00 0,00 0,00 0,00
Penalizacgéo por prioridade 0,00 0,00 -2793,47 -2120,38
Demandas convencionais e PEVS 499,33 501,01 575,71 563,11
Penalizacédo energia ndo fornecida 0,00 0,00 0,00 0,00
Custo total 81972,79 514,62 26136,30 -1540,67

Fonte: Elaboracao do autor.

O consumo inicial e final de energia com PEVs ligados no SDEE usando o algoritmo
de BT proposto para os dois casos de prova, sdo mostrados na Figura 20 e na Figura 21. Pode-
se observar que para o caso A, a configuracao inicial do consumo de energia apresenta picos
nos Gltimos periodos devido ao carregamento de todas as baterias dos PEVs nos periodos de
menor custo de energia. Apos a aplicagdo do algoritmo de BT para o caso A, 0 carregamento
é distribuido nos periodos de tempo onde o custo de energia é mais baixo. No caso B o

carregamento é feito respeitando as condic¢des de prioridade dos PEVS.

Figura 20 — Consumo inicial e final de energia do cenario 449N_47% BT, caso A.
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Fonte: Elaboracédo do autor.
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Figura 21 — Consumo inicial e final de energia do cenario 449N_47% BT, caso B.
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Fonte: Elaboracao do autor.

As tensbes minimas e as correntes maximas em cada periodo de tempo séo
apresentadas na Tabela 8. E mostrado que as solugdes iniciais possuem violagdes nos limites
de tensdo em cinco periodos de tempo; para o caso A, nos Ultimos periodos disponiveis para
carregamento e para o caso B, nos primeiros periodos, no entanto ap6s a aplicacdo da
metodologia de BT proposta, a solugdo encontrada para os dois casos, ndo apresenta violacao
nas restricdes operacionais.

As perdas de energia apresentam maiores valores na configuracéo inicial. Usando a
metodologia proposta, para o caso A o algoritmo escolhe alguns PEVs que estavam sendo
carregados nos ultimos periodos de tempo para ser carregados nos periodos entre as 23:00 e as
02:00 que sdo periodos com custos médios como pode ser observado na Figura 22. Além
disso, pode-se observar também que as perdas sdo mantidas nos primeiros periodos o que
significa que apos a aplicacdo da metodologia proposta nenhum PEV foi carregado nos
primeiros periodos de tempo onde o custo da energia é mais caro.

Como ¢ esperado para o caso B, as perdas diminuem nos primeiros periodos de tempo
devido ao carregamento de PEVs com prioridade nos periodos entre as 23:00 e as 03:00, que
sdo periodos com um melhor valor de p,,, na tentativa de conservar um carregamento rapido e

atender as condicOes de prioridade dos PEVSs. Isto pode ser observado na Figura 23.
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Tabela 8 — Tensdes minimas e correntes maximas iniciais e finais do cenario 449N_47% BT.

Configuracgio ~ Configuragio final
. Configuracio
Configuracio Inicial final usando Inicial usando
BT —Caso A BT — Caso B
Hora K Imn K Imn K Imn K Imn
[pu] [A] [pu] [A] [pu] [A] [pu] [A]

18:00 | 0,9279 61,21 09279 61,21 | 0,8670 84,26 0,9227 71,72
19:00 | 0,9333 56,75 0,9333 56,75 | 0,8730 79,68 0,9281 73,21
20:00 | 0,9348 55,48 0,9348 55,48 | 0,8747 78,38 0,9296 71,93
21:00 | 0,9378 52,95 0,9378 52,95 | 0,8780 75,79 0,9327 69,37
22:00 | 0,9468 45,41 0,9468 4541 | 0,8880 68,07 0,9001 67,27
23:00 | 0,9541 39,19 0,9541 39,19 | 0,9541 39,19 0,9014 50,22
00:00 | 0,9614 33,03 0,9098 38,83 | 0,9614 33,03 0,9094 38,85
01:00 | 0,9722 23,87 0,9211 29,58 | 0,9722 23,87 0,9211 29,59
02:00 | 0,9743 22,06 0,9097 44,58 | 0,9743 22,06 0,9234 27,75
03:00 | 0,8953 72,51 0,9009 72,09 | 0,9531 48,70 0,9007 55,07
04:00 | 0,8969 71,29 0,9001 71,06 | 0,9546 47,49 0,9546 47,49
05:00 | 0,8969 71,29 0,9001 71,06 | 0,9546 47,49 0,9546 47,49
06:00 | 0,8904 76,23 0,9006 75,47 | 0,9487 52,35 0,9487 52,35
07:00 | 0,8879 78,10 0,9014 77,08 | 0,9465 54,19 0,9465 54,19

Fonte: Elaborac¢io do autor.

Figura 22 — Perdas de energia iniciais e finais do cenario 449N_47% BT, caso A.
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Fonte: Elaboracédo do autor.
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Figura 23 — Perdas de energia iniciais e finais do cenario 449N _47% BT, caso B.
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Fonte: Elaborag&o do autor.

A configuracdo do carregamento das baterias dos PEVs, encontrada usando o
algoritmo de BT proposto para os casos A e B € mostrado na Figura 24 e na Figura 25,
respectivamente. Pode-se observar que para o caso em que a prioridade ndo é considerada, o
algoritmo coordena o carregamento das baterias nos periodos de tempo onde o custo de
energia ¢ mais baixo para os usuarios. Quando a prioridade é considerada o algoritmo
coordena o carregamento dos PEVs com prioridade nos primeiros periodos de tempo e
aqueles que ndo tém condicdo de prioridade sdo carregados nos altimos periodos de tempo,

eliminando os problemas operacionais apresentados na solucgéo inicial.

Figura 24 — Configuracdo final do cenéario 449N_47% BT, caso A.
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Fonte: Elaboracéo do autor.
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Figura 25 — Configuracéo final do cenario 449N_47% BT, caso B.
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Fonte: Elaboracédo do autor.

A Tabela 9 mostra informacdes sobre o desempenho do algoritmo para os dois casos

simulados.
Tabela 9 — Desempenho do algoritmo de BT no cenario 449N _47%.
Caso A Caso B
# Solucdes vizinhas 8.510.040 3.063.060
# Fluxos de poténcia 10.938.434 2.751.416
# VariacOes de fungdes objetivo 5.464.905 1.374.147
Tempo [s] 1.201 301

Fonte: Elaboragio do autor.

A metodologia proposta permite resolver o problema de CCPEV de forma rapida.
Assim, é observado que o algoritmo fornece uma solucdo de boa qualidade rapidamente,
satisfazendo as restricdes operacionais do SDEE. Para o caso A, o algoritmo fornece uma
solugdo sem nenhum tipo de penalizacdo na iteracdo 54 em um tempo aproximado de 106
segundos. Para o caso B a primeira solu¢do sem penalizacGes foi encontrada na iteracdo 106
em um tempo computacional de 145 segundos. Para os dois casos, a metodologia proposta
estd habilitada para entregar em um arquivo uma solugdo de boa qualidade, porém, o
algoritmo continua sendo executado até terminar 0 tempo maximo de execucao na tentativa de
encontrar uma melhor solucdo. O decrescimento da solugdo incumbente para os dois casos
simulados pode ser observado na Figura 26 e Figura 27.
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Figura 26 — Evolucdo da incumbente do cenéario 449N_47% BT, caso A.
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Fonte: Elaboracéo do préprio autor.

Figura 27 — Evoluc¢do da incumbente do cenario 449N_47% BT, caso B.
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Fonte: Elaboracéo do préprio autor.

5.3.2 Carregamento Controlado com um Nivel de Penetragdo de PEVs de 63%.

No longo do documento este cendrio serd chamado de 449N_63%. Neste cenério
encontram-se ligados ao sistema secundario do SDEE 264 PEVs (63% do total de nos ligados
no SBT). Nos casos onde a prioridade é considerada, 132 PEVs devem ser carregados
prioritariamente. Os parametros do algoritmo de BT e os dados de entrada usados nos casos
de prova deste cenério sdo mostrados na Tabela 10. Estes dados foram escolhidos de acordo

com uma anélise experimental feita para cada um dos casos de prova simulados.
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Tabela 10 — Par@metros do algoritmo de BT do cenario 449N_63%.

Parametro A B C D

Tempo méaximo de execucdo [segundos] | 1200 | 300 1800 300
Atributo tabu 100 100 100 150
0 1000 | 1000 | 1000 | 1000

o 20 20 20 20

I1 0,1 0,1 0,1 0,1

Fonte: Elaboragio do autor.

A solucéo inicial do algoritmo BT para 0s casos de prova é mostrada na Figura 28 e
Figura 29, segundo o exposto na Subsecdo 4.1.1.2.

