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RESUMO

O planejamento da expansdo do Sistema de Distribuicdo de Energia Elétrica enfrenta
novos desafios devido & necessidade de integracdo de fontes energéticas distribuidas,
novas cargas com alto consumo e armazenamento de energia. Deve incluir uma
compreensdo do comportamento do consumidor e a necessidade de desenvolver
alternativas estratégicas de expansdo de longo prazo que atendam a demanda futura. O
objetivo da Tese é desenvolver um modelo para o planejamento da expansdo de
subestacdes, isto &, &rea de servi¢o, tamanho, localizacéo e data de operacéo, incluindo os
resultados da previsdo espaco-temporal da demanda, assim como a articulagcdo com a rede
de média tensdo existente. Uma otimizacdo multiestagio é proposta para identificar a
alternativa Gtima para a construcdo de novas subestacdes e/ou reforco de subestacOes
existentes do sistema de subtransmissao. Foi desenvolvido um algoritmo robusto baseado
na técnica meta-heuristica Busca Tabu para resolver o problema de otimizacéo das areas
de servico de subestacGes. Um método de simulacdo do uso do solo é proposto para
reconhecer e prever padrdes de desenvolvimento usando dindmica histdrica, de forma a
determinar o crescimento dos consumidores e da carga elétrica em pequenas areas através
de uma rede neural artificial integrada com um autémato celular. Além disso, uma anélise
de decisdo multicritério baseada nos sistemas de informacbes geograficas também é
proposta para identificagdo dos locais adequados para instalacdo de novas subestacoes
consideracéo as preferéncias dos tomadores de decisao, critérios espaciais e as restri¢oes
fisicas no uso do solo. O desempenho dos objetivos propostos foi avaliado através da
utilizacdo de um sistema de distribuicdo real e de grande porte. Esta abordagem de
planejamento integrado da expansdo de um sistema de distribui¢&o constitui uma poderosa
ferramenta de tomada de decisdo que pode ser adotada pelas concessionarias de
distribuicdo, pois utiliza informac6es da rede existente e suas restricdes para representa-la

nos métodos e algoritmos de otimizacé&o.

Palavras chave: andlise de decisdo multicritério; analise geoespacial; planejamento da
expansdo de subestagdes; previsdo espacial da demanda; sistema de distribuicdo de

energia.



ABSTRACT

The expansion planning of the electrical distribution system faces new challenges due to
the need to integrate distributed energy resources, new loads with high consumption and
energy storage. It should include an understanding of consumer behavior and the need to
develop strategic alternatives for long-term expansion that meet future demand. The
objective of the Thesis is to develop a model for substation expansion planning, that is,
service area, size, location, and date of operation; which includes the results of the spatial-
temporal load forecasting and considers the existing medium voltage network. A multi-
stage optimization is proposed to identify the optimal alternative for the construction of
new substations and/or the reinforcement of existing substations of the subtransmission
network. A robust algorithm based on the metaheuristic Search Tabu technique was
developed to solve the substation service-area optimization problem. A land use
simulation method is proposed to recognize and predict patterns of development using
historical dynamics and to determine the growth of consumers and the load in small areas
through an artificial neural network integrated with a cellular automaton. A multicriteria
decision analysis based on geographic information systems is also proposed to identify
ideal locations for new substations, taking into account the preferences of decision makers,
spatial criteria, and physical restrictions on land use. The performance of the proposed
objectives was evaluated using real distribution systems. This integrated distribution
planning approach for the network expansion constitutes a powerful decision-making tool
that can be adopted by distribution utilities, as it uses information from the existing

network and its restrictions to represent it in methods and optimization algorithms.

Keywords: electrical distribution system; geospatial analysis; multicriteria decision

analysis; spatial load forecasting; substation expansion planning.
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CAPITULO 2

Conjuntos e indices:

E

k
t

Xk, Yk
Parametros:

Wmax

Y

t

@

Conjunto de arestas do grafo

Conjunto de fatores espaciais: locais, proximidade e vizinhanca
Conjunto formado por k subconjuntos ou particionamentos de V
Conjunto de vertices do grafo

Vizinhanga de “Moore” para convolucado espacial no AC

Vizinhanga de “Moore” para a determinacdo do aumento de clientes e
demanda

indice das classes de consumidores: (R) residencial, (C) comercial e (I)
industrial

indice de células ou quadriculas

indice do tempo

Localizacdo geogréfica das células

Peso maximo dos vértices que compdem um cluster ou agrupamento de
carga

parametro que controla a perturbacao estocastica com um valor constante
entre 1 e 10

NuUmero aleat6rio com um intervalode 0 a 1

Limite dado no tempo t para avaliar a probabilidade de desenvolvimento

Variaveis Continuas:

Accuracy
C;

EQM
F1-score

FP

Exatiddo do modelo RNA-AC

Partes da particdo de grafos ou agrupamentos

Funcdo de perda do erro quadratico médio da RNA
Fator de pontuacdo F1-score do modelo RNA-AC

Falso Positivo da matriz de confusdo



FN

G
kappa
net;
Pa

Pe

Precision

ct+1
Pk

ct
Ps,

POyt
Pegy
T

TN
TP
wi;
w(e)
w(v)
X1k

y

A

y
ct
AL].

A7Ct
ALS

ct
ap

Y

Falso Negativo da matriz de confuséo

Grafo

indice kappa do modelo RNA-AC

Sinal recebido pelo neurdnio j para a célula k no tempo t
Proporcéo observada de concordancia

Proporcéo de concordancia esperada ao acaso

Precisdo do modelo RNA-AC

Probabilidade de desenvolvimento do uso do solo da célula k para a classe
cnotempot+1

Probabilidade de adequacédo de desenvolvimento da célula k para a
classe ¢ no tempo t

Efeito de vizinhanca

Contribuicdo estocéstica

Arvore geradora minima

Verdadeiro Negativo da matriz de confuséao
Verdadeiro Positivo da matriz de confuséo

Peso entre as camadas do neurénio | para o neurénio j
Peso de uma aresta do grafo

Peso de um Vvértice do grafo

Fator espacial para a célula k no tempo t

Vetor de m elementos com os valores objetivos “targets” da RNA
Vetor de m elementos com a previsao da rede neural

Numero incremental de consumidores da célula imediatamente adjacente
J (da vizinhanga Q') para a classe ¢ no tempo t

Numero médio incremental de consumidores da célula k para a classe ¢
no tempo t

Demanda da célula imediatamente adjacente j (da vizinhanga Q") para a
classe ¢ no tempo t

Demanda média da célula k para a classe ¢ no tempo t

Variaveis Bindarias:

Pxi

Fatores de restricdo (sendo 0 = restrito, 1 = adequado)



sot Estado da célula imediatamente adjacente j (da vizinhanca ) para a classe
c no tempo t

sttt Estado de uma célula k no tempo t + 1 (em que 1 corresponde a
desenvolvido e 0 representa ndo desenvolvido)

CAPITULO 3

Conjuntos e indices:

F Conjunto de subestacdes

L Conjunto de cargas

n Conjunto de critérios de avaliacdo selecionados

w Conjunto ou vetor de pesos dos critérios de avaliagdo
f indice das subestacdes

i indice da célula ou alternativa de adequacéo
k indice dos critérios

I indice das cargas ou pontos de demanda

Xi,Yi Localizagdo geogréfica das células
Parametros:
RI indice de consisténcia de uma matriz de comparacio gerada em

diferentes tamanhos (paran =5; 6; 7e 8; Rl =1,12; 1,25; 1,35e 1,40
respectivamente)

0 Distancia maxima para estabelecer um conjunto de areas de servico nas
subestacdes existentes

Variaveis Continuas:

aix Nivel do critério k

Cikp Pesos relativos dos critérios com base na escala fundamental de Saaty
Cnxn Matriz reciproca para determinar os pesos dos critérios com AHP

Cl indice de consisténcia do processo

CR Raz&o de consisténcia

dif distancia mais curta através da rede do ponto de demanda | até a

subestacdo f
V(4;) Valor total da alternativa i na localizacdo geografica (xi, yi)

v(a; ) Funcdo de pontuacdo da alternativa i nesse critério k



Wy Peso atribuido a um critério de avaliacdo k que indica sua importancia
em relacdo aos outros critérios

Amax Maior autovalor da matriz reciproca C
Variaveis Binarias:
7 Restricdo de uso do solo (r = 0 para restrito e r = 1 para uso permitido)

Xl Variavel de decisdo binaria que garante a atribuicdo de cada ponto de
demanda | a exatamente uma subestacgéo f

CAPITULO 4

Conjuntos e indices:

F Conjunto de subesta¢des candidatas

L Conjunto de cargas

M Conjunto de subestacdes existentes sim reforco

T Conjunto de estagios

S Conjunto de subestacdes (existentes e candidatas)
Qp Conjunto de barras

Qs Conjunto de linhas de subtransmisséo

Qe Conjunto de transformadores das subestagdes

f indice das subestac@es candidatas

I indice das cargas ou pontos de demanda

t indice dos estagios

s indice das subestacdes

Parametros:

closs Custo médio de compra de energia da concessionaria
C}f' ;’x Custo fixo da subestacéo candidata f no estagio t
Cre Custo variavel da subestagdo candidata f no estagio t
h: NUmero de horas em cada estagio

I; Limite térmico em cada linha de subtransmissao i

I; Custo de investimento da subestacdo no estagio t

O Custo operacional da subestacéo no estagio t



I< 3

<

)

Poténcia maxima de operacao do transformador i
Limite de tensdo inferior

Limite de tensdo superior

NUmero de anos em cada estagio
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1 INTRODUCAO

O planejamento da expansdo de um sistema de distribuicdo de energia elétrica
(SDEE) tem como objetivo principal otimizar o desempenho da rede para fornecer o
servico de energia elétrica a cada uma das cargas distribuidas geograficamente (WILLIS,
2002, 2004). Essa otimizacao ¢ definida em termos econdémicos, incluindo o investimento
inicial e os custos operacionais para um determinado horizonte temporal. De acordo com
Gonen (2014) os planejadores do sistema de distribuicdo devem determinar o valor da
carga e sua localizacdo geografica; posteriormente, as subestacoes de distribuicdo devem
ser alocadas e dimensionadas de forma a atender a carga com a maxima eficiéncia de custo,
minimizando as perdas do alimentador e 0s custos de construgdo, enquanto sdo garantidas

as restrigdes de confiabilidade do servigo.

A resolucédo do problema da expansdo de SDEE implica a localizacdo das areas de
servico de subestacBes de subtransmissdo e centros de transformacdo de média/baixa
tensdo, assim como o tipo, comprimento e rotas 6timas de condutores de cada subsistema
(alta, média e baixa tensdo). O planejamento da expansdo deve obedecer aos critérios e
diretrizes estabelecidos pela lei e regulamentos, tais como limites de tensdo, requisitos de
qualidade do produto e do fornecimento de energia elétrica, assim como livre acesso aos
sistemas de distribuicdo; também, devem ser atendidos limites técnicos de capacidade de
carga e correntes permitidas em equipamentos e linhas, novos tipos de arquiteturas
estabelecidas, entre outros (GONEN, 2014; WILLIS, 2004).

1.1 REVISAO DA LITERATURA

Nesta secdo, é realizada uma revisao da literatura com os trabalhos mais relevantes.
No inicio sdo apresentadas as revisdes sobre as publicacbes do planejamento geral da
expansdo de SDEE, depois o estado da arte sera revisado em topicos especificos como

previsdo espacial da demanda e planejamento do local e expansdo de novas subestacoes.
1.1.1 Planejamento da expanséo de SDEE

Diferentes publicacdes tém apresentado uma revisdo exaustiva de modelos, métodos
e tendéncias futuras no planejamento do SDEE (GEORGILAKIS; HATZIARGYRIOU,
2015; JORDEHI, 2015; RESENER et al., 2018). A analise apresentada por Jordehi (2015)
concluiu que é necessario considerar adequadamente as incertezas da demanda e da
geracgdo distribuida, assim como a conexdo de novos tipos de carga. Além disso, esse

trabalho enfatiza que a confiabilidade é primordial nos sistemas de distribuicdo e ndo esta
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sendo considerada como objetivo em boa parte dos artigos analisados. Também, 0s
sistemas de distribuicdo sdo tipicamente de grande porte, enquanto a maioria das
estratégias de otimizagdo existentes foram testadas com sistemas de distribuigdo de
tamanho reduzido. Assim, recomenda-se a validacdo de esquemas de otimizacdo usando
SDEE do mundo real. Em relacdo aos objetivos do problema de otimizacdo, aspectos

técnicos, econdmicos e ambientais devem ser levados em consideracéo simultaneamente.

Finalmente, Jordehi (2015) destaca que embora diversas técnicas tenham sido
aplicadas a otimizagdo do sistema de distribuicdo, € necessario desenvolver algoritmos
mais eficientes com a capacidade de fugir de 6timos locais e encontrar solugdes quase
globais. Em particular, o desenvolvimento de estratégias metas-heuristicas e sua aplicacao
ao problema de otimizacdo do sistema de distribuicdo é altamente recomendado; no

entanto, os parametros de controle desses algoritmos devem ser cuidadosamente ajustados.

A revisdo de trabalhos apresentada por Georgilakis e Hatziargyriou (2015) destaca,
principalmente, as tendéncias futuras tanto dos requerimentos como 0s métodos para o

planejamento do SDEE. As principais conclusfes dessa anélise sdo:

e O planejamento deve ser coordenado, isto €, simultaneamente com a expansao ou
atualizacdo de subestagdes e alimentadores, devem-se planejar geradores distribuidos,

armazenamento de energia e microrredes;

e Para levar em conta as incertezas do crescimento futuro de carga, veiculos elétricos,
geracdo eolica e solar sdo necessarios métodos de solu¢cdo como otimizacao

estocastica, analise de risco ou algoritmos de otimizacao robusta;

e Os modelos devem quantificar os custos de confiabilidade, exigindo dados mais

precisos do lado do usuaério;

e Novas cargas e equipamentos de armazenamento de energia precisam ser
cuidadosamente estudadas no contexto de um moderno planejamento. O
planejamento simultaneo do sistema de distribuigdo e do carregamento de veiculos
elétricos pode reduzir os custos de investimento e operagdo e ainda contribuir na

reducdo das emissdes de COy;

e Ossistemas de distribuicdo do futuro enfrentardo uma enorme penetragéo de recursos
energéticos distribuidos (RED) e o correspondente impacto deve ser devidamente

estudado;
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O planejamento da distribuicdo precisa de métodos avancados de otimizacdo que
permitam resolver conjuntamente os problemas de localizacdo e definicdo da

topologia da rede;

Devido ao tamanho de uma rede de distribuigéo tipica, o problema de planejamento é
de grande escala com uma abordagem multiestagio (dindamico); dessa forma, métodos
eficientes de decomposicdo devem ser aplicados segundo o tamanho da rede

(decomposicdo espacial) ou o periodo de planejamento (decomposi¢édo temporal);

A populacdo inicial em alguns algoritmos heuristicos poderia ser produzida de forma
inteligente a partir de regras préticas extraidas da experiéncia de engenheiros de
planejamento das concessionarias de energia elétrica. Também os ajustes 6timos dos
parametros dos métodos heuristicos, podem ser adaptados e sintonizados

automaticamente para melhorar a eficiéncia dessas técnicas.

Resener et al. (2018) apresentaram uma revisdo de 111 artigos, sobre modelos e

métodos aplicados a solucdo dos problemas de planejamento do SDEE. Entre as

perspectivas promissoras no desenvolvimento de modelos e técnicas de solugéo estéo:

Representacdo do comportamento do consumidor considerando a resposta a demanda

e a geracdo distribuida;

Incorporacéo de dados técnicos e comerciais reais nos modelos;
Quantificacdo de custos associados a confiabilidade;

Incorporagéo de informacdes de manutencdo para avaliagdo da confiabilidade;

Consideracdo de restricdes orcamentarias, permitindo solucbes com minimas

violagdes;

Consideracdo do retorno do investimento a concessionaria de acordo com o modelo

regulatério;
Obtencéo de dados de previsdo confiaveis para aplicacdo de modelos de longo prazo.

O grupo de trabalho C6.19 de CIGRE (C6-19, 2014) apresentou um relatério dos

métodos para o planejamento e otimizag&do de redes ativas de distribuigdo. A integragéo de

fontes de recursos energéticos distribuidos (geracdo, novas cargas e armazenamento

resulta em uma rede elétrica mais ativa onde o operador do sistema de distribuigdo tem a
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possibilidade de gerenciar o fluxo de eletricidade usando uma topologia de rede flexivel
(ZAMBRANO-ASANZA et al., 2019).

A necessidade de ferramentas mais avancadas em relacdo a atual abordagem
determinista do planejamento fica clara ap6s a andlise do estado da arte. Devido as
maltiplas incertezas relacionadas & adogdo de novas tecnologias pelos consumidores finais
(MEJIA et al., 2020), é dificil tomar decisdes de investimento, 0 que acontecera se 0S casos
de negdcio sao claros ou existem incentivos apropriados. Os sistemas de distribuicéo
ativos oferecem multiplos beneficios, mas também sdo intrinsecamente mais complexos.
Assim, para manter ou melhorar os atuais niveis de confiabilidade é preciso que 0s
planejadores do sistema tenham recursos adequados. Avangos nos métodos, modelos e
ferramentas de avaliacdo de confiabilidade ainda sdo necessarios e exigirdo uma maior

cooperacdo entre a industria e 0s centros de pesquisas.

Na literatura especializada existem algumas propostas para resolver o problema de
expansdo de redes de média e baixa tensdo por meio da otimizacdo de grande porte
(GHOLIZADEH-ROSHANAGH; NAJAFI-RAVADANEGH; HOSSEINIAN, 2018;
GONZALEZ-SOTRES et al., 2013; MATEO DOMINGO et al., 2011; MOREIRA et al.,
2011, 2012; NAVARRO; RUDNICK, 2009a, 2009b). Em geral, algum método é usado
para atribuir carga a transformadores de média/baixa tensdo (MT/BT), por exemplo,
usando diagramas de “Voronoi” ou aglomerados (clusters). Posteriormente, em uma
segunda fase, a rede de média tensdo é otimizada, muitas vezes com técnicas metas-
heuristicas. Atualmente com a alta penetracdo de recursos energéticos distribuidos, estas
propostas comecam a incorporar essas técnicas (GHOLIZADEH-ROSHANAGH;
NAJAFI-RAVADANEGH; HOSSEINIAN, 2018).

1.1.2 Previsao espacial da demanda

Os métodos de simulacdo projetam as localizagbes das futuras unidades
consumidoras usando padrdes de preferéncia de localizacao para prever onde os diferentes
“usos do solo” serdo desenvolvidos (MELO; CARRENO; PADILHA-FELTRIN, 2015;
WILLIS, 2002). A localizacdo dos consumidores em uma cidade depende de diferentes
necessidades, valores e comportamentos; tais padrdes podem ser previsiveis (WILLIS,
2002). Por exemplo, a técnica de mineracdo de dados, baseada em um procedimento de
“descoberta de conhecimento em banco de dados”, determina automaticamente as

pontuacdes preferenciais de mudancas no uso do solo (WU; LU, 2002).
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Miranda e Monteiro (2000) desenvolveram um modelo de inferéncia difusa sobre
um sistema de informacdo geogréfica (SIG) para obter um mapa do potencial de
desenvolvimento, a fim de capturar a influéncia dos fatores espaciais nos padrfes de
crescimento da carga. Cada tipo de consumidor no mapa esta associado a uma curva de
saturacdao (em forma de “S”), em funcdo do tempo. Além disso, os autbmatos celulares
(AC) foram usados para estimar o numero efetivo de crescimento dos consumidores com
base no potencial de desenvolvimento e uma tendéncia geografica global controlando o

desenvolvimento.

He et al. (2015) determinaram a previsdo de carga usando um modelo AC baseado
em um SIG, analisando o risco de mudanca no uso do solo e a densidade de carga,
demonstrando a viabilidade do método para uma cidade especifica. Uma anéalise dos
fatores de risco que influenciam a carga urbana foi estudada; concluiu-se que os principais

fatores sdo a mudanca no uso do solo e a densidade de carga por unidade de area.

Um modelo de autdmato celular para a alocacdo espago-temporal de novas cargas
foi apresentado por Carrefio, Rocha e Padilha-Feltrin (2011). Uma heuristica evolutiva
calcula a probabilidade de desenvolvimento, definindo assim as preferéncias provaveis
para cada célula com base na similaridade de sua localizacdo com outras células
semelhantes. Um sistema multiagente para a previsdo da demanda foi proposto por Melo,
Carreno e Padilha-Feltrin (2012) para simular as diferentes dindmicas sociais envolvidas
nas redes de distribuicdo. Dois algoritmos de propagacao paralela diferentes sdo usados na
simulag&o para considerar o crescimento natural da carga e o crescimento ndo natural da
carga. Melo et al. (2016) determinaram a densidade de carga futura através de uma
distribuicdo heterogénea usando uma distribuicdo “power-law” com expoente fractal. Ha
uma interacdo de informacBes entre dois modulos, um global e outro local, para
caracterizar o crescimento da carga. O mapa de preferéncias foi estimado por regressao
binaria através de um modelo aditivo generalizado (MELO; CARRENO; PADILHA-
FELTRIN, 2015).

Um método baseado em convolugéo espacial bidimensional foi proposto por Vieira
et al. (2020) para simular a influéncia da vizinhanga no crescimento da carga, que é
controlada por uma previsdo global. Como trabalhos futuros, sugere-se o uso da curva em

forma de “S” e reconhecimento de padrdes com técnicas de aprendizado de maquina.
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Na Tabela 1 resumem-se as principais caracteristicas dos artigos revisados; a Ultima

linha detalha a proposta desta Tese.

Tabela 1. Resumo de algumas abordagens para previsao espacial da demanda

Referéncia Identificacdo Meétodo de Componentes do Erro # Fatores /
de padroes simulacdo modelo Tempo
“Data mining” / N
(WU; LU, . ning (1) Padrdes de
Takagi—Sugeno - . - 8/1ano
2002) preferéncia
fuzzy
(1) Padrdes de
(MIRANDA,; R preferéncia, (2)
Model Autdmat . E
MONTEIRO, . Od? 0 .de . utomato vizinhanca, (3) fator de o . 6/1ano
inferéncia difusa celular . N . espacial
2000) inovagdo como ruido
aleatdrio
(HE et al., Analise de Autébmato (1) Mudancadousodo 5 /1 ano
2015) fatores de risco  celular solo, (2) vizinhanga
(CARRENO;
ROCHA,; - « (1) Padrdes de
H Al .
PADILHA- evec:JIthsitZa Cel::?;ato preferéncia, (2) - 10/1ano
FELTRIN, vizinhanca
2011)
(MELO; (1) Padrdes de
CARRENO; Heuristica preferéncia, (2) Erro
PADILHA- evolutiva Multiagente  vizinhanga e aleatério, espacial 10/1ano
FELTRIN, (3) novas cargas nao P
2012) naturais
Distribuicdo (1) Padrdes de
. « -law” feréncia + f
(MELO etal., Heuristica power-law™ - pre eten_ua ator Erro
. com estocastico, (2) . 10/1ano
2016) evolutiva . espacial
expoente vizinhanca, (3) polos
fractal urbanos
(VIEIRA et Convolucéo . Erro
. 1 h . -
al., 2020) espacial (1) vizinhanca espacial
1) Padrd
. (1) aijrogs de . 11 fatores
“Big Data” / R preferéncia, (2) Padréo
Proposta da . Autbmato . +8
redes neurais vizinhanga, (3) de erro -
Tese e celular - . restricdes /
artificiais restri¢des, (4) fator espacial 10 anos

estocastico

As colunas 2 e 3 descrevem os métodos utilizados tanto para a identificacdo de

padrdes espaciais quanto para a propria simulacdo. Praticamente todos os trabalhos

possuem um controle global da carga a ser distribuida espacialmente pelo método de
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simulacdo e utilizam uma andlise multiclasse de consumidores. Os componentes no
modelo de simulagdo, descrito na coluna 4, varia dependendo do método e do detalhe das
informagdes de entrada. As duas ultimas colunas mostram a validagdo do modelo e os

detalhes dos fatores utilizados.

A integragdo de redes neurais artificiais e modelos de autdmato celular (RNA-AC)
com o SIG tem sido usada para simular a evolugdo no uso do solo em modelos de
crescimento urbano (AARTHI; GNANAPPAZHAM, 2018; LI; YEH, 2002). A fim de
considerar os diversos estadgios de desenvolvimento nas células, Liu et al. (2018)
propuseram a incorporacdo da teoria do desenvolvimento urbano expressa como uma
curva em forma de “S”. Uma probabilidade de transformacdo é usada para atualizar o
estado de cada célula, derivado do processo dindmico histérico. Este problema é resolvido
com um gradiente AC, mostrando maior precisao em termos de padrfes espaciais e indices

de avaliacdo quantitativos.
1.1.3 Planejamento da topologia de SDEE

Para planejar a expansdo de um SDEE é essencial conhecer as informagdes sobre a
localizacdo e magnitude da carga. Os equipamentos elétricos, assim como as fontes de
geracdo distribuida e microrredes ou microgrids, estdo localizados de acordo com essas
demandas locais. Algoritmos de agrupamento ou cluster para lidar com essas cargas
espacialmente distribuidas tém sido amplamente utilizados para diferentes fins, como sera

apresentado a seguir.

Uma reviséo e avaliacdo de algoritmos para agrupamentos foi realizada em Cheong
(2018a), adotando categorias hierarquicas, particionadas e baseadas em densidade, a fim
de planejar uma topologia de rede com sistemas com multiplas microrredes desacopladas.
O tamanho de uma microrrede é definido com o agrupamento de duas ou mais cargas
interconectadas, associadas a uma localizacdo geogréfica e poténcia de pico. Os mesmos
autores usaram algoritmos de agrupamento para localizar as microgrids e avaliar
economicamente a melhor configuracdo de rede combinando alternativas de distribuicéo
(CHEONG et al., 2018b).

No planejamento de expansdo de subestacOes de longo prazo o agrupamento de
cargas em areas irregulares denominadas “dominios elétricos” também tem sido utilizado
(MAZHARI; MONSEF, 2013; MAZHARI; MONSEF; FALAGHI, 2014). Cada dominio

estd associado a um ponto de carga que representa a demanda dos consumidores naquele
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dominio, enquanto o crescimento é baseado na previsdo de carga de longo prazo. A
alocacdo dessas areas para subestacdes existentes que poderiam ser reforgadas, ou para
novas subestacBes candidatas, define o tamanho, area de servico e data de operacdo das

subestacdes da rede de subtransmissao.

Em relacdo ao planejamento para o acesso universal a energia, algoritmos de
agrupamento também tém sido aplicados usando modelos de otimizacdo em larga escala
com alta granularidade e uma variedade de escalas geograficas, como o modelo de
eletrificacdo de referéncia apresentado por CILLER (2019). Com base no perfil de
demanda de cada consumidor espacialmente distribuido, 0 modelo determina o plano de
eletrificacdo de menor custo, comparando um grande nUmero de alternativas de
agrupamentos. Essas alternativas podem ser conectadas a rede existente ou fornecidas por
tecnologias fora da rede, como “minigrids” ou sistemas autbnomos. Dessa forma, existem
dois processos de agrupamento em estrutura hierarquica e usando algoritmos gulosos
ascendentes. O modelo de eletrificagdo usa um algoritmo de agrupamento aglomerativo
baseado em triangulacdo de “Delaunay”, ja aplicado em redes de distribuicdo (MATEO
DOMINGO et al., 2011). No entanto, uma abordagem de particionamento de rede de cima
para baixo também pode ser usada para 0 modelo de eletrificacdo, como motivado no
trabalho de Oladeji (2018) por politicas de planejamento de eletrificacdo rural e para

considerar caracteristicas topograficas e zonas proibidas.

A técnica de particionamento de grafos também tem sido usada para o planejamento
de topologia de microrrede baseado em loop, para transformar a rede de distribuicéo
elétrica e opera-la dentro da area de cobertura da microrrede (CHE et al., 2017; CORTES;
CONTRERAS; SHAHIDEHPOUR, 2018). Essas propostas demonstraram que 0
agrupamento baseado em particionamento de grafos € uma técnica promissora para
decompor redes espaciais. Os dois objetivos principais do particionamento de grafico sao:
(1) equilibrar o peso total do n6 em cada particdo; e, (2) minimizar o peso da borda em

conjuntos de corte entre as partes adjacentes.

Seguindo a discussdo anterior, pode-se ver que algoritmos de agrupamento e
técnicas de particionamento de grafos foram usados para planejar a expanséo e a topologia
de rede dos sistemas de distribuicdo. Portanto, esta Tese aproveita os resultados de uma
previsdo espaco-temporal da demanda, que tem uma alta resolucdo espacial e
granularidade temporal, para propor um método de agrupamento de cargas, como dado de

entrada para o planejamento de expansdo de subesta¢des no longo prazo. A diferenca para
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um dos artigos citados, que tem objetivo semelhante (MAZHARI; MONSEF, 2013;
MAZHARI; MONSEF; FALAGHI, 2014), é que a previsdo de carga tem alta resolucdo
espacial e granularidade temporal, assim como uma técnica de poda de grafos é usada com

as informacdes da rede de média tenséo de um sistema real.
1.1.4 Locais para subestacoes

A construcdo de uma nova subestacdo de distribuicdo ou planta de geracéo requer
duas fases: exploracéo e desenvolvimento (MEEHAN; KANE, 2013). Esta Tese aborda
apenas o primeiro ao propor uma analise de adequacdo utilizando SIGs. Com a
disponibilidade de informacdes espaciais e as capacidades crescentes dos SIGs, é possivel
calcular uma pontuacdo de adequacdo para avaliar as potenciais localizagbes das
instalacdes (BRUNO; GIANNIKOS, 2015). A integracdo de uma Analise de Decisdo
Multicritério (ADMC) com o SIG é conhecida como SIG-ADMC (MALCZEWSKI;
RINNER, 2015). Esta abordagem transforma e combina dados geograficos e preferéncias
do tomador de decisdo em um mapa de adequacdo. Em resumo, um mapa de adequacéao
torna-se uma ferramenta Util para entender a relagdo de critérios espaciais e para planejar

adequadamente a localizacdo de novas subestagoes.

A ADMC tem sido amplamente aplicada em gestao de energia, avaliacao de impacto
ambiental, avaliacdo de sustentabilidade (MARDANI et al., 2016), energia renovavel
(KUMAR et al., 2017), definicdo de politicas energéticas (KAYA; COLAK; TERZI,
2018) e outras areas de energia. SIG-ADMC é uma abordagem adequada para localizacdes
de usinas fotovoltaicas (AL GARNI; AWASTHI, 2018; ZAMBRANO-ASANZA;
QUIROS-TORTOS; FRANCO, 2021), parques edlicos, armazenamento de energia com
usinas hidroelétrica de bombeamento, estacGes de carregamento de veiculos e usinas de
biomassa, conforme mostrado na Tabela 2. O método SIG-ADMC é amplamente usado
em outros campos, principalmente para usinas de energia solar fotovoltaica; no entanto,
até onde é conhecimento do autor desta Tese, esse método nao foi aplicado para o
problema da localizacdo das subestacoes.

Entre as técnicas que se destacam na Tabela 2 estdo Combinacdo Linear Ponderada
(CLP), “Technique for Order of Preference by Similarity to Ideal Solution” (TOPSIS),
“Preference Ranking Organization Method for Enrichment of Evaluations”
(PROMETHEE), e “VlseKriterijuska Optimizacija | Komoromisno Resenje” (VIKOR). A

partir da Tabela 2, pode-se concluir que a Analise Hierarquica “Analytical Hierarchy
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Process” (AHP) € um procedimento muito utilizado na literatura para determinar 0s pesos
dos critérios (MALCZEWSKI; RINNER, 2015).