Figura 28 — Configuracao inicial do cenario 449N_63% BT, casos A e C.
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Figura 29 — Configuracéo inicial do cenario 449N_63% BT, casos B e D.
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Fonte: Elaboracéo do préprio autor.
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O valor da funcéo objetivo e os custos relacionados sdo mostrados na Tabela 11 e na

Tabela 12. A metodologia proposta melhora os custos totais de operacdo, eliminando

principalmente os custos das penalizacbes e apresentando caracteristicas similares as

mencionadas na Secdo 5.3.1.

Os casos analisados na Tabela 12 consideram a operacdo de fontes de GD. Deste

modo, é possivel observar que os custos totais de operagdo do SDEE sdo menores para estes

casos em particular. 1sso permite afirmar que a presenca de fontes de GD dentro do SDEE

fornece melhores solugdes para o problema de CCPEV.

Tabela 11 — Custos totais de opera¢do cenario do 449N_63% BT, casos A e B.

A

B

Configuracdo

Configuracéo

Configuracao

Configuracéo

Custo [$] Inicial final usando Inicial final usando
BT BT
Perdas de energia 15,93 15,56 22,97 19,29
Penalizacdo por tenséo 320947,34 0,00 687861,37 0,00
Penalizacdo por capacidade 0,00 0,00 0,00 0,00
Penalizacgéo por prioridade 0,00 0,00 -4190,21 -3514,43
Demandas convencionais e PEVs 536,55 541,39 651,13 638,39
Penalizacéo energia ndo fornecida 0,00 0,00 0,00 0,00
Custo total 321499,82 556,95 684345,26 -2856,76

Fonte: Elaboragéo do autor.

Tabela 12 — Custos totais de operagéo cenario 449N_63% BT, casos C e D.

C

D

Configuracao

Configuracéo

Configuracéo

Configuracéo

Custo [$] Inicial final usando Inicial final usando
BT BT
Perdas de energia 14,43 14,00 19,98 16,57
Penalizacdo por tenséo 295690,23 0,00 504166,18 0,00
Penalizacdo por capacidade 0,00 0,00 0,00 0,00
Penalizacdo por prioridade 0,00 0,00 -4190,21 -3514,45
Demandas convencionais e PEVs 468,90 477,62 583,48 571,45
Penalizacdo energia ndo fornecida 0,00 0,00 0,00 0,00
Custo total 296173,56 491,62 500579,43 -2926,43

Fonte: Elaboracéo do autor.

O consumo inicial e final de energia com PEVs ligados no SDEE usando o algoritmo

de BT proposto para todos os casos de prova, sao mostrados na Figura 30 e na Figura 31.
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Figura 30 — Consumo inicial e final de energia do cenario 449N_63% BT, casos A e

C.
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Fonte: Elaboracédo do autor.

Figura 31 — Consumo inicial e final de energia do cenario 449N_63% BT, casos B e D.
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Fonte: Elaboracédo do autor.

As tensbes minimas e as correntes maximas em cada periodo de tempo sao
apresentadas na Tabela 13. E mostrado que as solugdes iniciais possuem violagdes nos limites
de tensdo em cinco periodos de tempo; para 0s casos A e C, nos ultimos periodos disponiveis
para carregamento e para 0s casos B e D, nos primeiros periodos, no entanto apos a aplicacéo
da metodologia de BT proposta, a solucdo encontrada para todos os casos, ndo apresenta
violacdo nos limites. Pode ser observado que apds a aplicacdo da metodologia proposta 0s
valores das correntes maximas pelas linhas sdo melhorados também, principalmente naqueles

periodos de tempo com maior numero de PEVs conectados.
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Tabela 13 — TensGes minimas e correntes maximas iniciais e finais cenario 449N_63% BT.

Configuragdo Configuracio final

Configuracdo Inicial final usando Coﬁiiﬂﬁgao usando
BT — Caso A BT - Caso B
Hora K I_mn K I_mn K I_mn K I_mn
[pu] [A] [pu] [4] [pu] [A] [pu] [4]

18:00 | 0,9279 61,21 09279 61,21 | 0,8670 84,26 0,9227 71,72
19:00 | 0,9333 56,75 0,9333 56,75 | 0,8730 79,68 0,9281 73,21
20:00 | 0,9348 55,48 0,9348 5548 | 0,8747 78,38 0,9296 71,93
21:00 | 0,9378 52,95 0,9378 52,95 | 0,8780 75,79 0,9327 69,37
22:00 | 0,9468 45,41 0,9468 4541 | 0,8880 68,07 0,9001 67,27
23:00 | 0,9541 39,19 0,9541 39,19 | 0,9541 39,19 0,9014 50,22
00:00 | 0,9614 33,03 0,9098 38,83 | 0,9614 33,03 0,9094 38,85
01:00 | 0,9722 23,87 0,9211 29,58 | 0,9722 23,87 0,9211 29,59
02:00 | 0,9743 22,06 0,9097 44,58 | 0,9743 22,06 0,9234 27,75
03:00 | 0,8953 72,51 0,9009 72,09 | 0,9531 48,70 0,9007 55,07
04:00 | 0,8969 71,29 0,9001 71,06 | 0,9546 47,49 0,9546 47,49
05:00 | 0,8969 71,29 0,9001 71,06 | 0,9546 47,49 0,9546 47,49
06:00 | 0,8904 76,23 0,9006 75,47 | 0,9487 52,35 0,9487 52,35
07:00 | 0,8879 78,10 0,9014 77,08 | 0,9465 54,19 0,9465 54,19

Configuracao ~ Configuracio final
e Configuracio
Configuracdo Inicial final usando Inicial usando
BT — Caso C BT — Caso D

18:00 | 0,9373 60,64 0,9373 60,64 | 0,8742 94,52 0,9293 87,94
19:00 | 0,9420 56,25 0,9420 56,25 | 0,8800 89,98 0,9346 83,47
20:00 | 0,9434 55,01 0,9434 55,01 | 0,8817 88,69 0,9361 82,20
21:00 | 0,9460 52,52 0,9460 52,52 | 0,8850 86,12 0,9391 79,66
22:00 | 0,9539 45,09 0,9539 45,09 | 0,8947 78,49 0,9007 72,61
23:00 | 0,9602 38,96 0,9087 44,78 | 0,9602 38,96 0,9076 50,10
00:00 | 0,9666 32,86 0,9156 38,61 | 0,9666 32,86 0,9156 38,61
01:00 | 0,9748 23,81 0,9240 29,50 | 0,9748 23,81 0,9240 29,50
02:00 | 0,9769 22,00 0,9142 38,93 | 0,9769 22,00 0,9263 27,67
03:00 | 0,8867 90,20 0,9001 89,02 | 0,9495 54,55 0,9004 60,80
04:00 | 0,8884 88,95 0,9000 87,95 | 0,9510 53,34 0,9000 59,69
05:00 | 0,8884 88,95 0,9000 87,95 | 0,9510 53,34 0,9001 59,69
06:00 | 0,8818 93,95 0,9027 87,24 | 0,9450 58,22 0,9450 58,22
07:00 | 0,8793 95,84 0,9334 89,10 | 0,9428 60,06 0,9428 60,06

Fonte: Elaboragdo do autor.

As perdas de energia séo apresentadas na Figura 32 e na Figura 33. A configuragéo
inicial apresenta maiores perdas em alguns periodos de tempo. Usando a metodologia
proposta, as perdas sdo redistribuidas em todos os periodos disponiveis para o carregamento
melhorando a operacédo do sistema. Além disso, pode-se observar que para o caso A, as perdas
sdo mantidas nos primeiros periodos o que significa que apds a aplicacdo da metodologia

proposta nenhum PEV foi carregado nos primeiros periodos de tempo onde o custo da energia
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€ mais caro. Como é esperado para 0s casos B e D, as perdas diminuem nos primeiros
periodos de tempo devido ao carregamento de PEVs em periodos de custo médio com um
melhor valor de p,,, na tentativa de conservar um carregamento rapido e atender as condi¢des
de prioridade dos PEVs. Nas figuras € possivel observar também que, os casos que

consideram operacdo de fontes de GD (casos C e D) apresentam menor valor de perdas.

Figura 32 — Perdas de energia iniciais e finais do cenario 449N_63% BT, casos A e C.
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Fonte: Elaboracédo do autor.

Figura 33 — Perdas de energia iniciais e finais do cenario 449N_63% BT, casos B e D.
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Fonte: Elaboracéo do autor.

As configuracGes do carregamento das baterias dos PEVs, encontradas usando o

algoritmo de BT em todos os casos de prova sdo mostradas nas Figuras 34-37.