O planejamento de expansdo de subestacdes (PES) inclui a determinacéo da area de
servico, dimensionamento, localizacéo e data de operacdo. O PES ¢ definido como um
problema de otimizagédo para determinar a construgdo de novas subestacoes e / ou reforgo
de subestacdes existentes (FRANCO; RIDER; ROMERO, 2016). Lin, Tsay e Wu (1997)
dividiram o problema em duas etapas: a primeira encontra as localiza¢des potenciais e a
segunda realiza a otimizacdo da area de servico. Nesta Tese sera realizada uma abordagem

semelhante a este Gltimo trabalho.

Tabela 2. Resumo das abordagens SIG-ADMC

Referéncia Método Abordagem Localizacéo

(DOORGA,; AHP-CLP Locais de usinas solares Ilhas Mauricio

RUGHOOPUTH,;

BOOJHAWON,

2019)

(YUSHCHENKO et AHP Geracdo de energia solar Oeste de

al., 2017) fotovoltaica (SFV) e solar Africa
concentrada

(ALAMI AHP Locais de SFV em grande escala ~ Marrocos

MERROUNI et al., Oriental

2018)

(AL GARNI, AHP-CLP Selecgéo de locais para usinas Arabia Saudita

AWASTHI, 2017) SFV

(VILLACRESES et  AHP-CLP-VIKOR- Localizagdo de adequacgéo para Equador

al., 2017) TOPSIS pargues edlicos

(SANCHEZ- AHP-Fuzzy TOPSIS Locais para parques eolicos Murcia-

LOZANO; Espanha

GARCIA-

CASCALES;

LAMATA, 2016)

(GHORBANI; TOPSIS Locais para usinas hidroelétricas  Ird

MAKIAN; de bombeamento para

BREYER, 2019) armazenamento de energia

(ERBAS et al., AHP-Fuzzy TOPSIS Localizagdo ideal de estagdes de  Ankara-

2018) carregamento de veiculos Turquia
elétricos

(KAYA etal., 2020) AHP-Fuzzy VIKOR- Selecdo de local para estagbes de  Istanbul-

PROMETHEE carregamento de veiculos Turquia

elétricos

(DAVTALAB; AHP-Fuzzy CLP Locais para usinas de biomassa Guilan- Ird

ALESHEIKH, 2018)

1.1.5 Planejamento de subestacdes

Na literatura especializada muitos trabalhos foram desenvolvidos sobre o PES e
diferentes modelos e algoritmos de solugdo foram propostos. O PES pode ser realizado
separadamente (FRANCO; RIDER; ROMERO, 2016), ou integrado ao planejamento de
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transmiss@o ou distribuicdo (KIANI RAD; MORAVEJ, 2017); no entanto, deve haver

sempre uma articulagéo dos subsistemas e um grau de compromisso entre as partes.

Um modelo matematico de programacdo linear inteira mista (PLIM) foi proposto
por El-Fouly et al. (2008) adotando mdltiplos estagios e uma linearizacdo de restricoes.
Além disso, o problema foi reformulado com a adi¢cdo da queda de tensdo na funcgdo
objetivo. Esse modelo considera um modelo de carga estatica por setores, representando
um alimentador como uma linha reta entre cada setor e a subestagdo. Um solver comercial

foi usado para resolver o modelo (GAMS - OSL).

O problema de otimizacdo para um sistema de distribuicéo real foi abordado por
Najafi et al. (2009) considerando como entrada a localiza¢do da carga e sua densidade por
blocos a partir de uma previsao de longo prazo. O problema foi resolvido considerando-se
dois subproblemas de otimizacdo, o primeiro para subestacfes de média tensdo e o
segundo para subestacOes de alta tensdo com rotas Otimas de alimentadores em média
tensdo. Um algoritmo para construcéo de uma arvore de expansao minima foi usado para
gerar uma populacéo inicial factivel para o algoritmo genético que estima a localizacao
6tima das subestac@es de alta tensdo.

Um modelo de planejamento dindmico para expansdo de subestacBes de
subtransmissdo para uma rede de distribuicéo de grande porte foi apresentado por Mazhari
e Monsef (2013). Foi proposto um agrupamento de carga em areas irregulares chamadas
“dominios elétricos”. Para resolver esse problema, foi usado um algoritmo de aprendizado
autbmato. Os autores propuseram pesquisas futuras baseadas em confiabilidade
considerando a restauracdo do sistema sob contingéncias. Os mesmos autores usaram uma
matriz de associacdo difusa modificada, bem como um vetor de indice de custo para
encontrar as areas de servi¢o das subestacdes (MAZHARI; MONSEF; FALAGHI, 2014).

Uma abordagem pseudo-dinamica para o problema de PES, inicialmente em média
tensdo, foi proposta por Ravadanegh e Roshanagh (2013) aplicando um algoritmo
competitivo imperialista para uma grande rede de distribuicdo. Posteriormente, o problema
do PES foi abordado em alta tenséo, além da defini¢do das rotas 6timas de alimentadores
(RAVADANEGH; ROSHANAGH, 2014). Um algoritmo guloso foi usado para resolver
0 problema arvore de expansdo minima para constru¢do de uma configuracédo radial da

rede.
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Um modelo de multiplos estagios de programacao nao linear inteira mista (PNLIM)
para o PES foi proposto por Jalali, Zare e Hagh (2014b), em que também é considerada a
localizacéo de geracdo distribuida (GD). Os mesmos autores, realizaram um planejamento
dindmico e linearizam as equacfes para uma PLIM (JALALI; ZARE; HAGH, 2014a)
usando um solver comercial (GAMS - DICOPT/CPLEX). As incertezas da demanda e
precos de energia foram consideradas como curvas de duracdo de carga e fatores de nivel
de preco, respectivamente. Sobre a proposta anterior, 0s autores propuseram dois métodos
da integracdo de GD para o problema de PES (JALALI; ZARE; TARAFDARHAGH,
2016). No primeiro, a GD é uma opcéo para satisfazer apenas a demanda, ja no segundo €

otimizado o despacho da GD.

Um algoritmo hibrido heuristico e evolutivo para o PES foi apresentado por
Mazhari, Monsef e Romero (2015). Ele é baseado em um algoritmo heuristico
deterministico para encontrar areas de servigo de subestacdes e uma estratégia de selecdo
de expertos, que aumenta a possibilidade de convergéncia para uma solucdo 6tima global.
Também considera interrupc6es no fornecimento de energia, sendo testado em um sistema

de distribuicdo real de grande porte.

A grande maioria dos artigos considera subestacfes candidatas com base em um
local especifico, ou seja, 0 modelo ndo define esse local, que considera, por exemplo, 0
custo do solo (WILLIS, 2004), sua acessibilidade e uma simulacdo dindmica da carga de
longo prazo. Um modelo teérico e simples foi apresentado em Yu et al. (2018), baseado

no uso de um sistema de informag&o geogréfica.

No Laboratdrio de Planejamento de Sistemas de Energia Elétrica (LaPSEE) foram
desenvolvidas relevantes pesquisas, uma delas focada ao PES que foi apresentada por
Franco, Rider e Romero (2016). Essa proposta usa um planejamento robusto de multiplos
estagios, considerando a natureza estocastica da demanda. Um modelo de programacéo
inteiro-misto cénico de segunda ordem (PIMCSO) foi apresentado e resolvido com um
solver comercial (AMPL - CPLEX) usando técnicas classicas de otimizacé&o.

Para avaliar a capacidade de alimentadores e subestacOes de alta tenséo, Melo,
Zambrano-Asanza e Padilha-Feltrin (2017) utilizaram os resultados da previsao espacial
da demanda para realizar a alocacao de carga as subestacGes. Um algoritmo de busca local
e a um algoritmo Dijkstra foram usados para estabelecer uma fungdo de custo minimo,

considerando principalmente a distancia através da rede elétrica.
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Na Tabela 3 resumem-se as principais caracteristicas observadas em trabalhos da
literatura especializada para o problema do PES. Alguns grupos de pesquisa Sdo
proeminentes, por exemplo, das Universidades do Ird, que vém realizando um processo
evolutivo e recentemente estdo comecando a incorporar elementos ativos na rede.
Observa-se que esses estudos de caso sdo feitos com informacbes reais, embora

simplificagcOes ou adaptacdes sejam feitas.

Tabela 3. Resumo das caracteristicas dos artigos para o PES

Referéncia Subsistema de Previséo Planejamento |Sistema teste Algoritmo
Distribui¢do espacial
o o
[ [ et ' L
S 5 2 £ |5 B3| %
|: = 73} o) o == [add 8_
< = 5 0] =
(FRANCO;
RIDER: v v v v v EIPI\CCE:?(O AMPL-
ROMERO, 2016)
(KIANI RAD; v v v v Algoritmo Genético
MORAVEJ, 2017) melhorado
(EL-FOULY etal., , v v v ]
2008) PLIM, GAMS-OSL
(NAJAFI et al., v v v v v v Teoria_l dos grafgg e
2009) Algoritmo Genético
_ Algoritmo de
' autdbmato
(MAZHARI; Algoritmo de
MONSEF; v o v v 4 4 aprendizado
FALAGHI, 2014) autbmato
(RAVADANEGH,; Algoritmo
ROSHANAGH, v o v 4 4 Competitivo
2013) Imperialista
(RAVADANEGH,; Algoritmo
ROSHANAGH, v o v v v 4 4 Competitivo
2014) Imperialista
(JALALI; ZARE; v v v v PNLIM, GAMS-
HAGH, 2014b) BARON
(JALALI; ZARE; v v v v PNLIM, GAMS-
HAGH, 2014a) DICOPT/CPLEX
(JALALI; ZARE; )
TARAFDARHAG ¥/ ‘ £ P bated sovers
H, 2016)
(MAZHARI; Algoritmo hibrido
MONSEF; o v 4 v v heuristico e
ROMERO, 2015) evolutivo

A grande maioria das publicaces encontradas na literatura aborda este problema
como um planejamento “green-field”. Entretanto, em problemas da vida real, para esses

subsistemas, quase sempre havera uma rede elétrica que precisa de expansdo. Os sistemas
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de distribuicdo sdo tipicamente de grande porte, enquanto a maioria das estratégias de

otimizacgéo existentes foram testadas com sistemas de distribui¢cdo de tamanho reduzido.
1.1.6 Planejamento integrado de distribuicao

O planejamento integrado de distribui¢do (PID) precisa avaliar as mudangas fisicas
e operacionais na rede elétrica necessarias para permitir um servico seguro, confiavel e
acessivel, que satisfaca as expectativas dos consumidores e a utilizacdo dos RED (ICF
INTERNATIONAL, 2016). No framework da Figura 1 considera-se um processo de PID
com base em varios cenarios de crescimento de carga liquida (incluindo RED); bem como

a interdependéncia com os planos de transmisséo.

Figura 1. Planejamento integrado de distribuicdo
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Fonte: (ICF INTERNATIONAL, 2016)

A sofisticacdo da implementacdo desse processo de PID e suas metodologias
relacionadas aumentam sequencialmente conforme o ritmo de adog¢do dos RED. Assim, as
concessionarias de distribuicdo devem atender aos processos de conexdo dos RED e
avaliar a capacidade de hospedagem em suas redes atuais, 0 que retroalimenta o processo
de planejamento da expansdo de longo prazo. No bloco da Figura 1 associado ao

planejamento de distribuigcéo de longo prazo, escopo desta Tese, a dire¢do das setas orienta
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0 processo de integracdo do planejamento, até a obtencdo do plano de investimento ou

desenvolvimento da distribuig&o.

O valor e os beneficios dos RED agora fazem parte do PID, pois constituem novos
atores que desempenham um papel mais ativo. Destaca-se a analise do beneficio liquido
da localizagdo dos RED, que foi abordada em (ZAMBRANO-ASANZA; QUIROS-
TORTOS; FRANCO, 2021), utilizando metodologias semelhantes as utilizadas na

identificacdo de locais de infraestrutura elétrica nesta Tese.

O nivel de coordenacao e integracdo do PID atinge sua maturidade de acordo com
uma sequéncia de fases e dimensdes, conforme mostrado na Figura 2. Essa transi¢éo sera
especifica para cada concessionaria de distribuicdo, pois terd seu ponto de partida e
aspiracao de acordo com sua futura visao da rede, bem como a incorporagao de processos,
tecnologias e politicas (CHEW; CUTLER, 2020).

Figura 2. Estrutura de Planejamento de Distribuicéo Integrada em Fases: Elementos Principais

de PID
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Fonte: Adaptado de (CHEW; CUTLER, 2020)

Assim, para a previsdo, o objetivo é ter total visibilidade da previsdo de carga e
integracdo com a previsdo dos RED, que inclui mais informagdes de localizagdo na anélise.
A Fase 4 mostrada na Figura 2 continua evoluindo e sera influenciada pelos avancos

tecnologicos e pela adocdo dos consumidores, pois suas capacidades serdo a previsdo de
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impactos no tempo e localizacéo dessa adoc¢do. Alcancar um processo de planejamento co-
otimizado entre os planejadores de transmisséo, distribuicdo e geracdo pode estar muito
mais distante no horizonte e depende do desenvolvimento de novas ferramentas de

planejamento integrado, bem como capacidades operacionais expandidas ao longo da rede.
1.2 MOTIVACAO

Responder com sucesso aos desafios mencionados acima requer praticas modernas
de planejamento que incluam critérios, procedimentos, novos esquemas de planejamento
e novas habilidades de planejadores no tratamento de grandes volumes de dados e seu
processamento analitico. Também, sdo importantes aspectos como a interoperabilidade
com os sistemas de informacdo e sensores da rede, modelagem e simulacdo integrada dos
subsistemas, gerenciamento de novas ferramentas para apoiar o planejamento,
sistematizacdo de processos, desenvolvimento de novos algoritmos, resolucdo de

problemas de otimizacdo real e planejamento multiobjetivo.

Por outro lado, existem requisitos regulatorios que devem ser atendidos no
planejamento da Expansdo do SDEE. Nesse contexto, a Agéncia Nacional de Energia
Elétrica (ANEEL) estabelece diretrizes, requisitos minimos de informacao e critérios para
os agentes envolvidos no planejamento (AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA
ELETRICA — ANEEL, 2016). Assim, subsidios como previsio da demanda,
caracterizacao da carga, critérios e estudos de planejamento e o plano de desenvolvimento
da distribuicdo devem ser desenvolvidos. A previsdo da demanda deve ter carater espacial,
os estudos contemplam dois horizontes definidos anualmente: médio prazo (cinco anos) e
longo prazo (dez anos). Alem disso, critérios de seguranca, carregamento, tensdo de
operacdo, qualidade, confiabilidade e viabilidade econdmica-ambiental devem ser levados
em conta. Para a selecdo de alternativas, os estudos devem abranger defini¢do dos casos,
condicdes e configuracdes, estudos elétricos (fluxo de poténcia), formulacdo de
alternativas, analise técnica, ambiental, econémica e financeira (custos dos investimentos,
operacdo, manutencdo, perdas, ambiental e valor residual). Também, a analise de

desempenho do sistema em condi¢Bes normais e de emergéncia deve ser incluida.

Os modelos de simulagédo para previsao de carga de longo prazo precisam incluir
principalmente duas dimensdes usando uma maior resolucdo geografica no espaco e maior
granularidade no tempo (EPRI, 2018). Podem ser aproveitadas ferramentas de analise de

“big data” para calibrar e validar processos metodoldgicos “frameworks” integrais, que
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vao desde aquisicdo, geoprocessamento, analise espacial até o desenvolvimento de
modelos (STIMMEL, 2015). Assim, é necessario desenvolver ferramentas e modelos para
previsdo espaco-temporal da demanda que facilitem a extracdo de padrdes Uteis ou
conhecimento de dados em grande escala, para que acdes futuras possam ser previstas
(ZOBAA; BIHL, 2018).