5.3 RESULTADOS CARREGAMENTO CONTROLADO USANDO BT.

107

Figura 34 — Configuracao final do cenario 449N_63% BT, caso A.
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Figura 35 — Configuracéo final do cenério 449N_63% BT, caso B.
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Figura 36 — Configuracdo final do cenério 449N_63% BT, caso C.

1600
1400
1200
1000

800

Consumo de poténcia [kW]

0

600 -
400 -
200 -

S
N
AN HI S A BN BN N ARG\ G\ SN

N

N

S

DRIIPR ST ISP IS

Periodos de tempo

Fonte: Elaboracédo do autor.
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Figura 37 — Configuracéo final do cenario 449N_63% BT, caso D.
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Fonte: Elaboracédo do autor.

A Figura 38 e a Figura 39 mostram a quantidade de poténcia fornecida pela subestacao
e pelas fontes de GD na configuracdo final do carregamento das baterias dos PEVS,
encontrada pela metodologia BT proposta para cada um dos casos de prova. E possivel
observar que nos primeiros periodos de tempo as fontes de GD fornecem sua méaxima
poténcia; isto é porque nestes periodos o custo da energia fornecida pelas fontes é menor do
que o custo da energia fornecida pela subestacdo. Além disso, em alguns periodos de tempo
onde é concentrado o carregamento de PEVs, também ha uma quantidade consideravel de
poténcia fornecida pelas fontes de GD permitindo o carregamento de um nimero maior de

PEVs nesses periodos e uma opera¢édo adequada do SDEE.

Figura 38 — Poténcia fornecida pelas fontes de GD no cenario 449N_63% BT, caso C.
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Fonte: Elaboracédo do autor.
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Figura 39 — Poténcia fornecida pelas fontes de GD no cenario 449N_63% BT, caso D.
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Fonte: Elaboracao do autor.

A Tabela 14 mostra informagdes sobre o desempenho do algoritmo para os quatro

casos simulados.

Tabela 14 — Desempenho do algoritmo de BT no cenario 449N_63%.

Caso A Caso B Caso C Caso D
# Solucgbes vizinhas 8.611.680 3.049.200  18.480.000  2.531.760
# Fluxos de poténcia 10.712.092  2.706.286  23.773.284  2.735.520
# VariacOes de fungdes objetivo 5.352.770 1.351.974  11.863.675  1.363.945
Tempo [s] 1.201 301 2.650 302

Fonte: Elaboragio do autor.

A metodologia proposta permite resolver o problema de CCPEV de forma rapida.
Assim, é observado que o algoritmo fornece uma solucdo de boa qualidade rapidamente,
satisfazendo as restricdes operacionais do SDEE. Para o caso A, o algoritmo fornece uma
solucdo sem nenhum tipo de penalizagdo na iteracdo 173 em um tempo aproximado de 446
segundos. Para o caso B a primeira solugdo sem penalizagOes foi encontrada na iteragcdo 131
em um tempo computacional de 239 segundos. No caso C a primeira solucdo sem
penalizacdes foi encontrada na iteragdo 97 em um tempo computacional de 257 segundos e
para 0 caso D, a primeira solucdo sem penalizacdes foi encontrada na iteracdo 110 em um
tempo computacional de 243 segundos. Em todos os casos, a metodologia proposta esta
habilitada para entregar em um arquivo uma solucdo de boa qualidade, porém, o algoritmo

continua sendo executado até terminar o tempo maximo de execuc¢do na tentativa de encontrar
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uma melhor solugéo. O decrescimento da solugdo incumbente para todos os casos simulados
pode ser observado na Figura 40 e na Figura 41.

Figura 40 — Evolucéo da incumbente do cenario 449N_63% BT, casos A e C.
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Figura 41 — Evolucdo da incumbente do cenario 449N_63% BT, casos B e D.
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Fonte: Elaboracdo do autor.

5.3.3  Andlise dos Parametros do Algoritmo de BT.

A escolha dos pardmetros de um algoritmo de BT é um fator muito importante na
obtencdo de solugdes de boa qualidade. Deste modo, é necessario identificar os valores dos
parametros que conduzem as melhores solucdes. Por exemplo, se o valor do atributo tabu é
muito alto pode acontecer um fenémeno chamado de ciclagem que impede guiar a busca ha

regides ndo exploradas, mas se € muito baixo, o algoritmo pode ficar preso em uma solugéo
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6tima local. Alids, o numero méaximo de iteragdes também & importante e depende da
magnitude do problema e da quantidade de solugbes vizinhas que podem ser geradas.
Portanto, neste trabalho foram feitas varias provas para cada cendrio de carregamento e cada
caso de prova, escolhendo diferentes valores para o nimero de iteracbes maximas e o valor do
atributo tabu, na tentativa de encontrar os melhores parametros para realizar as simulagdes. A
Tabela 15 mostra um resumo das provas feitas em alguns casos de prova, incluindo o valor da

funcdo objetivo e a iteracdo onde foi encontrada a melhor solucéo.

Tabela 15 — Analise dos parametros do algoritmo de BT.

449N _47% - Caso | 449N _47% - Caso | 449N_63% - Caso | 449N_63% - Caso
A B C D

# Méax | Valor Funcéo Iter Funcéo Iter Funcéo Iter Funcéo Iter
iter | tabu | objetivo [$] S. objetivo [$] S. objetivo [$] S. objetivo [$] S.
50 515,55 54 -1540,67 106 493,17 426 -2926,43 110

100 514,68 209 -1540,67 106 492,62 452 -2926,43 110

500 150 514,62 342 -1540,67 106 492,20 314 -2926,43 110
200 515,47 54 -1540,67 106 491,80 348 -2926,43 110

250 515,47 54 -1540,67 106 492,14 426 -2926,43 110

50 515,55 54 -1540,67 106 493,17 426 -2926,43 110

100 514,68 209 -1540,67 106 491,62 677 -2926,43 110

1000 | 150 514,62 342 -1540,67 106 491,78 817 -2926,43 110
200 514,84 652 -1540,67 106 491,80 348 -2926,43 110

250 514,82 813 -1540,67 106 491,86 585 -2926,43 110

Fonte: Elaboracdo do autor.

54  RESULTADOS CARREGAMENTO CONTROLADO USANDO GRASP

Nesta subsecdo apresenta-se a programacdo do carregamento dos PEVs usando a
metaheuristica GRASP. Sao apresentados principalmente os custos totais de operacdo, perdas
de energia, tensdes e correntes e consumo de poténcia fazendo uma analise comparativa entre

a configuracéo inicial e a configuracao final encontrada usando a metodologia proposta.

54.1 Carregamento Controlado com um Nivel de Penetracdo de PEVs de 47%.

Neste cendrio sdo consideradas as mesmas informagdes expostas na Secdo 5.3.1 para
0s nomes dos cenarios e casos de prova, numero de PEVs ligados no sistema secundario do

SDEE e nimero de PEVs que devem ser carregados com prioridade.
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As simulagdes foram feitas usando como parametros do algoritmo GRASP um valor
de a = 0,5 e um ndimero maximo de 24 iteracdes para todos os casos de prova. Aliés, é
definido um tempo méaximo de execucdo para o algoritmo usado na fase de busca local do
GRASP. O algoritmo GRASP proposto é executado aplicando os conceitos de computacéo
paralela, onde vérios calculos sdo realizados simultaneamente. Assim, as 24 iteragdes do
GRASP séo executadas concorrentemente, uma por cada nicleo da maquina.

A configuracdo inicial para os dois casos de prova € uma solucdo sem PEVs ligados
no SDEE. Nesse caso € ativada a restricdo relacionada ao custo de penalizacdo pela energia
que ndo é possivel fornecer as baterias dos PEVs (Equacdo 7). O AHC é quem constréi a
solucdo inicial, portanto a configuracdo inicial corresponde a mesma curva de carga mostrada

na Figura 17.

O valor da funcdo objetivo e os custos relacionados sdo mostrados na Tabela 16. A
metodologia proposta elimina o custo de penalizacdo pela energia ndo fornecida as baterias
dos PEVs, o que significa que todos foram carregados totalmente. Comparando a
configuracdo inicial e a configuracdo final para os dois casos, é possivel observar que 0s
custos das perdas e custos das demandas convencionais e dos PEVs aumentam, sendo este um
resultado 16gico, pois, inicialmente nenhum PEV encontra-se ligado na rede. Isso confirma
que a penetracdo de PEVs nos SDEE afeta de forma direta sua operacdo. Também ¢é
observado que a metodologia proposta fornece uma solucéo de boa qualidade, satisfazendo as
restricbes operacionais do sistema, e aléem do mais, atingindo as condi¢des de prioridade.
Alids, para o caso B, o algoritmo GRASP atingiu 0 mesmo valor da funcdo objetivo

encontrada pelo algoritmo BT como é mostrado na Tabela 7.