Na préatica, ndo ha modelo capaz de resolver ao mesmo tempo todo o problema da
expansdo de uma rede completa (WILLIS, 2004). Em consequéncia, 0 processo de
planejamento € dividido considerando a interacdo e articulacdo entre os subsistemas de
subtransmissdo (alta tensdo), distribuicdo priméaria (média tensdo) e secundéria (baixa
tensdo). Alcancar um processo de planejamento co-otimizado entre os planejadores de
transmissdo, distribuicdo e geracdo depende do desenvolvimento de novas ferramentas de
planejamento integrado ou integragdes entre 0s componentes do processo de planejamento
(CHEW; CUTLER, 2020).

Grande parte das concessionarias de distribuicdo ainda usam processos heuristicos e
regras empiricas por meio de julgamento de especialistas e andlise pratica para
planejamento de distribuicio (GEORGILAKIS; HATZIARGYRIOU, 2015). A
colaboracdo entre pesquisadores e planejadores de concessionarias oferece grandes
oportunidades para o desenvolvimento de modelos e métodos bem ajustados as
necessidades das concessionarias e aplicados a problemas reais. Esta constitui uma
motivacdo pessoal do autor da Tese, a0 cumprir estes dois papéis a0 mesmo tempo,
procurando assim um equilibrio entre as ferramentas que sdo desenvolvidas em ambiente
académico-cientifico e a sua préatica na indudstria eléctrica utilizando um estudo de caso

real de um sistema de distribuicao.

Neste contexto, 0 presente trabalho prop&e o desenvolvimento de uma abordagem
integrada para o problema de planejamento da expanséo de subestacdes, que permita obter
um plano de expansdo de longo prazo, abordando os problemas e necessidades atuais

enfrentados pelas empresas de distribuicao de eletricidade.

1.3 OBJETIVOS

O foco principal dessa Tese é desenvolver uma abordagem integrada para o

problema de planejamento da expansdo do sistema de distribuicdo, envolvendo: a
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identificacdo dos problemas de capacidade devido ao futuro crescimento da demanda, a
manutencdo de um nivel adequado de qualidade e a avaliagdo de alternativas de expanséo
em multiplos estagios em um horizonte de planejamento de longo prazo, considerando o

sistema de subtransmissao.
Os objetivos especificos dessa Tese sdo 0s seguintes:

1. Determinar o futuro crescimento da demanda de energia elétrica mediante uma
previsdo espago-temporal que considere a conexdo de novas cargas, para todo o
horizonte de planejamento de expansao;

2. Determinar os locais adequados para a construcdo de novas subestacdes a partir de

critérios espaciais e restrigdes fisicas do uso do solo;

3. Propor um método para alocar os resultados da previsdo espacial de demanda em
conglomerados de menor resolucdo que consideram restricGes espaciais e a rede

elétrica existente;

4. Desenvolver um método de otimizacao baseado na meta-heuristica Busca Tabu para
resolver o problema de planejamento da expansdo multiestagio do SDEE, que
considere a alocacédo/reforco de subestacGes dentro de modernos esquemas de
operacdo e planejamento, e principalmente a previsdo espaco-temporal da demanda

elétrica.
1.4 ESCOPO DA PESQUISA

A abordagem que pretende ser desenvolvida na pesquisa consiste em tratar o
problema da expansdo do SDEE sob uma visdo integrada, tanto dos problemas de
planejamento, como da articulacdo dos subsistemas de distribuicdo e informacéo
necessario, como ilustrado na Figura 3. Dessa forma, a partir de estudos preliminares de
previsdo espaco-temporal da demanda, sdo realizados estudos de planejamento e é feita a
avaliacdo de alternativas de expansdo em mdaltiplos estagios ao longo do horizonte de
planejamento usando um modelo que representa o Sistema de Distribui¢do de Alta Tenséo
(SDAT) ou Subtransmissdo, e considera a interacdo do Sistema de Distribuicdo de Média
Tensdo (SDMT) e do Sistema de Distribuigdo de Baixa Tensdo (SDBT). A interacéo até
baixa tenséo se deve ao fato de que o estudo de previsdo de demanda requer informacdes

sobre conectividade elétrica no nivel de unidades consumidoras.
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Figura 3. Estudos e Subsistemas de Planejamento de Distribuicdo
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Ao mesmo tempo, existem critérios técnicos, diretrizes e guias de planejamento, que
devem ser considerados e constantemente atualizados segundo os novos desafios na
evolucdo da rede. Exemplos desses critérios podem ser niveis de reserva para
transferéncias de cargas, nova arquitetura ou arranjo com interligacGes e microrredes, e

automac&o de equipamentos.

Para entender essa proposta integrada, o processo de planejamento tipico de longo
prazo (15-20 anos) que a maioria das concessiondrias de distribuicdo realiza € analisado
seguindo o processo da Figura 4 (GONEN, 2014). O planejamento tem quatro atividades
principais: i) previsdo da demanda; ii) configuracdo do sistema de distribuicdo; iii)
expanséo das subestacoes; e iv) selecdo do local da subestacéo. Se ndo houver a capacidade
suficiente para atender & demanda futura, “ndo fazer nada” ndo é uma boa op¢édo e o
sistema existente devera ser expandido. Essa expansdo pode incluir desde pequenas
adicOes que requerem uma nova configuracdo ou a construcao de uma nova subestacao.
Se a decisdo for a ultima, um novo local para a subestacdo deve ser selecionado. O
processo avaliara todas as alternativas propostas quantificando um custo total que deve ser
aceitavel para o planejador.
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Figura 4. Processo de planejamento tipico de um sistema de distribuicdo
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Com isso, esta pesquisa visa resolver esses problemas, sob um horizonte de longo
prazo destacados no diagrama da Figura 4: previsao espago-temporal da demanda, selecéo
de locais adequados de novas subestacdes e o planejamento da expanséo das subestacdes.
Em suma, o termo integrado refere-se a um "processo™ de planejamento integrado que
considera varios cenarios de crescimento da demanda. Por sua vez, esse processo € ciclico

ao longo do tempo, geralmente entre 3 a 5 anos ou quando hd um aumento significativo
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da demanda. Os modelos serdo propostos e as ferramentas computacionais de suporte ao

trabalho de planejamento serdo desenvolvidas.
1.5 CONTRIBUICOES
As principais contribuigOes da Tese sdo:

e Um método de geo-simulacao para obter a previséo espaco-temporal da demanda. A
integracdo de uma rede neural artificial e um autémato celular, denominado modelo
RNA-AC, determina o desenvolvimento dos consumidores e da carga elétrica em
pequenas areas, que é controlado por uma previsao global em grandes areas. Esse
desenvolvimento esté associado as preferéncias de uso do solo, ao efeito dos estados
de vizinhanga, as restricdes espaciais e a uma perturbacédo estocastica. O processo de

simulacao € multiestagio e também multiclasse (residencial, comercial e industrial);

e Um mapa de preferéncia do potencial de desenvolvimento é determinado, como parte
das regras de transicdo do método AC na simulagdo espacial, por meio de aprendizado
de maquina para o reconhecimento e previsdo de padrdes do uso do solo. Uma rede
neural artificial é treinada usando critérios espaciais e considerando a temporalidade

com base na dindmica historica;

e Um meétodo de previsdo espacial que adiciona temporalidade a simulacgdo, tanto no
desenvolvimento das preferéncias de localizacdo, principalmente com as preferéncias
de uso do solo e o efeito dos estados de vizinhan¢a, quanto no uso de estagios de
tempo para a alocacdo de consumidores em grandes areas. Em relacdo ao primeiro
aspecto, a probabilidade de desenvolvimento muda ao longo do tempo devido ao
estado atual das pequenas areas ja desenvolvidas (crescimento rapido ou saturacdo
pela curva em S) e ao desenvolvimento de areas vagas. O segundo aspecto tem a
flexibilidade de fornecer, em cada etapa, realimentacdo (feedback) ao processo como

novas obras de infraestrutura, novas rodovias, entre outros;

e Medicdo do padrdo espacial de erro para validar e ajustar o desempenho do modelo
de previsdo da demanda. Com base nas informacGes sobre o crescimento histdrico das
unidades consumidoras, foi possivel validar o treinamento e calibragdo do modelo. A
avaliacdo usa uma matriz de confusdo para a tarefa de previsao binaria e métricas de

validagdo para calibrar o desempenho integral do modelo RNA-AC;
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Uso de estratégias de analise de “big data” para criar um framework multiuso e assim
extrair a complexidade do gerenciamento de dados em formatos proprietarios,
aumentar a capacidade analitica e o desempenho dos algoritmos. O uso dessas
ferramentas (e.g., pacotes em Python para anélise espacial, aprendizado de maquina,
visualizacdo, analise e gerenciamento de dados) ajuda a sistematizar uma estrutura
integral que inicia com a aquisicdo, geoprocessamento e analise espacial até o
desenvolvimento e calibracdo de modelos. Assim, os métodos de previsdo da
demanda permitem obter conhecimento a partir de dados em grande escala, agregar
temporalidade ao modelo, utilizar diferentes resolugdes espaciais e avaliar a

sensibilidade dos parametros em tempos bastante razoaveis;

Um método para identificar locais ideais para novas subesta¢cGes usando tomada de
decisdo multicritério com base em sistemas de informagdes geogréficos, resolvendo
uma andlise de adequacdo que satisfacam os critérios de densidade de carga,
proximidade, orografia, risco e restri¢cfes espaciais. O resultado é traduzido em uma
pontuacdo de adequacao refletida em um mapa de calor, constituindo uma ferramenta
util para interpretar a relacdo espacial dos critérios e planejar adequadamente a

expansao das subestagdes;

Uma analise de densidade em funcdo da previsdo espaco-temporal da demanda de
longo prazo, que considera requisitos mais realistas e utiliza uma alta resolucéao

espacial, aspecto crucial na identificacdo de locais adequados para novas subestagoes;

Uma analise das areas de servico nas subestacdes existentes que imp8e uma restricao
ao problema de adequacdo para identificar locais para novas subestacfes. Adotou-se
um fluxo de rede utilizando a rede de média tensdo existente e cargas distribuidas

espacialmente;

Adocdo de uma técnica de particionamento de grafos para definir agrupamentos de
cargas com base na previsdo de demanda espaco-temporal de longo prazo, que
considera uma caracterizacdo realista e espacial da demanda atual e dos requisitos
futuros, das relacGes de adjacéncia entre os pontos de carga e utiliza alta resolucao

espacial.

Um método de otimizagdo multiestagio para o planejamento de expansdo de

subestacOes que considera a previsdo espaco-temporal da demanda, critérios e
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restricOes espaciais, bem como a rede existente, para definir locais adequados para
novas subestacdes e otimizacdo da &rea de servico. Este método utiliza um
acoplamento hierdrquico de uma otimizacdo global, que minimiza o custo de
investimento de alternativas de expansdo, juntamente com uma otimizacgéo das areas
de servico da subestacdo e uma simulacdo do fluxo de poténcia para analisar o

desempenho do sistema de subtransmisséo.
1.6 ORGANIZACAO DO TEXTO

O Capitulo 2 apresenta 0 método de simulacdo para obter a previsdo espaco-
temporal da demanda. O resultado desse méetodo constitui a entrada de dados principal

para a simulacdo dos modelos propostos nos Capitulos 3 e 4.

No Capitulo 3 é apresentado um método para identificar locais para novas
subestacGes. Na maioria dos trabalhos de pesquisa sobre planejamento de expanséo de
subestacdes, a localizacdo € uma entrada com base em subestacfes candidatas pré-
estabelecidas. Portanto, nesta Tese, esses locais para novas subestagdes sao informacoes
essenciais para 0 modelo de otimizacao proposto no Capitulo 4.

O Capitulo 4 apresenta um método para o planejamento da expanséo de subestacdes,
que inclui uma otimizacdo da area de servico, tamanho e data de operacao, usando a rede
de média tensdo existente de um SDEE, bem como os resultados da previsdo espaco-

temporal da demanda a longo prazo.

O caso de estudo é apresentado no Capitulo 5, onde sdo analisados os resultados
obtidos ap6s a aplicacdo dos métodos e modelos dos Capitulos 2, 3 e 4. Os resultados
apresentados foram obtidos usando um sistema de distribuicdo real na area de servico de

uma concessionaria de energia Equatoriana.

No Capitulo 6 séo discutidas as conclus@es da pesquisa e consideracdes finais para

trabalhos futuros.



44

2 PREVISAO ESPACO-TEMPORAL DA DEMANDA ELETRICA

O planejamento de distribui¢éo de longo prazo deve incluir uma compreenséo do
comportamento do consumidor e a necessidade de desenvolver alternativas estratégicas de
expansdo que atendam a demanda futura. A magnitude do crescimento da carga junto com
0 lugar onde e quando serd desenvolvido sdo determinados pela previsdo espacial da
demanda. Assim, este capitulo propde um método de previsdo espaco-temporal da
demanda para reconhecer e prever padrbes de desenvolvimento usando dinamicas
historicas para determinar o desenvolvimento de consumidores e da carga elétrica em
pequenas areas. Uma rede neural artificial é integrada a um método de autémato celular
para estabelecer regras de transi¢dao, com base nas preferéncias de uso do solo, estados de
vizinhanca, restri¢fes espaciais e uma perturbacéo estocastica. A principal caracteristica é
a incorporacao da temporalidade, bem como o aproveitamento da anélise de dados geo-
espago-temporais para calibrar e validar esse modelo. A validacdo consiste em medir 0
padrdo de erro espacial durante a fase de treinamento e teste.

Na Gltima parte deste capitulo, é proposto um método de agrupamento de cargas
usando particionamento de grafos, baseado nos resultados da previséo espaco-temporal da
demanda. Isso constitui um dado de entrada para a otimizacdo das areas de servico das

subestacdes no processo de planejamento de expanséo de longo prazo.
2.1 INTRODUCAO

A previsdo da demanda é um dado fundamental para o planejamento eficaz da
expansao dos sistemas de distribuicdo de energia elétrica (SALLAM; MALIK, 2011). O
crescimento futuro da demanda elétrica, junto com o local onde e quando sera
desenvolvida, é determinado pela previsdo espacial da carga (PEC). O processo de
planejamento e a PEC devem incorporar um conhecimento profundo do comportamento e
necessidades do consumidor e precisa considerar o impacto no desempenho do
fornecimento do sistema de energia elétrica (HEYMANN et al., 2019; WILLIS, 2004). A
eletrificacdo é a chave para um futuro de energia limpa, confidvel e segura, onde novas
tecnologias de uso final e cargas de alto consumo estdo sendo implantadas nas redes de
distribuicdo, mudando os perfis de carga sazonal de muitas concessionarias (JONES et al.,
2018).
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Os métodos PEC se enquadram em trés categorias: tendéncias, simulacéo e hibridos
(WILLIS, 2002). Este capitulo se concentra em métodos de simulagdo, também
conhecidos como geo-simulacdo quando usados em ambientes geogréficos. Por meio da
simulacdo, o planejador tenta replicar o comportamento histérico para determinar o

crescimento futuro da carga, o que inclui informacdes espaciais, temporais e de magnitude.
2.1.1 Previsdo de carga de cima para baixo

Uma estrutura de cima para baixo “top-down” €, geralmente, adotada para métodos

de simulagéo, conforme mostrado na

Figura 5 (WILLIS, 2002). No topo esta a previsao global e, por meio de uma série
de etapas, o crescimento do consumidor é atribuido a pequenas areas, aumentando a
resolucdo espacial. A previsdao global em grandes areas € bem conhecida pelas
concessionarias de distribuicdo, onde regressbes de series temporais e analises de
tendéncia sdo usadas (LEE; HONG, 2015). Essa previsdo é feita por classes de
consumidores, que sdo atribuidas de grandes areas a pequenas areas discretas usando
algum tipo de andlise no uso do solo (WILLIS, 2002). Além disso, uma abordagem
ascendente “bottom-up” ajusta o crescimento da demanda para cada pequena area a uma
previsdo total previamente definida, usando o consumo per capita para cada classe de

consumidor (residencial, comercial e industrial).
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2.1.2 Desenvolvimento em pequenas areas

A maioria dos métodos de simulacdo usa dois mddulos (WILLIS, 2002): 1)
localizacdo espacial do consumidor; e, 2) consumo per capita temporal. O primeiro

maodulo (Previsdo Espacial na

Figura 5) é representado pela integracdo da RNA-AC usando o SIG, que é
combinado com curvas de carga de uso final dos consumidores (segundo maédulo), para
obter a previsdo de carga de pequena &rea. A alocacdo espacial das classes de
consumidores no nivel de pequenas areas e 0 desenvolvimento do uso do solo dependem

de uma preferéncia de localizacao.