Tabela 16 — Custos totais de operacdo do cenario 449N_47% GRASP, casos A e B.

A B
. ~ | Configuracéo . ~ | Configuracéo
Custo [9] Con|1:igcui;ziu;ao final ?Jsan((;jo Conll::igcui;?gao final ?Jsan%o
GRASP GRASP
Perdas de energia 8,33 13,65 8,33 16,61
Penalizacéo por tenséo 0,00 0,00 0,00 0,00
Penalizacéo por capacidade 0,00 0,00 0,00 0,00
Penalizacéo por prioridade 0,00 0,00 0,00 -2120,38
Demandas convencionais e PEVs 387,65 501,25 387,65 563,11
Penalizacéo energia nao fornecida 396,00 0,00 396,00 0,00
Custo total 791,99 514,90 791,99 -1540,67

Fonte: Elaboracdo do autor.
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O consumo inicial e o consumo final de energia com PEVs ligados no SDEE
encontrado usando o algoritmo GRASP proposto para resolver o problema nos dois casos de
prova, € mostrado na Figura 42. Pode-se observar que apds a aplicacdo da metodologia
proposta para 0 caso A, o carregamento € distribuido nos periodos de tempo onde o custo de
energia € mais baixo. No caso B algumas baterias de PEVs sdo carregadas nos primeiros
periodos de tempo, e outras sdo carregadas nos ultimos, respeitando as condi¢des de
prioridade dos PEVs.

Figura 42 — Consumo inicial e final de energia do cenario 449N_47% GRASP, casos A e B.

1200

1000 -
:
£ 800 -
&
2 600 -
3
£ 400 -
§ === Configuracdo Inicial \:/
o
O 200 - Configuragdo final usando GRASP --Caso A

= == == Configuragdo final usando GRASP;- Caso B
0 T T T T T T T T T T T T T

NN NN

Q O 8 8 8 & & & Q Q
AN N N R \ S\ N\ R RN P N S S

I AT DTS
Periodos de tempo
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As tensdes minimas e as correntes maximas em cada periodo de tempo s&o
apresentadas na Tabela 17. E mostrado que inicialmente o sistema ndo apresenta violagcdes
nos limites de tensdo; no entanto, quando o sistema opera com presenca de PEVS, as tensdes
diminuem e as correntes aumentam, mas a solucdo fornecida pela metodologia proposta

mantém a operacdo do sistema respeitando as restricbes operacionais nos dois casos de prova.

Como pode ser observado na Figura 43, as perdas de energia aumentam quando
existem PEVs ligados na rede. Para o caso A é possivel observar que o algoritmo escolhe os
Gltimos periodos de tempo, que séo os periodos com menor custo de energia, para carregar as
baterias dos PEVs. Também é possivel observar, que as perdas sdo mantidas nos primeiros
periodos o que significa que apds a aplicacdo da metodologia proposta nenhum PEV foi
carregado nos primeiros periodos de tempo onde o custo da energia € mais caro. Como &
esperado, para 0 caso B, as perdas aumentam nos primeiros periodos de tempo devido ao
carregamento de PEVs com prioridade. Nos ultimos periodos as perdas ndo séo tdo altas
quando comparadas com o0 caso A devido ao carregamento das baterias dos PEVs que foi

distribuido de acordo com as condicGes de prioridade.
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Tabela 17 — TensGes minimas e correntes maximas iniciais e finais cenario 449N_47%

GRASP.
Configuracédo final | Configuracdo final
Configuragio Inicial usando GRASP — usando GRASP —
Caso A Caso B
Hora %4 N6 Lon Linha %4 Ln 14 Lnn
[pu] [m] [A] [#] [pu] [A] [pu] [A]
18:00 | 0,9279 135 61,21 125 0,9279 61,21 0,9227 71,72
19:00 | 0,9333 135 56,75 125 0,9333 56,75 0,9281 73,21
20:00 | 0,9348 135 55,48 125 0,9348 55,48 0,9296 71,93
21:00 | 0,9378 135 52,95 125 0,9378 52,95 0,9327 69,37
22:00 | 0,9468 135 45,41 125 0,9468 45,41 0,9001 67,27
23:00 | 0,9541 135 39,19 125 0,9033 45,02 0,9014 50,22
00:00 | 0,9614 135 33,03 125 0,9098 38,83 0,9094 38,85
01:00 | 0,9722 135 23,87 125 0,9212 29,58 0,9211 29,59
02:00 | 0,9743 135 22,06 125 0,9064 44,76 0,9234 27,75
03:00 | 0,9757 135 20,85 125 0,9009 72,09 0,9007 55,07
04:00 | 0,9771 135 19,64 125 0,9000 71,07 0,9546 47,49
05:00 | 0,9771 135 19,64 125 0,9001 71,06 0,9546 47,49
06:00 | 0,9715 135 24,48 125 0,9006 75,47 0,9487 52,35
07:00 | 0,9693 135 26,30 125 0,9000 77,18 0,9465 54,19

Fonte: Elaboragio do autor.

Figura 43 — Perdas de energia iniciais e finais do cenario 449N_47% GRASP, casos A e B.
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Fonte: Elaboracédo do autor.

usando o

algoritmo GRASP proposto para o caso A é mostrado na Figura 44. Para o caso B o
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carregamento € o mesmo mostrado na Figura 25 devido ao fato de que os dois algoritmos

encontraram a mesma solucéo para este caso.

Figura 44 — Configuracéo final do cenério 449N_47% GRASP, caso A.
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Fonte: Elaboragéo do autor.

A Tabela 18 mostra informac6es sobre 0 desempenho do algoritmo para os dois casos
simulados.

Tabela 18 — Desempenho do algoritmo GRASP no cenario 449N_47%.

A B
# SolucgGes vizinhas 1.746.360 2.383.920
# Fluxos de poténcia 2.194.868 2.574.442
# VariacOes de fungdes objetivo 1.089.615 1.279.080
Tempo [s] 241 286

Fonte: Elaboracéo do autor.

A metodologia proposta permite fornecer uma solucdo ao problema de CCPEV
rapidamente. Para o caso A, o algoritmo fornece uma solucdo factivel na iteracdo 39 em um
tempo computacional de 75 segundos aproximadamente e para o caso B a primeira solugéo
factivel é fornecida na iteragdo 104 em um tempo computacional de 173 segundos.

Assim, para os dois casos de prova, a metodologia proposta esta habilitada para
entregar um arquivo com uma solucdo de boa qualidade caso seja necessaria em um tempo
minimo, e depois, 0 algoritmo continua sendo executado até terminar o processo na tentativa
de encontrar uma melhor solugéo.
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5.4.2  Carregamento Controlado com um Nivel de Penetracédo de PEVs de 63%.

Neste cenério sdo consideradas as mesmas informagfes expostas na Secdo 5.3.2 para
0s nomes dos cenarios e casos de prova, nimero de PEVs ligados no sistema secundario do

SDEE e nimero de PEVs que devem ser carregados com prioridade.

As simulagdes foram feitas usando como parametros do algoritmo GRASP um valor
de a = 0.5 para todos os casos de prova e com um tempo maximo de execu¢do usando

computacdo paralela.

A configuracdo inicial para os dois casos de prova € uma solucdo sem PEVs ligados
no SDEE. Nesse caso € ativada a restricdo relacionada ao custo de penalizacdo pela energia
que ndo é possivel fornecer as baterias dos PEVs (Equacdo 7). O AHC é quem constréi a
solucdo inicial, portanto a configuracdo inicial corresponde a mesma curva de carga mostrada

na Figura 17.

O valor da funcdo objetivo e os custos relacionados sdo mostrados na Tabela 19 e na
Tabela 20. Mesmo que no cenario com 47% de penetracdo de PEVS, os custos das perdas e
custos das demandas convencionais e dos PEVs aumentem, pois, inicialmente nenhum PEV
encontra-se ligado na SBT, é observado que a metodologia proposta melhora a funcéo
objetivo, satisfazendo as restricdes operacionais do sistema e as condic¢Ges de prioridade dos
PEVs. Os casos analisados na Tabela 20 consideram a operagdo de fontes de GD. Deste
modo, € possivel observar que o0s custos totais de operacdo do SDEE sdo menores para estes
casos em particular fornecendo melhores solugdes para o problema de CCPEV.

Tabela 19 — Custos totais de operacdo do cenario 449N_63% GRASP, casos A e B.