Normalmente, existem duas abordagens para desenvolver um mapa de preferéncia
de localizacdo: preferéncias de uso do solo (MELO; CARRENO; PADILHA-FELTRIN,
2015; WILLIS, 2002) e similaridade com base em observacGes anteriores (WILLIS,
2002). Ambas as abordagens sao utilizadas nesta proposta. A primeira foi denominada de
adequacéo de desenvolvimento, obtida por meio do modelo RNA. Enquanto a segunda
abordagem faz parte do modelo AC no sentido de utilizar os estados de desenvolvimento

anteriores de pequenas areas por meio da convolucao espacial.

A adequacdo de desenvolvimento denota o interesse de um consumidor em encontrar
um terreno que atenda as expectativas no uso do solo, obtidas a partir do processo de
aprendizado de méaquina dos fatores espaciais, conforme mostrado na Figura 6. O
reconhecimento dos padrdes de desenvolvimento do uso do solo é uma ferramenta
poderosa para determinar o crescimento futuro da demanda elétrica (quanto, quando e
onde) (WILLIS, 2002).

A RNA ¢ organizada por unidades simples inter-relacionadas de forma extensa e
paralela, o que permite modelar comportamentos e padrdes complexos (GREKOUSIS,
2019). Na Figura 6 pode-se observar que a RNA consiste em uma perceptron
multicamadas com trés componentes principais: camada de entrada, camadas ocultas e
camada de saida. Entre suas vantagens esta a utilizacao de diferentes tipos e distribui¢Ges
de dados, bem como a solucdo de problemas néo lineares (LI; YEH, 2002); também reduz
a subjetividade na definicao de regras e calibragdo de modelos.
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Figura 6. Mddulo de previsdo espacial usando um modelo RNA-AC com SIG

RNA (treinamento-predicio)
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SIG de entrada u de saida
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pa

O
O

fa
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Fonte: Elaborada pelo autor

2.1.3 Fatores Espaciais

Cada classe de consumidor tem necessidades especificas de localizagio (MEJIA
ALZATE et al., 2018) e cada classe do uso do solo possui atributos caracteristicos, que
sdo chamados de fatores ou critérios espaciais e sdo classificados como local, proximidade
e entorno (WILLIS, 2002). Fatores locais estdo relacionados a adequacao do terreno e suas
restricdes. Com base em uma funcéo de distancia, os fatores de proximidade determinam
o nivel de influéncia. Além disso, os fatores de entorno medem as influéncias
quantificando uma magnitude dentro de uma vizinhanca. Os fatores espaciais detalhados
na Tabela 4 foram escolhidos com base na disponibilidade e qualidade das informacdes,

bem como na representatividade da area de estudo.

Tabela 4. Fatores espaciais ha camada de entrada da RNA

=

Grupo

Locais

(fatores de pequena &rea)
Proximidade para

Fator Espacial
Restricdes
Inclinacéo do solo
Rodovias
Centros comerciais
Espacos culturais
Centros educativos
Lugares recreativos
Servicos de sadde
9  Servicos de seguranca
10 Centros urbanos
11 Industrias
Vizinhanca 12 Densidade de consumidores
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As seguintes restricOes espaciais foram utilizadas: terras protegidas, cursos de agua,
areas de paisagem elevada, &reas com declives elevados, aeroportos, parques, areas

recreativas e zonas militares.
2.2 MODELO DA PREVISAO

Existem dois métodos de geo-simulagdo bem conhecidos: AC e modelagem baseada
em agentes (MALCZEWSKI; RINNER, 2015). Neste trabalho, um método AC é adotado
para a simulacdo espacial. As regras de transicdo desempenham um papel fundamental na
geracdo de dinamica espacial em modelos de AC e muitos pesquisadores determinaram
essas regras a partir de outros modelos (LIU, 2009). Para determinar as regras de transicao,
um modelo baseado em RNAs é proposto aqui devido a robustez demonstrada em outras

areas de pesquisa (LIU, 2009).
2.2.1 O fluxo do processo RNA-AC

O processo inicia-se com a preparacdo dos dados da Figura 7, que se referem a
andlise geo-espacial dos fatores, normalizacdo e preparacdo dos formatos, segundo o
Algoritmo 1. Essa entrada permite o treinamento supervisionado e teste do primeiro
modelo de RNA com o Algoritmo 2, para posteriormente determinar a adequacdo de
desenvolvimento do ano inicial. Com esse resultado e adicionando os outros termos da
formulacdo (por exemplo, perturbagdo estocastica, fatores de restricdo e o efeito de
vizinhanga como uma funcdo dos estados iniciais), a probabilidade de desenvolvimento
do uso do solo é calculada. O efeito de vizinhanca leva em consideracdo os estados das

celulas, que correspondem ao valor incremental dos consumidores ao longo do tempo.

A Figura 7 mostra um laco ou loop para atribuir consumidores a cada grande area.
Essa iteracdo ocorre em etapas discretas de tempo em que as células sdo escolhidas para
serem desenvolvidas com base nas regras de transi¢do definidas com a probabilidade de
desenvolvimento e o valor limite fornecido. Nesse processo, 0 aumento de consumidores
é calculado para cada célula escolhida, o que depende de sua localizagdo. A alocacéao de
consumidores termina se o total esperado para cada grande area for alcangado. Se essa
meta ainda ndo for alcancada, os estados de cada célula sdo atualizados para reaplicar a
convolugdo de vizinhanga e determinar uma nova probabilidade de desenvolvimento e

entdo o processo é repetido.
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Figura 7. Fluxograma do modelo RNA-AC
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No processo da Figura 7, apds escolher uma célula a desenvolver para uma classe

de consumidores, é necessario atribuir um nimero incremental de consumidores com base



50

em sua localizacdo. Em principio, um novo consumidor seria atribuido por celula;
entretanto, se houver um crescimento maior devido a influéncia da vizinhanca, entéo esse
valor sera utilizado. O mapa de densidade de carga para o ano base é uma entrada para este
processo e em geral para os métodos de PEC (WILLIS, 2002). Esse mapa representa a
caracterizacdo da demanda de pico, ao nivel dos pontos de carga (classe de consumidores
e iluminacdo puablica) referenciados no SIG (MEJIA et al., 2020; ZAMBRANO et al.,
2018). Com a atual implantacdo de infraestrutura de medicdo avancada, a caracterizacéo
de carga melhorou (QUILUMBA et al., 2015; YE et al., 2019); no entanto, estudos de
pesquisa de carga ainda sao essenciais para estabelecer o consumo per capita temporario
e curvas de carga de uso final (PUCKETT et al., 2020).

Este processo pode ser ciclico dependendo do nimero de estagios estabelecidos na
previsdo de carga de longo prazo, por exemplo, 3 estagios a cada 5 anos. Além disso, a
cada etapa podem surgir novas pistas que retroalimentam o processo, como novas obras
de infraestrutura, novas rodovias, entre outros. Desta forma, o modelo de RNA
inicialmente calibrado pode ser armazenado e reutilizado ou, na falta disso, continuar
aprendendo. Assim, o crescimento da carga é determinado para cada classe de consumidor:

residencial, comercial e industrial.
2.2.2 Automato Celular

AC é um método de simulacdo discreto que permite modelar processos dinamicos
ao longo do tempo (MALCZEWSKI; RINNER, 2015). Tem sido amplamente utilizado
para encontrar padrGes de expansdo devido a sua capacidade de integrar dimensdes
espaciais e temporais (LIU et al., 2018). O modelo AC proposto também é denominado
AC restrito (LIU, 2009), por ser controlado por um modelo em macro escala. AC consiste
nos seguintes componentes (LIU, 2009; MALCZEWSKI; RINNER, 2015): células ou
quadriculas (SIG baseado em raster), estados, vizinhancas (células adjacentes a célula
central), regras de transi¢do (TR) e intervalos de tempo discretos. O estado da celula k no
tempo t+1 é funcdo do estado da célula no tempo t, de sua vizinhanca em t, e das regras
de transicdo (MALCZEWSKI; RINNER, 2015), de acordo com (1).

sk = f (S U TR) (1)
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onde st e st sdo os estados da célula em que 1 corresponde a desenvolvido e 0 representa
ndo desenvolvido. Q¢ é o estado na vizinhanca e a dindmica espacial é representada por

TR; esta Gltima constitui o componente central do modelo (LIU, 2009).

Para considerar a variedade e heterogeneidade no modelo de AC, é estabelecida uma
probabilidade para representar o desenvolvimento de consumidores em uma determinada
célula. O estado de uma célula k no tempo t+1 é definido em (2) de acordo com a
probabilidade de desenvolvimento do uso do solo PE*,

t+1 _ | 1,se P]ﬁ“ > ‘Pt 2
Sy T = .. (2)
0, caso contrario

onde si*! é o estado da célula no tempo t+1 e ¢ é um limite dado no tempo t.

Para estender esta definicdo para uma simulacdo no uso do solo multiclasse, cada
classe de consumidor, (R) residencial, (C) comercial e (l) industrial, é representada pelo
indice c. A probabilidade de desenvolvimento em (3) é influenciada principalmente por
quatro fatores (LIU et al., 2018; YAO et al., 2017): a adequacéo do desenvolvimento, o

efeito de vizinhanca, os fatores de restricdo e uma perturbacéo estocastica.
PO = Psgt - PRt - Pyy - Pey, ©)

onde P,f'”l representa a probabilidade de desenvolvimento do uso do solo da célula k para
a classe ¢ no tempo t+1, Ps,‘é’t é a adequacdo geral de desenvolvimento, Pﬂi't refere-se ao
efeito de vizinhanca, Py, representa os fatores de restricdo (sendo O restrito e 1 adequado)

e Pg;, considera a contribuicdo estocastica tipica do desenvolvimento do uso do solo.

O efeito da vizinhanca define regras de transicdo locais com base no estado das
células imediatamente adjacentes, o que impacta a célula central (LI1U, 2009). Em
(4), um tipo de vizinhanca chamada de “Moore” é definido. E um dos dois tipos de

vizinhanga mais usados, sendo o outro a vizinhanga de von Neumann.

Q
1
ot _ ot
PO = =g DS @
)

onde Q é a dimensdo da vizinhanga (por exemplo, uma vizinhanga retangular de 3x3 é
formada pela célula central mais 8 que a rodeiam) e sjc't € 0 estado da célula imediatamente

adjacente j para a classe ¢ no tempo t.
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Um termo estocastico € incorporado ao modelo para gerar resultados plausiveis com
propriedades fractais (LI; YEH, 2002), comuns na simulagdo de AC. Isso pode ser definido
por (5) e sua distribuicdo € altamente enviesada para valores préximos da unidade
(WHITE; ENGELEN, 1993).

Pg = 1+ (=Ilny)“ )

onde y ¢ um nimero aleatorio com um intervalo de 0 a 1 e o ¢ um parametro que controla
a perturbacao estocastica com um valor constante entre 1 e 10 (LIU et al., 2018; YAO et
al., 2017).

2.2.3 Adequacéo de Desenvolvimento

O primeiro termo do lado direito da igualdade em (3) é chamado de adequacéo de
desenvolvimento e é determinado pelo treinamento de uma RNA perceptron
multicamadas. A localizacdo do crescimento futuro de consumidores esta relacionada a
fatores espaciais que impulsionam a adequacdo do desenvolvimento. O objetivo ¢ definir
e calibrar um modelo que interprete esses padrdes de desenvolvimento do uso do solo com
base na dinamica historica (MELO; CARRENO; PADILHA-FELTRIN, 2015; WILLIS,
2002). Assim, a adequacao do desenvolvimento é representada em (6) em funcdo de n

fatores espaciais.
Psl‘z’t = f(X1, X3, v\ Xp) (6)

onde x, € 0 n-ésimo fator espacial da célula k para a classe c e f (x) é a funcdo de ajuste

que descreve a probabilidade de adequacéao de desenvolvimento.

Cada fator espacial esta associado a um neurdnio na camada de entrada; a camada
de saida tem um Unico neurdnio que representa a adequacéo de desenvolvimento para cada
classe de consumidor. E conveniente que os fatores espaciais sejam normalizados no
intervalo [0,1] para que tenham a mesma importancia. O sinal recebido pelos neurdnios

nas camadas ocultas é calculado por (7) (LI; YEH, 2002).

t _ t
netjy = E W1 Xjk 7)
1

onde netjt,k e o sinal recebido pelo neurdnio j para a célula k no tempo t, wy; € 0 peso entre

as camadas do neurdnio | para o neurénio j, e X1t,k é 0 n-ésimo fator espacial para a célula
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k no tempo t. Esse Ultimo fator estd associado a uma funcdo de ativacdo em cada
camada oculta.

Considerando uma funcdo de saida do tipo sigmoide, e combinando (6) e (7), a

probabilidade de adequacgdo do desenvolvimento é representada em (8).

Psy" = ZWIJ ——net,tk (®)

onde Psf('t corresponde a probabilidade de adequacéo de desenvolvimento da célula k para

a classe ¢ no tempo t; wy; € 0 peso entre a Ultima camada oculta e a camada de saida.

2.2.4 Céalculo do valor incremental de consumidores e demanda

A partir do nimero incremental de consumidores por célula no ano base e usando
uma convolugdo espacial do tipo vizinhanca de “Moore” (Figura 8), a média incremental
é determinada em (9). A escala cor cinza no mapa superior da Figura 8 representa o nimero

incremental por classe de consumidor, que faz parte dos dados geoprocessados.

1
— > ALt
Q' Z ) ©

onde ALY é o nimero médio incremental de consumidores da célula k para a classe ¢ no
tempo t, Q' € o tamanho da vizinhanca, e AL]?'t € 0 nimero incremental de consumidores

da célula imediatamente adjacente j para a classe ¢ no tempo t.

Figura 8. Determinacédo do aumento de clientes e demanda por convolugéo espacial

lﬂllll’l Legenda
(WY&
lll'li l tamanho da vizinhanca

escala de cor cinza

/

ES

LS

Fonte: Elaborada pelo autor
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Analogamente ao calculo anterior, se 0 mapa superior da Figura 8 representa a
densidade de carga por célula (escala de cinza), entdo a demanda meédia € determinada por
(10) em funcéo do efeito de vizinhanca.

Qr

_ 1
ct _ ct
M=y Z Ah (10)
)

onde @ﬁ't é a demanda média da célula k para a classe ¢ no tempo t, Q' € o tamanho da

vizinhanca, e Ach't é a demanda da célula imediatamente adjacente j para a classe ¢ no

tempo t.
2.2.5 Validagao do modelo

A previsdo global e sua distribuicdo em grandes areas sdo assumidas como dados de
entrada para a estrutura com uma abordagem de cima para baixo para a alocacédo de carga.
Nesse nivel, o erro de magnitude é importante; entretanto, na simulacéo espacial, deve ser
ajustado ao valor de demanda total dessas areas. Por esse motivo, sera medido o padréo de
erro espacial, que € o mais relevante no nivel da microarea. O objetivo do calculo de uma
métrica de erro na previsdo espacial é determinar se o erro contribui para o mal

planejamento das necessidades de expansdo da rede de distribuicdo (WILLIS, 2002).

Existem dois tipos de validacdo nesses modelos. A primeira durante o processo de
aprendizado e treinamento da RNA,; e a segunda ao final do processo de simulacdo para
calibrar o desempenho abrangente do modelo (ABURAS; AHAMAD; OMAR, 2019).
Uma primeira medida de controle esta na calibragdo do modelo RNA, de acordo com o
Algoritmo 2, no processo de retropropagacao durante cada iteracdo (época). Na etapa de
avanco “forward”, uma funcdo de perda € calculada; no retrocesso ‘“backward”, o
gradiente da perda ¢é usado para atualizar os parametros (RAO; MCMAHAN, 2019). Com
base nos dados de teste, a funcdo de perda do Erro Quadratico Médio (EQM) em (11)
compara o quanto longe a previsao esta do objetivo; quanto menor esse valor, melhor € o

modelo.

1
EQM(y,9) = - ) (v = 9)° (11)
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onde EQM calcula a média da diferenca dos quadrados entre os valores previstos e
objetivos, y é um vetor de m elementos com os valores objetivos e § € um vetor de m

elementos com a previsao da rede neural.

Os modelos de previsédo de crescimento urbano, 0s mais proximos do problema PEC,
sdo geralmente avaliados com exatiddo geral, “Accuracy”, e o indice kappa (ABURAS;
AHAMAD; OMAR, 2019; GREKOUSIS, 2019). Uma vez que o modelo AC é uma
previsdo binaria para cada classe de consumidor, a segunda medida de controle usa uma
matriz de confusdo com dimenséo 2x2, mostrada na Tabela 5. Com base nisso, as métricas
de exatiddo “Accuracy” (12) e pontuacéo F1-score (13) serdo calculadas; a ultima combina

“recall” e “Precision” em um unico nlimero.

Tabela 5. Matriz de confusdo

Valor Previsto

Positivo Negativo
Valor | Positivo | Verdadeiro Positivo (TP) | Falso Negativo (FN)
Real | Negativo | Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (TN)
(TP + TN)
Accuracy = G TN T FP + TN (12)
2 * Recall * Precision 2TP
F1l-score = = (13)

(Recall + Precision) ~ 2 TP + FP + FN

Com base na mesma matriz de confusdo da Tabela 5, outra métrica amplamente

utilizada é o indice kappa em (14) para medir a confiabilidade entre duas proporcdes.

(pa - pe)

1 po) (14)

kappa =

onde p, é a proporcdo observada de concordancia (accuracy) e p. € a proporcao de
concordancia esperada ao acaso (SIM; WRIGHT, 2005).

2.3 AGRUPAMENTO DE CARGA

O método de PEC atribui carga em pequenas areas ou quadriculas com alta resolucdo
espacial, partindo de grandes areas e considerando as preferéncias de uso do solo e as
mudancas na vizinhanca dessas pequenas areas. Os centroides de cada quadricula e suas

cargas associadas, do mapa de densidade de carga final na
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Figura 5, constituem a entrada para este agrupamento. Agora o objetivo é construir
blocos de cargas maiores, com esses resultados da PEC, para que sejam 0s principais
insumos para o PES de longo prazo. Esses agrupamentos formam a dindmica de atribuicdo
de carga em subestacdes existentes que precisam ser reforcadas ou para definir o
investimento de novas subestacdes, estabelecendo assim as areas de servigo de cada uma
delas (MELO; ZAMBRANO-ASANZA; PADILHA-FELTRIN, 2017).

Os blocos de carga sdo construidos usando um método de agrupamento baseado no
particionamento de grafos, que considera as relacdes de adjacéncia entre os pontos de
carga (centros de quadriculas) (ZAMBRANO-ASANZA et al., 2021a). As areas de cada
agrupamento sdo irregulares e o tamanho ou carga total estabelecida como limite é funcao
da capacidade dos transformadores padrdes das subestacoes (por exemplo, 0,5 ou 1 MW).
Ou seja, a carga total do agrupamento deve ser um valor representativo para gerar as regras
de transi¢do ou vizinhanca na otimizacdo da &rea de servico das subestacdes, a fim de

melhorar o desempenho do algoritmo.
2.3.1 Agrupamento baseado em particionamento de grafos

Os principais métodos de agrupamento “clustering” sdo: hierarquicos, difuso,
baseado em centro, baseado em pesquisa, particionamento (baseado em grafos), espectral,
baseado em densidade, baseado em modelos, entre outros (GAN; MA; WU, 2007).
Especificamente, no particionamento de grafos os seguintes algoritmos podem ser
destacados: Chameleon, CACTUS “Categorical Clustering Using Summaries”,
“Dynamic System-based Approach”, ROCK “Robust Clustering using links” (GAN; MA;
WU, 2007), e Algoritmos de Lukes (LUKES, 1974).

Ferramentas comerciais como ArcGIS geram agrupamentos espacialmente restritos
(ESRI, [s.d.]) nos quais um grafo de conectividade é construido primeiro e, em seguida,
uma arvore geradora minima (AGM) com arestas ponderadas € criada (ou “Minimum
Spanning Tree” por sua sigla em inglés). O AGM é dividido iterativamente pela poda de
arestas usando o método chamado SKATER (Spatial ‘K’luster Analysis by Tree Edge
Removal) (ASSUNCAO et al., 2006).

Em resumo, o agrupamento baseado no particionamento de grafos requer uma
estrutura de dados em arvore antes de aplicar uma poda, com isso, nesta Tese, um grafo é
inicialmente construido por meio de triangulacdo de Delaunay para posteriormente gerar

uma AGM. Esse ultimo grafo sera particionado de acordo com a metodologia estabelecida,
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a fim de determinar o numero de clusters e area associada. Atualmente existem algoritmos
muito eficientes para calcular a triangulacdo de Delaunay, onde todos os pontos sé&o
conectados entre si por meio de um bom conjunto de malhas de triangulos, sem que suas

arestas se cruzem.
2.3.2 Definicdes de grafos

Um grafo G é formado por dois conjuntos (V, E), onde V é um conjunto ndo vazio
denominado vértices e E sdo as arestas do grafo. Se para cada aresta (v1, v2) € E, houver
uma aresta (v2, v1), entdo o grafo ndo € direcionado (BICHOT; SIARRY, 2013).

Um grafo é ponderado se houver um valor real w(e) associado a cada aresta e € E.
Da mesma forma, um peso pode ser associado aos vértices w(v) que, geralmente, € um
namero inteiro estritamente positivo para a particdo dos grafos (BICHOT; SIARRY,
2013).

Uma arvore geradora T de um grafo ndo direcionado G é uma arvore contendo todos
0s n vértices V que estdo conectados por um Unico caminho e o nimero de arestasem T é
n-1 (ASSUNCAO et al., 2006). Além disso, uma AGM é uma arvore abrangente com

custo minimo.
2.3.3 Formulacao de particionamento de grafos

O particionamento de grafos refere-se, principalmente, a particao dos vértices de um
grafo e é um problema de otimizacdo combinatdria (BICHOT; SIARRY, 2013). Seja o
grafo T, definido por (15) e mostrado na Figura 9, formado pelos conjuntos de vértices

(16) e arestas (17), em que P, (18) é um conjunto formado por k subconjuntos de V.

Figura 9. Uma particdo da arvore T

vl
e2 el

v3
v2

e4 3
v5

v4

Fonte: Elaborada pelo autor
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T = (V,E) (15)
V = {v1,v2,v3,v4} (16)
E = {el,e2,e3,e4} (17)
P, = {C1,C2,C3} = {{v1,v2}, {v4}, {v3,v5}} (18)

Entdo, P, é uma particdo de T se:

e Nenhum elemento de P, é vazio.

vie{1,2,..,k,C;# 0 (19)

e Os elementos de P, séo disjuntos aos pares.

v(i,j)) €{1,2,...k}*i#j,CNnC =0 (20)

e A unido de todos os elementos de P, é igual a V.

k
U C =V 1)

onde C; sdo as partes da particdo ou agrupamentos e o nimero k € a cardinalidade

da particao.

Uma restricao de peso é imposta em (22), de forma que a soma dos pesos dos vértices

de cada cluster ndo ultrapasse o limite W,

z Wj (v) < Wmax (22)

jEC ;

o Uma aresta (i, j) de T é cortada por uma particao se 0s Vvértices i e j estiverem em
agrupamentos diferentes. Por exemplo, as arestas e2 (v1, v3) e e3 (v3, v4) na Figura 9 sdo
arestas de intercluster, ou seja, particdes separadas na arvore T. Uma funcdo objetivo
simples usada no particionamento do grafo € o corte da parti¢do, definido por (23), cujo
objetivo é minimizar a soma dos pesos w(e) dessas arestas do intercluster (BICHOT;
SIARRY, 2013).

min{cut(P,)} = min Z cut(C;, Cy)

i<j

(23)
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3 IDENTIFICACAO DE LOCAIS PARA NOVAS SUBESTACOES

A localizacdo de uma nova subestacdo é um fator chave na expansao dos sistemas
de distribuicdo elétrica. Essa localizagdo € estratégica do ponto de vista dos custos
associados ao fornecimento de energia; portanto, um planejamento integral dos
subsistemas de subtransmissdo e distribuicdo priméaria requer o desenvolvimento de
métodos de otimizacdo adequados para apoiar o0 processo de decisdo. Embora o
crescimento futuro da carga elétrica seja um fator critico para definir a capacidade e a
localizacdo de novas subestagdes, outros critérios técnicos, ambientais, caracteristicas do
solo, risco, sociais e administrativos também séo cruciais. Uma andlise de decisdo
multicritério baseada no SIG é proposta neste capitulo para combinar esses critérios
levando em consideracéo as preferéncias dos tomadores de decisdo e as restricdes fisicas
ao uso do solo (ZAMBRANO-ASANZA et al., 2020, 2021b). Um mapa de calor que
facilita a interpretacdo visual das relagfes espaciais dos critérios é produzido com base em
uma pontuacédo de adequacao.

3.1 INTRODUCAO

A localizacdo de uma nova subestacdo € essencial para determinar o sucesso de
qualquer projeto futuro de construcdo e operacdo para sistemas de distribuicdo elétrica.
Embora a determinacdo do local seja baseada em estudos de crescimento de carga, sua
localizacdo final pode depender da satisfacdo do publico e da resolugdo de possiveis
problemas de aceitagido (MCDONALD, 2012). E um erro orientar o0 processo de
localizacdo da subestacdo apenas pelo custo do terreno (WILLIS, 2004). A escolha da
localizacdo de uma nova subestacdo € um compromisso entre fatores técnicos,
econdmicos, ambientais, sociais e administrativos (KRIEG; FINN, 2019; MEEHAN;
KANE, 2013); a maioria desses fatores tém uma dimenséo espacial.

A localizagdo de uma nova subestacéo define o ponto final de entrega do sistema de
subtransmissdo, bem como os pontos de partida para os alimentadores de distribuicdo
primaria nas redes de média tensdo. Uma localizacdo inadequada pode aumentar
significativamente os custos do sistema em toda a sua integralidade (WILLIS, 2004). Do
ponto de vista dos custos associados a expansao do sistema de distribuicdo, existe uma
localizacdo ideal para uma subestacdo (WILLIS, 2004). Para identifica-la, o procedimento
de triagem consiste em categorizar os locais na area de estudo em locais inadequados para

o desenvolvimento, locais promissores e locais candidatos (GONEN, 2014).
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3.2 CRITERIOS PARA SELECAO DE LOCAIS

Uma tarefa importante para a selecdo do local é identificar os fatores ou critérios
determinantes (REDISKE et al., 2019) que ajudam a escolher o melhor local dentro da
tomada de decisdo no planejamento da localizagdo das subestacGes. A escolha final
dependera do objetivo do estudo e da acessibilidade a base de dados georreferenciada (AL
GARNI; AWASTHI, 2018). Nesta secao apresenta-se uma classificacdo dos critérios, bem
como uma breve definichio com base nas referéncias adotadas (CIGRE, 2000;
MCDONALD, 2012; WILLIS, 2004).

3.2.1 Meio Ambiente

Area de terreno: Para alojar os equipamentos e servicos da subestagao, é necessario

um terreno amplo e adequado. O local da subestagédo deve ser preferencialmente em

terreno plano e ndo deve ser propenso as inundacdes.

Vegetacdo: A subestacdo deve estar localizada em &reas agricolas de baixa
produtividade ou terras ndo cultivadas, evitando-se bosques formados por espécies

protegidas e de alto valor econémico ou ecoldgico.

Fauna: Na medida do possivel, o local da subestagdo deve ser escolhido para evitar
quaisquer areas listadas como pontos naturais protegidos devido a importancia das

comunidades animais.

Agua: A subestacio deve ser instalada de forma a evitar possiveis danos a rede de

drenagem natural, principalmente aos cursos de agua permanentes.

Paisagem: A escolha do local da subestagdo deve levar em consideragdo o tamanho

e a forma do campo visual afetado. Deve ser evitada uma paisagem notavel.
3.2.2 Orografia e Caracteristicas do Solo

Declive: A localizacdo deve ser preferencialmente em terreno plano por razées de
distribuicdo de espaco, facilidade de acesso e conexdo de equipamentos, estruturas de
construgdo padrdo, entre outros. O trabalho de nivelamento aumenta a tarefa de

construcao, o que impacta os custos totais do projeto.

Geoldgico: A construcdo de estradas e fundagdes é necessaria, por isso a existéncia
de falhas geoldgicas é um bom motivo para rejeitar um local especifico. E melhor evitar

areas de mineracao devido a subsidéncia do solo.
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Geotécnica: Locais com baixo valor de resistividade do solo facilitam o aterramento
de todas as instalagfes, caracteristica que deve ser medida antes da constru¢do da

subestacdo, evitando assim agdes complementares.

Movimentos de massa: refere-se aos movimentos descendentes do solo e rochas sob

o efeito da gravidade, geralmente intensificados pela acdo da &gua.
3.2.3 Localizacéo

Distancia as areas urbanas: E importante considerar o planejamento urbano para

evitar centros urbanos e patrimoniais, areas com arquitetura tombada e reservas de terra

para desenvolvimento futuro.

Distancia para rodovias: Locais com facil acesso de/para o local da subestagdo sdo

desejaveis. E necessario o transporte de grandes equipamentos (transformadores e
reatores) e facilitar o acesso diario dos operadores e equipes de manutencdo durante a vida

util da subestacéo.

Infraestruturas e outras instalacGes: A presenca de outras infraestruturas pode

impor limitacOes a localizacdo da subestagdo e das linhas de subtransmissdo de entrada.
Pode ser considerada a proximidade com outras subestacdes, usinas geradoras, depdsitos
de combustivel, instalacGes militares, aeroportos, estacdes de trem, estacdes de tratamento

de esgoto, entre outras.
3.24 Risco

Poluicdo: O risco de falha, superdimensionamento (subestacdo isolada a gas e
instalacBes de limpeza) e os custos de manutengdo aumentam dependendo do nivel de
poluicdo. Por exemplo, pequenas particulas poluentes no isolamento, solugdes salinas e

alguns tipos de poluicdo industrial podem corroer as estruturas de suporte.

Interferéncia: Possivel interferéncia com estacdes de radio e televisao e outros meios

de comunicacao, como aeroportos e aerodromos.
3.2.5 Sociais

Aceitacdo publica: Envolvimento da comunidade no processo de aprovacao.

Subestacbes do tipo isolado a gas (Gas-Insulated Switchgear) podem mitigar o impacto

estético, niveis de poluicdo, riscos de falhas, custos de manutencdo, etc.
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Patriménio Cultural: As areas pertencentes ao patriménio cultural devem ser

avaliadas para evitar danos diretos, como a destruicdo de vestigios arqueoldgicos, ou danos

indiretos, como colocar a subestacdo perto de um monumento e afetar o cenario visual.
3.2.6 Técnicos

Demanda de eletricidade: A carga elétrica e sua taxa de crescimento estdo entre 0s

critérios mais importantes para o dimensionamento e localizacdo da subestacdo. A

localizac&o ideal da subestacéo é sensivel a desvios de densidade de carga.

Distancia as linhas de energia: A subestacdo deve estar conectada a rede elétrica

existente, sendo necessario o estudo da vegetacdo, dos corredores de linha (torres) no

entorno da subestacéo e futuras extensoes.