A B
. ~_ | Configuracdo . ~ | Configuracao
Custo [$] Cor}ggctig?gao final ?Jsan%lo Coqt:?ct:;?gao final ?Jsan%lo
GRASP GRASP
Perdas de energia 8,33 15,53 8,33 19,32
Penalizacdo por tenséo 0,00 0,00 0,00 0,00
Penalizacdo por capacidade 0,00 0,00 0,00 0,00
Penalizacéo por prioridade 0,00 0,00 0,00 -3515,10
Demandas convencionais e PEVs 387,65 541,47 387,65 638,45
Penalizacédo energia ndo fornecida 528,00 0,00 528,00 0,00
Custo total 923,99 556,99 923,99 -2857,34

Fonte: Elaboracdo do autor.
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Tabela 20 — Custos totais de operacdo do cenario 449N 63% GRASP, casos C e D.

C D
. ~ . | Configuracéo . ~ | Configuragéo
Custo [$] Corli:?clji;?gao final ?JS&H%O Conll::?cui;?gao final ?Jsan%jo
GRASP GRASP
Perdas de energia 7,00 13,93 7,00 16,57
Penalizacdo por tensdo 0,00 0,00 0,00 0,00
Penalizacdo por capacidade 0,00 0,00 0,00 0,00
Penalizacédo por prioridade 0,00 0,00 0,00 -3514,62
Demandas convencionais e PEVs 320,00 478,00 320,00 570,68
Penalizacdo energia ndo fornecida 528,00 0,00 528,00 0,00
Custo total 855,01 491,93 855,01 -2927,38

Fonte: Elaborag&o do autor.

O consumo inicial e o consumo final de energia com PEVs ligados no SDEE

encontrado usando o algoritmo GRASP proposto para resolver o problema em todos 0s casos

de prova é mostrado na Figura 45 e na Figura 46. E possivel observar que nio existe muita

diferenca entre o consumo de poténcia sem e com presenca de fontes de GD. A principal

diferenca radica no valor dos custos totais de operacéo.

Figura 45 — Consumo inicial e final de energia do cenario 449N_63% GRASP, casos A e C.
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Figura 46 — Consumo inicial e final de energia do cenario 449N_63% GRASP, casos B e D.
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Fonte: Elaborag&o do autor.

As tensdes minimas e as correntes maximas em cada periodo de tempo sao
apresentadas na Tabela 21. E mostrado que inicialmente o sistema ndo apresenta violacdes
nos limites de tensdo, no entanto, quando o sistema opera em presenca de PEVS, as tensdes
diminuem e as correntes aumentam, mas a solucdo fornecida pela metodologia proposta

mantém a operacao do sistema respeitando as restricbes operacionais em todos 0s casos de
prova.

As perdas de energia sdo apresentadas na Figura 47 e na Figura 48. E possivel
observar gque para os casos A e C, as perdas aumentam nos Ultimos periodos de tempo devido
ao carregamento dos PEVs sem prioridade. Para os casos B e D, existe uma concentragéo
especial das perdas nos primeiros periodos de tempo devido ao carregamento dos PEVs com
condicdes de prioridade. Alids, as perdas aumentam em todos os periodos de tempo o que
indica que em cada um desses periodos existem PEVs carregando-se, e que o carregamento
das baterias dos PEVs foi distribuido de acordo com as condi¢des de prioridade. As figuras
permitem observar também que o valor das perdas de poténcia é menor quando o SDEE opera
com presenca de fontes de GD.
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Tabela 21 — TensGes minimas e correntes maximas iniciais e finais cenario 449N_63%
GRASP.

Configuracido Inicial

Configuracio final
usando
GRASP —Caso A

Configuracao final
usando
GRASP - Caso B

Hora 14 N6 Lon Linha 4 Ln 14 Lon
[pu] [m] [A] [#] [pu] [A] [pu] [A]
18:00 | 0,9279 135 61,21 125 0,9279 61,21 0,9183 88,91
19:00 | 0,9333 135 56,75 125 0,9333 56,75 0,9238 84,38
20:00 | 0,9348 135 55,48 125 0,9348 55,48 0,9253 83,10
21:00 | 0,9378 135 52,95 125 0,9378 52,95 0,9284 80,53
22:00 | 0,9468 135 45,41 125 0,9468 45,41 0,9001 72,90
23:00 | 0,9541 135 39,19 125 0,9018 45,08 0,9014 50,13
00:00 | 0,9614 135 33,03 125 0,9094 38,85 0,9094 38,85
01:00 | 0,9722 135 23,87 125 0,9151 35,13 0,9211 29,59
02:00 | 0,9743 135 22,06 125 0,9031 56,01 0,9166 33,32
03:00 | 0,9757 135 20,85 125 0,9000 89,02 0,9000 60,82
04:00 | 0,9771 135 19,64 125 0,9002 87,85 0,9491 53,45
05:00 | 0,9771 135 19,64 125 0,9003 87,85 0,9491 53,45
06:00 | 0,9715 135 24,48 125 0,9027 87,42 0,9431 58,33
07:00 | 0,9693 135 26,30 125 0,9000 89,28 0,9408 60,18
Configuracdo final | Configuracédo final
Configuragdo Inicial usando usando
BT —Caso C BT —Caso D

18:00 | 0,9373 192 60,64 372 0,9373 60,64 0,9293 87,94
19:00 | 0,9420 192 56,25 372 0,9420 56,25 0,9346 83,47
20:00 | 0,9434 192 55,01 372 0,9434 55,01 0,9361 82,20
21:00 | 0,9460 192 52,52 372 0,9460 52,52 0,9391 79,66
22:00 | 0,9539 192 45,09 372 0,9539 45,09 0,9005 72,62
23:00 | 0,9602 192 38,96 372 0,9087 44,78 0,9075 50,11
00:00 | 0,9666 192 32,86 372 0,9157 38,61 0,9156 38,61
01:00 | 0,9748 192 23,81 182 0,9231 34,86 0,9240 29,50
02:00 | 0,9769 192 22,00 182 0,9053 61,66 0,9198 33,22
03:00 | 0,9773 192 20,81 182 0,9000 89,02 0,9000 60,79
04:00 | 0,9787 192 19,61 182 0,9000 87,95 0,9510 53,34
05:00 | 0,9787 192 19,61 182 0,9000 87,95 0,9510 53,34
06:00 | 0,9732 78 24,44 68 0,9013 87,24 0,9450 58,22
07:00 | 0,9711 97 26,26 87 0,9001 89,10 0,9428 60,06

Fonte: Elaboragio do autor.
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Figura 47 — Perdas de energia iniciais e finais do cenario 449N_63% GRASP, casos A e C.
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Fonte: Elaboracédo do autor.

Figura 48 — Perdas de energia iniciais e finais do cenario 449N_63% GRASP, casos B e D.
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Fonte: Elaboracédo do autor.

O carregamento das baterias dos PEVs encontrado usando o algoritmo GRASP
proposto para os casos A, B, C e D é mostrado nas figuras 49-52 respectivamente. Pode-se
observar que para 0 caso em que a prioridade ndo é considerada, o algoritmo coordena o
carregamento das baterias nos periodos de tempo onde o custo de energia é mais baixo.
Quando a prioridade é considerada o algoritmo coordena o carregamento dos PEVs com
prioridade nos primeiros periodos de tempo e aqueles que ndo tém condicéo de prioridade séo

carregados nos ultimos periodos de tempo.
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Figura 49 — Configuragdo final do cenario 449N_63% GRASP, caso A.
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Figura 50 — Configuracdo final do cenério 449N_63% GRASP, caso B.
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Figura 51 — Configuracéo final do cenério 449N_63% GRASP, caso C.
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Fonte: Elaboracédo do autor.
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Figura 52 — Configuracao final do cenario 449N_63% GRASP, caso D.
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Fonte: Elaboracédo do autor.

A Figura 53 e a Figura 54 mostram a quantidade de poténcia fornecida pela subestacao
e pelas fontes de GD na configuragdo final do carregamento das baterias dos PEVs,
encontrada pela metodologia GRASP proposta para cada um dos casos de prova. E possivel
observar que nos primeiros periodos de tempo as fontes de GD fornecem sua méaxima
poténcia; isto é porque nestes periodos o custo da energia fornecida pelas fontes € menor do
que o custo da energia fornecida pela subestacdo. Além disso, em alguns periodos de tempo
onde é concentrado o carregamento de PEVs, também ha uma quantidade consideravel de
poténcia fornecida pelas fontes de GD permitindo o carregamento de um maior nimero de
PEVs nesses periodos e uma operacdo do SDEE adequada.

Figura 53 — Poténcia fornecida pelas fontes de GD no cenério 449N_63% GRASP, caso C.
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Fonte: Elaboracédo do autor.
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Figura 54 — Poténcia fornecida pelas fontes de GD no cenario 449N_63% GRASP, caso D.
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Fonte: Elaboracao do autor.

A Tabela 22 mostra informag6es sobre o desempenho do algoritmo para todos os
casos simulados.

Tabela 22 — Desempenho do algoritmo GRASP no cenéario 449N_63%.

Caso A Caso B Caso C Caso D
# Solucdes vizinhas 3.511.200 4.897.200 2.938.320 3.622.080
# fluxos de poténcia 4.230.954 4.542.474 3.692.416 4.151.056
# VariacOes de funcdes objetivo 2.104.900 2.260.135 1.832.110 2.061.535
Tempo [s] 474 513 416 461

Fonte: Elaboragio do autor.

A metodologia proposta permite fornecer rapidamente solucdes ao problema de
CCPEV. Para o caso A, o algoritmo fornece uma solugéo factivel na iteracdo 83 em um tempo
computacional de 207 segundos aproximadamente e para o caso B a primeira solucao factivel
é fornecida na iteracdo 148 em um tempo computacional de 287 segundos. Para o caso C a
primeira solucdo factivel é fornecida na iteracdo 72 em um tempo computacional de 188
segundos e finalmente no caso D, a primeira solucédo factivel é fornecida na iteracdo 106 com
um tempo computacional de 250 segundos.

Assim, para todos os casos de prova, a metodologia proposta esta habilitada para
entregar um arquivo com uma solucdo de boa qualidade caso seja necessaria em um tempo
minimo, e depois, o algoritmo continua sendo executando até terminar o processo na tentativa

de encontrar uma melhor solugéo.
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5.4.3  Anélise dos Parametros do Algoritmo GRASP.

Os parametros o e o numero maximo de itera¢des do GRASP estdo diretamente
relacionados com o rendimento do algoritmo. Portanto, alguns casos de prova foram testados
usando trés valores diferentes de a, tentando escolher o valor mais apropriado para resolver o

problema de CCPEV em cada caso.

Tabela 23 — Andlise dos parametros do algoritmo GRASP.

A B
M#;x a Funcéo objetivo  Iter Funcéo objetivo Iter
iter [$] Solucéo [$] Solucéo

0,3 | 557,070424 77 -2857,268996 146
300 | 0,5 | 556,424761 36 -2857,345284 44
0,8 | 556,680388 89 -2857,342405 86

Fonte: Elabora¢ido do autor.

Os valores de o usados nas provas foram escolhidos tentando observar o
comportamento da solu¢do quando é usado um valor de o guloso (0,3), um valor médio (0,5)
e um valor mais aleatorio (0,8). Um valor de a guloso reduz o espago de busca restringindo ao
algoritmo para sair de solugdes 6timas locais na fase de melhoria local. Um valor de o mais
aleatorio constrdi solugdes iniciais diversificadas permitindo ao algoritmo de melhoria local
explorar um numero maior de regides do espaco de busca e talvez fugir de solugdes 6timas
locais. No entanto, o pardmetro o influi principalmente no tamanho da lista RCL, afetando

diretamente os tempos computacionais necessarios para encontrar a solucao.

Na Tabela 23 o parametro que permitiu encontrar melhores solugdes para 0s casos
mostrados foi o = 0,5. Este valor representa um ponto médio entre guloso e aleatdrio,
permitindo um processo de busca equilibrado. Mesmo assim, cada sistema possui
carateristicas diferentes resultando dificil identificar um padrdo para a escolha deste

parametro.

Quanto ao nimero maximo de iteracdes, é possivel observar na quarta coluna da
Tabela 23, que a melhor solucdo encontrada ndo depende do nimero de itera¢cBes. Em alguns
casos a solugdo encontra-se nas primeiras 100 iteracdes, em outros casos Sdo necessarias mais
de 100 iteragbes. E importante ressaltar, que o nimero maximo de iteragdes influi
principalmente no tempo de execucdo do algoritmo; apesar disso, a metodologia proposta
consegue alcancar solugdes de boa qualidade em tempos razoaveis.
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5.5 RESULTADOS CARREGAMENTO CONTROLADO USANDO GRASP-BT

Um dos objetivos planejados neste trabalho foi o desenvolvimento de um algoritmo
hibrido denominado GRASP-BT com o intuito de melhorar as solugdes fornecidas pelos
algoritmos BT e GRASP e proporcionar um carregamento 6timo de PEVs no SDEE
considerando as exigéncias da aplicacdo em tempo real. Nesta subsecdo apresenta-se a
programacao do carregamento dos PEVs usando o algoritmo hibrido GRASP-BT proposto.
Os parametros usados para a aplicacdo desta metodologia correspondem aos mesmos
parametros considerados nas metodologias anteriormente expostas. S&o apresentados
principalmente os custos totais de operacdo para cada um dos casos simulados em cada

cenario de carregamento segundo a Tabela 5.

O valor da funcdo objetivo e os custos detalhados séo mostrados nas tabelas 24-27.
Em todos os casos simulados os custos das perdas e custos das demandas convencionais e dos
PEVs aumentam, pois, inicialmente nenhum PEV encontra-se ligado no SBT, é observado
gue a o algoritmo hibrido proposto melhora a funcdo objetivo, satisfazendo as restricbes
operacionais do sistema e as condi¢Oes de prioridade dos PEVs. Os casos analisados na
Tabela 25 e na Tabela 27 consideram a operacio de fontes de GD. E possivel observar que 0s
custos totais de operacdo sdo menores para estes casos fornecendo melhores solugbes para o
problema. Informacdes detalhadas sobre o consumo de energia, tensdes minimas, correntes
méaximas, perdas de poténcia e configuracdo final do carregamento das baterias ndo séo
mostradas devido ao fato de que em todos os casos as solugdes apresentam caracteristicas

muito similares com as solugdes encontradas pelas metodologias BT e GRASP.

Tabela 24 — Custos totais de operagdo do cenario 449N_47% GRASP-BT, casos A e B.

A B
. ~ . | Configuracéo . ~ | Configuragéo
Custo [$] Con|1:igcui;?gao final ?Jsan%lo Conlfr:?cui;?gao final ?Jsan%o
GRASP-BT GRASP-BT
Perdas de energia 8,33 13,59 8,33 16,61
Penalizacdo por tenséo 0,00 0,00 0,00 0,00
Penalizacdo por capacidade 0,00 0,00 0,00 0,00
Penalizacdo por prioridade 0,00 0,00 0,00 -2120,38
Demandas convencionais e PEVs 387,65 501,00 387,65 563,11
Penalizacdo energia ndo fornecida 396,00 0,00 396,00 0,00
Custo total 791,99 514,59 791,99 -1540,67

Fonte: Elaboracéo do autor.
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Tabela 25 — Custos totais de operagdo do cenario 449N_47% GRASP-BT, casos C e D.

C D
. ~ . | Configuracéo . ~ . | Configuracéo
Custo [9] Conlfr:igcui;?gao final ?Jsan%o Conl1;:?cui;zli9ao final ?JS&H%O
GRASP-BT GRASP-BT
Perdas de energia 7,00 12,06 7,00 14,66
Penalizac&o por tenséo 0,00 0,00 0,00 0,00
Penalizacdo por capacidade 0,00 0,00 0,00 0,00
Penalizacédo por prioridade 0,00 0,00 0,00 -2129,18
Demandas convencionais e PEVs 320,00 436,47 320,00 497,22
Penalizacédo energia ndo fornecida 396,00 0,00 396,00 0,00
Custo total 723,01 448,53 723,01 -1617,30

Fonte: Elaboracdo do autor.

Tabela 26 — Custos totais de operacdo do cenario 449N_63% GRASP-BT, casos A e B.

A B
. ~_ | Configuracdo . ~ | Configuracao
Custo [$] Cor:i:?clji;?gao final ?Jsan%lo Conlzigcui;?gao final ?Jsan%lo
GRASP-BT GRASP-BT
Perdas de energia 8,33 15,43 8,33 19,32
Penalizacéo por tensdo 0,00 0,00 0,00 0,00
Penalizacéo por capacidade 0,00 0,00 0,00 0,00
Penalizacéo por prioridade 0,00 0,00 0,00 -3515,10
Demandas convencionais e PEVS 387,65 541,15 387,65 638,45
Penalizacdo energia ndo fornecida 528,00 0,00 528,00 0,00
Custo total 923,99 556,58 923,99 -2857,34

Fonte: Elaboracéo do autor.

Tabela 27 — Custos totais de operagdo do cenario 449N_63% GRASP-BT, casos C e D.