Confiabilidade: as metas de confiabilidade podem ser uma razdo justificavel para
construir uma nova subestacdo, ao invés de apenas consideracfes de acréscimo de

capacidade.
3.3 METODO PROPOSTO

Uma analise de adequacdo € proposta para identificar os locais para novas
subestacdes de distribuicdo usando a integracdo SIG-ADMC com a técnica de combinacao
linear ponderada (CLP). Os critérios usados nesta combinacdo sdo técnicos, proximidade
ou localizagdo geografica, orografia, risco e restricdes espaciais. Para obter os pesos de
cada critério, é adotado um método AHP, juntamente com a avaliagdo do nivel de
consisténcia do processo. Uma abordagem relativa para avaliar essa adequacdo é
implantada com base no procedimento de faixa de pontuacdo. Em seguida, uma restricdo
final é formulada nas subestagdes existentes por meio de uma analise da area de servico.
Ao final, os critérios (com pesos e pontuagdes) sdo combinados com a camada de restricdo
unificada para obter um mapa de adequacdo das localiza¢bes candidatas para novas

subestacdes, conforme resumido na Figura 10.
3.3.1 Combinacéo linear ponderada

O modelo CLP, definido em (24), consiste na combinacgéo de mapas gerados a partir
dos n critérios selecionados. Se a; € o nivel do critério k, entdo v(a; ;) € uma funcéo de
pontuagdo da alternativa i nesse critério (MALCZEWSKI; RINNER, 2015). Um peso wy,
é um valor atribuido a um critério de avaliacdo k que indica sua importancia em relacéo

ao0s outros critérios.
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V) = ) weao | [n (24)
k=1

V(4;) € o valor total da alternativa i na localizagdo geogréfica (xi, yi). O componente r; é
usado para representar a restricdo do uso do solo (r=0 para restrito e r=1 para uso

permitido). Os pesos dos critérios satisfazem (25) e (26).

zn: Wk = (25)

Figura 10. Estrutura proposta do SIG-ADMC para identificacdo dos locais para novas

subestacdes
> Critérios:
Processamento SIG +
1. Demanda de (Anélise da Avaliagao do
eletricidade densidade) peso dos critérios
2 Declive (Modelo (}igital (métOdO AHP)
=~ de elevagao)
Selegao de — St
- Distancia para: (Distancia
i lidi 3

3. rodovias cuclidiana) Procedimento de

i0 Ambi 4. rede de subtransmissao . =~
Meio Ambiente 5 i intervalo de pontuagao
. infraestrutura
Orografia |
Localizacio +
Risco > Restrigoes: > Combinag¢ao Linear
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Técnicos Camadas de restri¢ao:
* areas protegidas
* cursos de agua e riachos
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alta paisagem Locais adequados para
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* areas de patrimonio cultural Camada de
* montanhas .
* aeroportos, e restr 1620
* sites militares unificada

Subestagoes existentes
(Analise da area de servico)

Fonte: Elaborada pelo autor

3.3.2 Avaliacéo do peso dos critérios

A comparacdo pareada, desenvolvida por Saaty (1980) dentro do metodo AHP, é

usada para determinar os pesos dos n critérios. As comparacdes sdo organizadas em uma
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matriz reciproca Cnxn, Onde todos os elementos diagonais séo 1, conforme mostrado em
(27). Os pesos relativos ¢y, (1/c,) sdo determinados em uma escala de 9 pontos, conforme
a Tabela 6, também chamada de “Escala Fundamental de Saaty”. Os tomadores de decisao
fornecem esta matriz de comparacdo e o vetor de ponderacdo dos critérios w pode ser

calculado com base no procedimento estabelecido por Saaty.

1 iz Cm] [wy
1
1 e C w
C-w= /:C12 : : ?n ) :2 = Amax (27)
1 1
/Cln /CZn 1 w,

onde 1,,,, € 0 maior autovalor da matriz C.

Tabela 6. Escala fundamental de Saaty para comparacdo de pares (SAATY, 1980)

Intensidade de  Definicao Explicacéo
importancia
1 Igual Duas atividades contribuem igualmente para o objetivo
importancia
2 !
Importancia A experiéncia e o julgamento favorecem levemente uma
3 L .
moderada atividade em detrimento de outra
4 !
5 Forte Experiéncia e julgamento favorecem fortemente uma
importdncia  atividade em detrimento de outra
6 !
Importdncia  Uma atividade é favorecida fortemente contra outra; seu
7 muito forte ou  dominio demonstrado na pratica
demonstrada
8 1
Extrema A evidéncia que favorece uma atividade em detrimento

importdncia  de outra é de maior ordem possivel de afirmacédo

O simbolo “|” utilizado para os valores 2, 4, 6 e 8 na intensidade de importdncia expressa valores

intermediarios entre os dois julgamentos adjacentes.

O julgamento humano na comparacdo pareada pode violar os principios da
transitividade (MALCZEWSKI; RINNER, 2015), ou seja, gerar inconsisténcias ao
formular preferéncias entre os critérios. Portanto, além de determinar os pesos, é

necessario avaliar o nivel de consisténcia.

Uma razao de consisténcia CR dos pesos é proposta em (28), dependendo do indice
de consisténcia ClI do processo, definido em (29). Sendo A,,,,, 0 maior autovalor da matriz
reciproca C. O indice aleatorio RI € o indice de consisténcia de uma matriz de comparagéo
gerada em diferentes tamanhos e, segundo Saaty (1980), paran =5; 6; 7 e 8; Rl = 1,12;
1,25; 1,35 e 1,40, respectivamente. Uma razao de consisténcia CR < 0,10 indica um nivel

aceitavel de consisténcia; caso contrario, é inconsistente.
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CR = % (28)
_ (Anax — 1) (29)
= n-1)

3.3.3 Procedimento de intervalo de pontuacao

A tomada de deciséo feita com ADMC requer a conversdo dos critérios de avaliacdo
em unidades comparaveis por meio de métodos de normalizacdo (MALCZEWSKI;
RINNER, 2015). No ambiente do SIG, as alternativas de decisdo para cada critério sdo,
geralmente, baseadas em relagbes espaciais como conectividade, contiguidade,

proximidade e sobreposicao.

Uma adequacdo relativa é usada com pontuacdes classificadas em uma escala de 1
a 8 pontos (Figura 11), sendo 8 a pontuacdo de adequagdo mais alta. Uma estratificacéo
por variancia minima (DALENIUS; HODGES JR., 1959) também é adotada para
estabelecer os intervalos de classificacdo aik. Uma reversdo total de classificagdo deve ser
levada em consideracdo para os critérios cuja ordem na funcdo de pontuacdo é
completamente invertida. Um exemplo disso € mostrado na Figura 11, onde a proximidade

de uma rodovia tem uma pontuacdo de adequacao mais alta devido a facilidade de acesso.

Figura 11. Pontuacdes de adequagdo para proximidade de rodovias

v(a ik)‘

WA Lo

—_ N

4\;23

Fonte: Elaborada pelo autor

3.3.4 Restricdo com subestacdes existentes

O objetivo desta secdo consiste em representar a interagdo entre duas subestacoes,

para que haja uma cooperacdo para o fornecimento de energia elétrica e preservar o
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investimento nas subestacOes existentes. I1sso € representado como uma restricdo no
modelo de adequacdo, ou seja, ndo devem existir duas subestacdes (a nova e a existente)
localizadas dentro de uma distancia especifica (BRUNO; GIANNIKOS, 2015). Certos
autores ddo o nome de "cliques" a este tipo de restricdo, especialmente por problema de
localizacdo de anti-cobertura (CHURCH; MURRAY, 2018).

Para fazer isso, um fluxo em redes é usado considerando a rede de média tensdo
atual e a localizagdo das subestacdes existentes F. A variavel de decisdo é definida como:
xp = 1 se um ponto de demanda ou carga | €L € atribuido a uma instalacdo ou subestacéo
existente f € F, ou 0 em caso contrario. A formulacdo pode ser declarada da

seguinte forma:

min § (30)
Sujeito a:

Z dipxp <6 vieLfeF (31)

feF

Z X =1 vieL (32)

feF

xp € {0,1} VIELfEF (33)

A funcdo objetivo (30), em conjunto com (31), garantem que o valor objetivo
corresponde a distancia maxima ¢ entre os pontos de demanda e suas subestacbes. O
parametro d; € o caminho mais curto através da rede, do ponto de demanda | até a
subestacdo f; € comumente calculado com o algoritmo de Dijkstra. A restrigcdo (32) garante
a atribuicdo de cada ponto de demanda a exatamente uma subestacdo por meio da variavel

de deciséo binaria x, (33).

O valor de ¢ varia dentro de um intervalo de nimeros reais para encontrar um
conjunto de areas de cobertura ou servi¢o de cada subestacdo existente, resolvendo este
problema vérias vezes. Em seguida o tomador de decisdo estabelecera um valor especifico

de o que define a area de servico como uma restri¢do ao principal problema de adequacéo.
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4 PLANEJAMENTO DA EXPANSAO DE NOVAS SUBESTACOES DE
SUBTRANSMISSAO: AREA DE SERVICO, TAMANHO, LOCALIZACAO E
DATA DE OPERACAO

A decisdo de quando construir a nova subestacdo ou reforcar uma ja existente deve
considerar uma analise completa de todos os fatores envolvidos, usando o valor do recurso
financeiro ao longo do tempo durante o processo de tomada de decisdo. O objetivo é
desenvolver um modelo para o planejamento da expansdo de novas subestagdes, isto &,
area de servigo, tamanho, localizacdo e data de operacdo; que inclua, os resultados da
previsdo espaco-temporal da demanda para o longo prazo, e considera a rede de média

tensdo existente de um SDEE.
4.1 INTRODUCAO

As subestacOes devem estar localizadas e dimensionadas para atender o crescimento
de demanda, com maxima rentabilidade, minimizando os custos de construcédo, operagéao,
manutencdo e perdas do alimentador, considerando ao mesmo tempo restrigdes
operacionais e qualidade de energia (GONEN, 2014). Dentre os fatores que afetam a
expansdo das subestacdes estdo: indisponibilidade ou alto custo de terras,
regulamentacdes, barreiras fisicas, limitagdes de partidas em alimentadores, previsdo
espacial de demanda, existéncia de linhas de subtransmisséo, proximidade a centros de
carga, instalaches e capacidades existentes, tensdes de transmissdo, capacidade de

transferéncia, fatores econémicos, entre outros (GONEN, 2014).

Um dos principais requisitos para o problema de expanséo de subestacdes € os dados
da carga em termos de magnitude e localizacdo geografica (HOSSEIN; MOHAMMAD,
2011). Willis (2004), afirma que o planejamento da subestacdo € acdo de planejamento
mais importante, pois articula os dois sistemas: transmissao e distribuigéo, estabelecendo
as restricbes para o projeto, assim como as rotas Otimas dos circuitos, niveis de
contingéncia, limites de capacidade e a localizagdo, que podem afetar significativamente

0 custo e desempenho.
4.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

O PES é definido como um problema de otimizacdo que determina a construcéo de
novas subestacdes e/ou o reforco de subestacOes existentes para satisfazer o crescimento
dindmico das cargas espacialmente localizadas (HOSSEIN; MOHAMMAD, 2011). Para
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minimizar as perdas e melhorar a regulacéo de tensdo, a subestacéo deve estar localizada
préxima ao centro de carga dentro de sua &rea de servico, de forma que a distancia entre a
subestacdo e as novas cargas seja minima (PABLA, 2011). A otimizagdo busca equilibrar
aspectos econémicos em relacdo ao uso de uma determinada capacidade de uma
subestacdo com relacdo as capacidades e restricdes de subestacdes vizinhas (WILLIS,
2004).

4.2.1 Principais caracteristicas

O problema de PES é de alta complexidade (WILLIS, 2004) e suas principais

caracteristicas e restri¢oes sao:

e Anatureza do crescimento da demanda, novos tipos de carga e novas fontes de energia

distribuidas;

e Infraestrutura maltipla: tipos de subestacdes (nova, reforco ou substituicdo), médulos

de transformadores, tipos de condutores (média e alta tenséo);
e Horizonte de tempo: planejamento dindmico ou multiplos estagios;
e A funcdo objetivo: simples ou multiplos objetivos;

e Toda carga deve ser satisfatoriamente suprida, considerando restrigbes operacionais
(queda de tensdo, fator de poténcia) e niveis de qualidade de energia (penalidade por

energia ndo servida);

e LimitacBes de capacidade em subestacdes (inclui niveis de reserva) e limites térmicos

de condutores elétricos. Subestacfes existentes sdo usadas sempre que possivel,
e Capacidade de contingéncia para suportar a perda de qualquer subestacao;

e Hierarquia ou niveis de transformacdo: distribuicdo de carga em subestacdes

média/baixa tensdo e depois em subestacdes de alta/média tenséo;

e Arquitetura das redes: sistemas radiais, automatizagdo da distribuigédo, conexdo de
geragdo distribuida, microrredes, que inclui alta confiabilidade e resiliéncia ante

imprevistos, etc.;

e Modelo de dados: sistemas hipotéticos ou reais de grande porte;
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e Planejamento integral por subsistemas (por exemplo, incluindo rotas 6timas da rede

em alta, média e baixa tensdo);

e Planejamento para maltipla infraestrutura ou vérias partes de interesse: por exemplo,
cidades inteligentes, ou com o operador do sistema de distribuicdo envolvendo

agentes de geracdo distribuida;

e Barreiras fisicas (lagos, pracas, cemitérios, etc.), restricdes ambientais e organizacao

urbana, entre outros.

Os modelos de otimizacéo sdo usados para executar uma analise de expansao na qual
o sistema é configurado para permanecer dentro das restricdes e, ao mesmo tempo, atingir
um custo minimo (WILLIS, 2004). A partir disso, devem ser respondidas as seguintes

questdes:
e Quais subestacdes existentes devem ser expandidas e em quais capacidades?

e Quantas, onde e quais seriam as capacidades das novas subestacdes a serem

construidas?

e Qual é o melhor nivel de tensdo primaria para o sistema de alimentadores em uma

nova subestacdo?
e Qual é o orcamento global estimado para a expansdo de subestacGes?

e Onde aparecerdo problemas futuros de cobertura devido que o sistema ndo possui

capacidade ou alcance do alimentador?
e Quais areas do sistema podem ser servidas, mas apenas a um custo acima da média?

e Quais areas ndo podem ser atendidas de forma confiavel, com base em uma estimativa

de confiabilidade do sistema de alimentacéo simplificado?

A capacidade de avaliar muitos desses aspectos, para qualquer previsao espacial da
demanda, constitui uma ferramenta poderosa como primeiro passo do planejamento de
longo prazo. Tomando como referéncia o sistema atual (ano base) e o crescimento da carga
futura, esse planejamento identifica onde os problemas estdo localizados no sistema e
porque existem tais problemas (restricdes geograficas, custo, queda de tensdo,
confiabilidade, etc.) (WILLIS, 2004).
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O horizonte do PES, de acordo com Willis (2004), é de 3 a 7 anos considerado de
curto prazo, e de 5 a 20 anos de longo prazo. A ANEEL (AGENCIA NACIONAL DE
ENERGIA ELETRICA — ANEEL, 2016) define que os estudos do Sistema de Distribuico
em Alta Tensdo (SDAT) de curto e médio prazo devem ter um horizonte de 5 anos,
enquanto seriam 10 anos para longo prazo. Esses tempos estdo relacionados ao tempo de
entrega de equipamentos e construgdo, chamado “Lead Time”, que define o limite entre
curto e longo prazo; assim, para subestacdes seria de 6 anos e para alimentadores em média
tensao seria de 3 anos (WILLIS, 2004). Isto significa que, com menos de 6 anos, ja deve
haver uma decisdo tomada e um plano de obras para construir uma nova subestagéo; acima

desse tempo, o resultado do PES é apenas uma estratégia de investimento.
4.2.2 Funcédo Objetivo

A fungdo objetivo considera a soma dos custos: operacionais e de investimento ao
longo do horizonte de planejamento, com ajuste ao valor presente. O planejador deve
selecionar a melhor alternativa que, geralmente, implica 0 menor custo. Os custos podem
ser divididos em trés componentes (HOSSEIN; MOHAMMAD, 2011):

1. Associados a subestacéo;
2. Associados a rede a jusante (distribuicdo em média e baixa tensao);
3. Associados a rede a montante (subtransmissao e transmissao).