C D
. ~_ | Configuracdo . ~ | Configuracao
Custo [$] Con|1:igcui;?gao final ?Jsan%lo Conll::igcui;?gao final ?Jsan%lo
GRASP-BT GRASP-BT
Perdas de energia 7,00 13,94 7,00 16,61
Penalizacdo por tenséo 0,00 0,00 0,00 0,00
Penalizacdo por capacidade 0,00 0,00 0,00 0,00
Penalizacéo por prioridade 0,00 0,00 0,00 -3515,07
Demandas convencionais e PEVs 320,00 477,34 320,00 570,84
Penalizacdo energia ndo fornecida 528,00 0,00 528,00 0,00
Custo total 855,01 491,28 855,01 -2927,61

Fonte: Elaboracéo do autor.
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56 ANALISE COMPARATIVA DAS TECNICAS METAHEURISTICAS
PROPOSTAS.

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos do valor da fungéo objetivo e dos
tempos computacionais, a fim de comparar o rendimento das trés metodologias propostas para

resolver o problema de CCPEV.

A Tabela 28 mostra os resultados para cada um dos casos de prova simulados. Os
tempos computacionais mostrados na tabela correspondem ao tempo total de execucdo de
cada algoritmo. Assim, a tabela compara os valores das funcBes objetivo obtidos apds a
execucdo completa de cada algoritmo.

Tabela 28 — Analise comparativa das metodologias propostas.

Funcdo objetivo Tempo Computacional
[$] [s]
Cenério | Caso BT GRASP GRASP-BT | BT GRASP GRASP-BT

A 514,62 514,90 514,59 1201 241 606

47% B -1540,67  -1540,67 -1540,67 301 286 303
C 450,69 448,70 448,53 301 172 604

D -1614,93  -1616,62 -1617,30 301 293 1805

A 556,95 556,99 556,58 1201 474 1820

63% B -2856,76  -2857,34 -2857,34 301 513 608
C 491,62 491,93 491,28 2650 416 1809

D -2926,43  -2927,38 -2927,61 302 461 606

Fonte: Elaboracdo do préprio autor.

Na Tabela 28 é possivel observar que algumas das metodologias apresentadas neste
trabalho fornecem solugfes iguais em alguns casos, porém, a metodologia desenvolvida
usando o algoritmo hibrido GRASP-BT apresenta os melhores resultados quando comparados
com as metodologias BT e GRASP. Contudo, as diferencas em relagdo a funcao objetivo

entre as metodologias propostas ndo séo tao significativas.

Quanto aos tempos computacionais, a metodologia GRASP encontra solucGes de boa
qualidade muito proximas das encontradas usando BT e GRASP-BT, em tempos muito
menores do que o0s tempos alcancados pelas outras metodologias propostas. Assim,
dependendo dos requerimentos das empresas de distribuicdo, as trés metodologias propostas

neste trabalho se encontram habilitadas para fornecer soluc@es de boa qualidade.
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A possibilidade de fornecer solugdes ao problema em tempo real pode ser observada

na Tabela 29 onde é apresentado o tempo em que é encontrada a primeira solucdo Util para o

problema, ou seja, uma solucdo sem problemas de infactibilidades. Nesse contexto, as trés

metodologias propostas se concentram em resolver primeiramente as infactibilidades e na

maioria dos casos simulados o algoritmo de BT mostra melhores solugdes. No entanto, o

algoritmo hibrido GRASP-BT fornece também solugdes factiveis com um tempo

computacional muito menor do que a BT e o0 GRASP. Desse modo, os tempos em que sdo

fornecidas solucdes factiveis sdo relativamente baixos oferecendo uma boa solugdo ao

problema em um tempo razoavel.

Tabela 29 — Tempo computacional em que é encontrada a primeira solucdo factivel.

Funcao objetivo

Tempo Computacional

[$] [s]
Cenario | Caso BT GRASP  GRASP-BT BT GRASP GRASP-BT
A 515,47 517,85 518,09 106 75 45
47% B | -1540,67 -1535,96 -1535,15 145 173 64
C 452,01 450,95 450,31 53 38 16
D |-161493 -1613,15 -1610,85 171 168 191
A 558,48 561,59 561,42 446 207 167
63% B |-2853,83 -2819,51 -2851,20 239 287 152
C 494,69 496,12 494,51 257 188 70
D |-2926,43 -2920,97 -2924,23 243 250 186

Fonte: Elaboracdo do préprio autor.

A fim de verificar a eficiéncia de cada uma das metodologias propostas em termos do

tempo computacional, os trés algoritmos foram executados durante 5 e 10 minutos. Os

resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 30.

Tabela 30 — Analise comparativa da eficiéncia das metodologias propostas.

Fung@o objetivo [$]

5 minutos 10 minutos
Cenario| Caso BT GRASP GRASP-BT BT GRASP GRASP-BT
A 515,12 515,47 514,85 514,9 515,17 514,59
47% B -1540,67 -1540,67 -1540,67 | -1540,67 -1540,67 -1540,67
C 449,12 450,69 448,90 448,70 450,69 448,53
D -1616,62 -1614,9 -1616,28 | -1616,28 -1614,93 -1616,62
A 557,82 2264,29 557,41 556,99 557,93 556,87
63% B -2856,42 -2856,8 -2856,92 -2857,3 -2856,76  -2857,34
C 492,35 493,73 491,98 492,06 493,73 491,78
D -2926,39 -2926,43 -2927,51 | -2927,05 -2926,43 -2927,61

Fonte: Elaboragédo do proprio autor.
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Na Tabela 30 é observado que na maioria dos casos, os melhores resultados sdo
obtidos usando o algoritmo hibrido GRASP-BT. Isto indica que esta é a metodologia mais
eficiente para resolver o problema, encontrando melhores solucBes que as outras

metodologias propostas, quando sdo executadas durante um mesmo tempo computacional.

Além do mais, o desvio percentual entre a solu¢do encontrada nos tempos de execugado
de 5 e 10 minutos e a melhor solucéo encontrada independentemente do tempo é mostrado na
Tabela 31. A ultima linha da tabela mostra a porcentagem de desvio médio de cada uma das
metodologias propostas, assim é possivel observar que a metodologia que apresenta menor
desvio médio em cada um dos tempos de execucdo é o algoritmo hibrido GRASP-BT

habilitando-o para resolver o problema de forma rapida e eficiente.

Porém, ndo deve ser desconsiderada a possibilidade de usar as outras metodologias
propostas, pois por exemplo o algoritmo de BT, somente apresentou resultados criticos no
caso A do cenario com 63% de penetracdo de PEVs e os desvios médios do algoritmo

GRASP também sdo razoaveis.

Tabela 31 — Desvio percentual em relagdo a melhor solugéo encontrada [%].

Fungio objetivo [$]

5 minutos 10 minutos
Cenario| Caso BT GRASP  GRASP-BT BT GRASP GRASP-BT
A 0,10 0,17 0,05 0,06 0,11 0,00
47% B 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
C 0,13 0,48 0,08 0,04 0,48 0,00
D 0,04 0,15 0,06 0,06 0,15 0,04
A 0,22 306,82 0,15 0,07 0,24 0,05
63% B 0,03 0,02 0,01 0,00 0,02 0,00
C 0,22 0,50 0,14 0,16 0,50 0,10
D 0,04 0,04 0,00 0,02 0,04 0,00
Desvio médio 0,10 38,52 0,06 0,05 0,19 0,02

Fonte: Elaboracdo do préprio autor.
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6 CONCLUSOES

O problema de CCPEV, cuja solugdo consiste na programacao dos periodos de tempo
em que as baterias dos PEVs devem ser carregadas, foi resolvido usando duas técnicas de
otimizacdo metaheuristicas ainda ndo exploradas na solucdo deste tipo de problemas: BT e
GRASP. Além disso, um algoritmo hibrido GRASP-BT foi proposto com o objetivo de
encontrar melhores solucdes para o problema. As trés metodologias propostas se adaptaram
bem ao problema de CCPEV obtendo solugdes de boa qualidade em todos 0s cenarios e casos
de prova simulados neste trabalho. As metaheuristicas propostas tém como vantagens
simplicidade e praticidade. Isso permite resolver o problema de CCPEV representado por um
modelo de PNLIM, normalmente de dificil solucdo pelo grande ndmero de variaveis, em

tempos computacionais razoaveis e com recursos computacionais limitados.

Foi demonstrado que o carregamento ndo controlado de PEVs em SDEE, representado
pela solugéo inicial proposta na metodologia de BT afeta diretamente a operacdo do sistema,
gerando problemas nos niveis de tensdo, capacidade de corrente pelas linhas e aumento de
perdas de energia. No entanto, o carregamento controlado das baterias dos PEVs ligados em

um SDEE, habilita o sistema para operar de forma eficiente e confiavel.

As metodologias propostas usando as técnicas de otimizacdo metaheuristica BT,
GRASP e GRASP-BT, permitiram resolver o problema de CCPEV, melhorando o valor da
fungdo objetivo em relagcdo as configuragdes iniciais, minimizando o0s custos totais de
operacdo, atendendo as restricdes operacionais do SDEE e as restricbes de prioridade dos

PEVs segundo cada caso de prova proposto.

O uso de fontes de geracdo distribuida (GD) nos sistemas de distribuicdo de energia
elétrica representa melhoras significativas em relagdo aos perfis de tenséo, reducédo de perdas
de poténcia e em geral na reducdo dos custos totais de operagdo. Os casos em que a GD ¢
considerada apresentam custos totais de opera¢do mais baixos do que 0s casos sem presenca
de GD.

O algoritmo hibrido GRASP-BT apresentou as melhores solucBes para o problema de
CCPEV em todos os casos de prova simulados, atingindo o objetivo proposto inicialmente de
melhorar as solug¢Ges obtidas pelas outras metodologias propostas.
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De forma geral, o algoritmo GRASP encontra solug¢des de boa qualidade em um tempo
menor do que as outras metodologias. Entretanto, 0 GRASP-BT fornece solugbes de melhor
qualidade com um custo computacional muito maior. Porém, apds a analise comparativa da
eficiéncia das metodologias propostas, verificando as solu¢des obtidas dos trés algoritmos
quando s@o executados durante um mesmo tempo computacional, conclui-se que a

metodologia proposta usando GRASP-BT ¢é mais eficiente do que as outras.

As metodologias propostas permitiram considerar a prioridade de carregamento de
PEVs. A consideracdo da prioridade traz como consequéncia 0 aumento dos custos das
demandas convencionais e dos PEVs, e 0 aumento das perdas devido ao carregamento das
baterias dos PEVs nos primeiros periodos de tempo, onde o custo da energia € mais caro.
Mesmo assim, as trés metodologias propostas conseguem carregar os PEVs com prioridade
respeitando as restri¢cbes operacionais do SDEE, ainda carregando os PEVs com prioridade

nos primeiros periodos de tempo onde normalmente existem picos de carga.

As técnicas de otimizacdo propostas permitem resolver o problema de CCPEV em
tempo real. As trés metodologias propostas fornecem solugbes de boa qualidade rapidamente
como foi mostrado no Capitulo 5. As metodologias propostas eliminam rapidamente o0s
problemas de penalizagbes por tensdo e corrente e fornecem solugdes factiveis em tempos

relativamente baixos.

Finalmente é concluido que as trés metodologias propostas permitem resolver o
problema de CCPEV de forma eficiente, evitando problemas operacionais no SDEE,
respeitando as condigdes de prioridade e, além do mais, podem ser adaptadas para que as

empresas de distribuicdo possam resolver o problema de CCPEV em tempo real.

6.1 TRABALHOS FUTUROS
Existem alguns topicos que podem ser discutidos em trabalhos futuros:

e Aplicacdo das metodologias desenvolvidas considerando a possibilidade de
fornecer poténcia ao SDEE quando os PEVs ndo estdo sendo carregados. Isto é,
inclusdo de tecnologia V2G. Assim, as metodologias poderiam indicar também o0s

periodos de tempo em que os PEVs podem injetar poténcia ao sistema;
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e Adaptacdo das metodologias propostas para resolver o problema de CCPEV
considerando um SOC inicial diferente para cada uma das baterias dos PEVS e

considerando limites de geracdo de poténcia na subestacéo;

e Desenvolvimento de modelos estocasticos para a coordenacdo de carregamento
das baterias dos PEVs, considerando a natureza probabilistica de muitas das

variaveis envolvidas na solucéo deste problema.
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ANEXO A - DADOS DO SISTEMA TESTE

Dados das linhas do sistema primario (SMT)
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Dados das linhas do sistema secundario

do SDEE. (SBT) do SDEE.

Linha de para Rpn Xmn ILmn Linha de para R,, Xmn ILm
[#] [m] [n] [Q] [Q] [A] [#] [m] [n] [Q] [Q] [A]
1 0 1 0,196 0,655 200 1 31 32 0,0415 0,0145 200
2 12 0290015 20 o o o ol 00198 200
8 2 3 0444 0439 200 4 34 35 00369 00165 200
4 3 4 0864 0,751 200 5 35 36 0,0520 0,0232 200
5 4 5 0,864 0,751 200 6 36 37 0,0524 0,0234 200
6 5 6 1374 0774 200 7 37 38 0,0005 0,0002 200

8 37 39 0,2002 0,0199 200
76 7 1374 0774 200 O 37 40 17340 01729 200
8 78 1374 0,774 200 10 36 41 0,2607 0,0260 200
9 8 9 1,374 0,774 200 11 36 42 1,3605 0,1357 200
10 9 10 1,374 0,774 200 12 34 43 0,1400 0,0140 200
13 33 44 0,7763 0,0774 200

11 10111374 0,774 200 14 32 45 0,5977 0,0596 200
121112 1,374 0,774 200 15 31 46 0,1423 0,049 200
13 12 13 1,374 0,774 200 16 46 47 0,0837 0,0292 200
14 13 14 1,374 0,774 200 17 47 48 0,3123 0,0311 200
15 8 15 0,864 0,751 200 18 48 ~49 0,0163 0,0062 200
16 15 16 1.374 0774 200 Fonte: Elaboracdo do autor.

17 16 17 1,374 0,774 200
18 6 18 0,864 0,751 200 Dados dos transformadores.

19 18 19 0,864 0,751 200 R..  X. I
20 19 20 1,374 0,774 200 Q] [Q] [A]

21 6 21 0,864 0,751 200 0,0000 0,0654 200
22 3 22 0444 0,439 200 Fonte: Elaboracéo do autor.

23 22 23 0,444 0,439 200
24 23 24 0,864 0,751 200
25 24 25 0,864 0,751 200
26 25 26 0,864 0,751 200
27 26 27 1,374 0,774 200
28 1 28 0,279 0,015 200
29 28 29 1,374 0,774 200
30 29 30 1,374 0,774 200

Fonte: Elaboracao do autor.
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Dados das cargas do sistema primario (SMT) Dados das cargas do sistema secundario
do SDEE. (SBT) do SDEE.

N6 P Tcli,t Qg,t Xne Kn | Xne Kn N6 P Tcll,t le,t Xnt Ky | Xne Kn
[n] [kW] [kVar]| [47%] [63%)] [n] [kW] [kVar]| [47%] [63%]
0 00 0,0 0O 0|0 O 31 200 097 | 0 OO0 O
1 00 00| 0 0} 0 O 32 200 0971 1|1 1
2 00 000 0] 0 O 33 200 0970 0|0 O
3 00 00} 0 00 O 34 200 0970 0| 1 1
400 001 0 010 0 35 200 0970 0|0 o0
> 0,0 0,0 0 010 0 36 200 097 1 o0 1 O
500 0010 010 0y g7 1 0|1 o
3 0.0 0.0 o ol o o 38 200 097 1 o0 1 O
9 0.0 0.0 0 0 0 0 39 2,00 0,97 0 0 0 0
10 0,0 0,0 0 0 0 0 40 2,00 0,97 1 1 1 1
11 0,0 0,0 0 0 0 0 41 2,00 0,97 0 0 1 0
12 0,0 0,0 0 0 0 0 42 2,00 097 | O 0 0 0
13 0,0 0,0 0 0 0 0 43 2,00 0,97 1 0 1 0
14 0,0 0,0 0 0 0 0 44 2,00 0,97 0 0 0 0
15 0,0 0,0 0 0 0 0 45 2,00 0,97 1 1 1 1
6 00 00 0 O} 0 O 46 200 097 | 0 0|0 O
7 060 00| 0 0] 0 O 47 200 0971 0|1 O
18 00 00 0 0)0 O 48 200 097 | 1 1] 1 1
900 0010 070 0 49 200 097 0 0|1 1
2000 0,0 0 010 0 Fonte: Elaboracdo do autor.

21 0,0 0,0 0 0 0 0

22 00 0,0 0 0 0 0

23 0,0 0,0 0 0 0 0

24 0,0 0,0 0 0 0 0

25 0,0 0,0 0O 0|0 O

26 0,0 0,0 0O 0|0 O

27 0,0 0,0 0O 0|0 O

28 0,0 0,0 0O 0|0 O

29 0,0 0,0 0 0 0 0

30 0,0 0,0 0 0 0 0

Fonte: Elaboracdo do autor.