Os primeiros envolvem o custo da terra, equipamentos e perdas, além de poderem
ser divididos em custos fixos e variaveis. Nos segundos e terceiros componentes, 0

interesse é o custo operacional, principalmente as perdas de energia.

As equacdes (34) a (37) detalham a funcdo objetivo proposta, que envolve o custo
de investimento das subestacdes I, (fixos C]Zf ;x e variaveis C£¢"), bem como o custo das
perdas de energia no sistema de subtransmissdo 0;. Os custos varidveis referem-se aos
modulos de transformacéo dentro de uma subestacdo, seja novo ou reforgo. O custo das
perdas esta associado as perdas nas linhas e transformadores P}°S, sendo determinado por
um fator de perda anual 9, 0 nimero de horas em cada estagio h, e um custo médio de

compra de energia C'°5%,

min: Z(lt +0.)(1 + 1)~y (34)
t
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I, = Z(c{,‘;" + P xf VteT  (35)
fEF

Ot — ClOSS . Ptloss -9 - ht VteT (36)

Xff,t € {0,1} VfEFtET (37)

4.2.3 Restri¢des do problema

Entre as principais restricdes de natureza técnica que devem ser observadas durante

0 processo de otimizagao estdo:

Capacidade da subestacdo: Dependendo do tamanho e da quantidade dos médulos

de transformacéo de alta/média tensdo, bem como da arquitetura ou arranjo, a subestacao
terd um valor maximo de carregamento admissivel. Assim, a poténcia maxima de operagéo
de cada transformador de poténcia € dada por P; ., segundo (38). Geralmente, seguindo
critérios de confiabilidade, um nivel de reserva é mantido associado a sua capacidade
ONAN / ONAF (“Oil Natural Air Natural” / “Oil Natural Air Forced”).

P, < Fl Vi€ Qypy t €T (38)

Faixa de tenséo: Devido as regulamentacdes de qualidade de energia, as empresas

de distribuicdo sdo obrigadas a manter a tenséo dentro de faixas admissiveis de operacéo,

por exemplo £5% da tensdo nominal. A tensdo em cada barra deve estar dentro de uma

faixa de regulagdo conforme (39), onde V é o limite inferior e V é o limite superior.

VLSV,<V VieQ,teT (39)

Limites térmicos das linhas: As linhas do sistema de distribui¢do sdo limitadas por

uma capacidade de conducgdo térmica da corrente elétrica, definida pelo tipo e secdo.
Estados operacionais sdo estabelecidos (planejamento, normal ou de emergéncia), com
base em uma porcentagem da capacidade maxima de carregamento. O limite térmico em

cada linha de subtransmissdo é dado por I; , conforme (40).

L <T; VieEQ,teT  (40)
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Radialidade: Os arranjos no sistema de distribuicdo de média tensdo sdo radiais,
assim, uma carga pode ser alimentada a partir de uma Unica estacdo de transformacéao de
média/baixa tensdo e subestacdo, respectivamente. Essa restricdio € abordada

posteriormente na otimizacdo da area de servico da subestacéo.

Fluxo de poténcia: No planejamento de longo prazo para um sistema de distribui¢do

é fundamental avaliar o desempenho do sistema de subtransmissdo, o que é feito com
simulacao de fluxo de poténcia. O sistema caracteriza-se por possuir maltiplas malhas e
diversos pontos de alimentacdo ao sistema de transmisséo, podendo ainda incluir geracéo
distribuida. Com isso, é importante avaliar a convergéncia do fluxo de poténcia a partir de
alternativas de expansao que envolva mudancas na topologia da rede, bem como avaliar

as restricdes operacionais.
4.3 METODO PROPOSTO

O problema de PES ¢é formulado como um modelo de otimizacdo multiestagio que
considera a minimizacdo de um Unico objetivo, relacionado aos custos de investimento e
operacdo e as restricdes estabelecidas nas seces anteriores. Para isso, € proposta uma
estrutura hierarquica de otimizagdo baseada em simulagio (ROMER, 2021;
ZAMBRANO-ASANZA et al., 2022), conforme mostrado na Figura 12. Neste
acoplamento hierarquico, uma otimizacao global multiestagio de alternativas de expansao
controla a otimizacao da area de servico de cada subestagdo (existentes e candidatas), bem

como uma fase de simulacdo para avaliar o comportamento do sistema de subtransmissao.

Neste caso, devido a dimenséo do estudo de caso, apresenta-se um processo iterativo
de busca exaustiva por alternativas de expansao para as subesta¢fes. A otimizacdo das
areas de servico utiliza a meta-heuristica Busca Tabu (MONTICELLI; ROMERO;
ASADA, 2007) com agrupamentos de cargas obtidos com a previsao espaco-temporal de
demanda; também se utiliza a rede de média tensdo existente, com pequenas modificagdes,
para configurar um modelo de fluxo de redes. Na fase de simulacdo é executado um fluxo
de poténcia para obter as perdas e avaliar as restricGes operacionais, com base na
configuracéo da rede de subtransmisséo e nos niveis de carga resultantes da otimizacéo da

area de servico.



Figura 12. Estrutura proposta para o problema PES
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4.3.1 Otimizacao da area de servigo

Com os agrupamentos de carga (secdo 2.3) para cada etapa, cada cluster serd alocado
para uma unica subestacdo (existente ou candidata) para otimizar suas areas de servico. As
publicagfes da Tabela 3 (MAZHARI; MONSEF, 2013; MAZHARI; MONSEF,;
FALAGHI, 2014; MAZHARI; MONSEF; ROMERO, 2015; NAJAFI et al., 2009;
RAVADANEGH; ROSHANAGH, 2013, 2014), que incorporaram o conceito espacial
para sistemas de teste com informacao real, determinam uma distancia euclidiana dos
pontos de carga até as subestacOes. Essa distancia é usada para avaliar custos, perdas e

queda de tensdo, tipica de um planejamento de nova construgdo "greenfield".

Nesta Tese, que possui uma abordagem de um planejamento da expansédo de longo
prazo, serdo usadas todas as informacgdes disponiveis existentes da rede elétrica de média
tensdo, que contém intrinsecamente restricdes fisicas, sociais e ambientais. O objetivo é
construir um modelo e rede de transporte “Trans-shipment model”, para estabelecer os
custos através dessa rede, formada pela infraestrutura existente. No exemplo da Figura 13,
cada linha tracejada em cinza expressa a alocacdo de cargas as subestacGes, 0 que gera
uma area de servigo e cada subestacéo fica proxima ao centro de carga.

Figura 13. Exemplo de alocacéo de cargas, distribuidas espacialmente, a subestacdes por meio
de um fluxo de rede de transporte
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Para construir esse modelo de rede de transporte, a demanda é representada pelos
agrupamentos de cargas, enquanto as instalagdes de abastecimento “facilities” constituem
as subestacgdes. A equacdo (41) apresenta a formulagdo matematica da otimizacéo, baseada
em um problema de localizacdo—-alocacdo (AZARMAND; NEISHABOURI, 2009). A
funcdo de custo minimiza a distancia ponderada de cada ponto de carga para as
subestagdes, onde P, . é a carga, e d; ; € a distancia através da rede de transporte. Dessa
forma, a subestacdo estara proxima ao seu centro de carga, o que indiretamente significa
minimizar as perdas e melhorar a regulacdo da tenséo (PABLA, 2011). As equacdes (42)
e (43) obrigam que cada ponto de carga esteja conectado a uma Unica subestacdao. Também,
a restricdo (38) é considerada para controlar a poténcia maxima de cada transformador de

poténcia nas subestacdes.

min; Z Z Pye-dys - xbs, VEET  (41)
SES LEL
Sujeito a:
leL,s,tzl VIELVteET (42)
SES
Xt € {0,1} VsESIELLET  (43)

4.3.2 Fase de simulacdo

No acoplamento hierarquico adotado nesta Tese, 0 método de otimizacédo controla a
simulagéo para avaliar o comportamento dindmico do sistema de subtransmisséo para
todos os estagios. Essa dinamica refere-se as mudancas na topologia da rede propostas
pelas alternativas, ou seja: adicdo de novas subestacOes, troca de um transformador
existente (reforgo), inclusdo de um novo transformador em uma subestacéo existente e
atualizacdo das cargas como resultado da otimizacdo das areas de servico em cada

subestacao.

Alguns casos de aplicacdo dessa estrutura acoplada séo a otimizacdo da operacéo e
despacho de sistema de distribuicéo ativo desequilibrado (ALVARADO-BARRIOS et al.,
2020), ajuste coordenado de controladores de amortecimento suplementares do sistema de
poténcia (CEPEDA et al., 2014), eventos climaticos severos que podem desencadear

quedas de energia em cascata (XU; YAO; QIU, 2021), planejamento de expanséo da rede
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de transmissdo (MORQUECHO; TORRES; CASTRO, 2021), desligamento 6timo de
linhas de subtransmissdo (ZAMBRANO-ASANZA et al., 2022), entre outros.

Para a fase de simulacdo do método proposto foi escolhido o DIgSILENT
PowerFactory (2021) que é um software comercial de anélise de sistemas de poténcia que
inclui simulagdo de fluxo de poténcia. A convergéncia do fluxo de poténcia nessa
ferramenta constitui mais uma restricdo ao problema. PowerFactory foi desenvolvido para
analisar grandes sistemas de poténcia; entretanto, os desafios sdo a adequacdo das
informacOes de entrada, bem como a reutilizacao de suas funcdes dentro de frameworks
de otimizacdo para agregar mais potencial & analise (ZAMBRANO-ASANZA et al.,
2022). Uma ferramenta versatil para estender a funcionalidade do PowerFactory é o
Python, que permite a construcdo de aplicacdes cujos limites sdo a criatividade do usuario
(LOPEZ; RUEDA TORRES, 2018). No método proposto, 0 médulo Python dinamico
("powerfactory.pyd™) é usado para interagir com a APl (Application Programming
Interface) (STIFTER et al., 2014) e executa-la externamente como uma caixa preta.

4.3.3 Algoritmo de solugéo

Um esquema de codificacdo semelhante ao desenvolvido por (MAZHARI;
MONSEF; ROMERO, 2015), descrito na Figura 14, é proposto. Dessa forma, um vetor

composto por duas partes é esquematizado, conforme segue:

e Parte I: tamanho e data de operacdo das subestacdes “V*. Como o foco principal é o
planejamento de expanséo de longo prazo considerando uma rede elétrica existente,
portanto, sdo consideradas as subestacBes existentes, além das candidatas. As
subestacOes existentes sem refor¢co permanecem conectadas o tempo todo (v, = 1),
mas fazem parte da otimizacdo da area de servico. O conjunto de subestacdes
candidatas “F” é composto por subestacdes existentes com reforco e subestacGes
novas, e o vetor é decodificado conforme (44). Por reforgo, entende-se a troca de um
transformador existente por um de maior capacidade, ou a instalagdo de um novo
modulo de transformacdo em um espaco disponivel de uma subestacdo existente.
Dessa forma, ¢ estabelecida a capacidade da subestacdo caso ela participe com sua
poténcia nominal no estagio t, bem como a data de operagdo. Se a subestacdo é
candidata a operar no estagio t, ela permanecera nos estagios subsequentes até o final
do horizonte, uma vez que o retorno do investimento € desejavel para a concessionaria

de distribuicdo.
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e Parte II: area de servico das subestacdes “W?”. Em cada estagio, uma carga € atribuida
a uma unica subestacédo s entre as M existentes e F as candidatas, que fazem parte do
processo de otimizagdo da area de servico. O vetor W é decodificado com as equagoes
(45) e (46), para entdo prosseguir com a otimizacao da area de servico (41). O resultado

da otimizagdo é encontrar a carga total atribuida a cada subestacdo no respectivo

estagio.
Figura 14. Codificagdo do problema PES
Parte I: tamanho e data de operacio Parte I1: drea de servico
Estagio vi | vo | vm]| vi | wv. | vf wi | we | ow. | w. | w

ro o e 1 o § o [ o f 1 |3 | I | s 1
I 1+ | «+ | 1+ | 1] .| 2§ 1 [ s 1] . [ . | s |
e L1 |1 |12 1] ] 2 2 | s | . | [ s |

subestagoes existentes subestagdes candidatas agrupamentos de carga

Fonte: Elaborada pelo autor

0, x]f,t = 0, subestacio candidata é nova e

desligada ou é existente sem reforgo; VfEF
Vpp = 1,x£ ¢+ = 1,subestacdo candidata é VEeT (44)
l existente com reforco;
2, x]f,t = 1, subestacio candidata é nova
w ={0 tf wie # s VseS,leLteT  (45)
Ls 1 lf Wl,t =S
S=M+F (46)

O procedimento descrito deve ser executado dinamicamente para todos os estagios,
onde sdo propostas as alternativas de expansao e alocacéo de cargas para cada subestacéo,
ou seja, 0 vetor para cada estagio é completamente preenchido, durante cada uma das
iteracOes do diagrama de fluxo da Figura 12.

Para resolver o subproblema de otimizacdo das areas de servigo das subestagdes é
aplicada uma técnica de otimizacdo meta-heuristica Busca Tabu (BT), permitindo obter a
solucdo do problema para sistemas de distribui¢éo de grande porte. A BT foi desenvolvida
por Fred Glover nos anos 80 e 90 a partir de conceitos usados na inteligéncia artificial
(MONTICELLI; ROMERO; ASADA, 2007). A meta-heuristica BT realiza um conjunto
de transicdes através do espaco de solugdes do problema e, nesse processo de transicoes,
deve-se passar pela solucdo 6tima ou solugBes quase Otimas de problemas complexos
(MONTICELLI; ROMERO; ASADA, 2007). Diferentes trabalhos tém aplicado com
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sucesso essa meta-heuristica em problemas de otimizagdo multiobjectivo de sistemas
elétricos de poténcia, como por exemplo (GEORGILAKIS; HATZIARGYRIOU, 2015;
LEE; EL-SHARKAWI, 2008; NAVARRO; RUDNICK, 2009b; PEREIRA JUNIOR et
al., 2014; RAMIREZ-ROSADO; DOMINGUEZ-NAVARRO, 2006).

Na Figura 15 apresenta-se a estrutura do BT que procura encontrar a melhor
configuracdo da area de servico de cada subestacdo para a alternativa em analise do PES.

As principais caracteristicas estdo descritas a seguir:

e De cada carga é obtida uma distancia até as subestacdes utilizando um fluxo de rede.
No entanto, para avaliar a vizinhanga, limita-se a um numero finito de subesta¢des
mais proximas, por exemplo 3. N&o faria sentido avaliar a conex&o com subestacdes

distantes quando ha candidatas proximas, o que reduziria o desempenho da heuristica.

e Parasistemas reais de grande porte, a vizinhanca deve ser analisada cuidadosamente,
a fim de ter um bom desempenho do algoritmo. Principalmente a vizinhanca € criada
com operadores de troca, inversdo “2-opt” e inserc¢do, para serem aplicados ao vetor

W em cada estagio.

e Para gerar uma solugdo inicial de boa qualidade é usado o mesmo conceito de
“cliques” discutido na se¢do 3.3.4. Em outras palavras, um parametro de distancia fixa
é utilizado, por exemplo 2 km, para estabelecer uma area de servico reduzida com alta
probabilidade de que as cargas sejam supridas a partir dessas subestacfes. Com
distancias maiores, as cargas sao atribuidas aleatoriamente as subestacdes proximas,

considerando a restricdo de capacidade da subestacéo.

e Estratégias de intensificacdo e diversificacdo sdo usadas para sair de um étimo local.

Além disso, se a solu¢do ndo melhorar, o valor Tabu é atualizado dinamicamente.

e Um ndmero maximo de iteracBes é usado inicialmente como critério de parada;
porém, se com as estratégias propostas ndo houver melhora durante um nimero

significativo de iteragdes, o processo de busca é encerrado.



Figura 15. Estrutura do algoritmo Busca Tabu para otimizacdo da area de servigo
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5 TESTES E RESULTADOS

Para avaliar as metodologias propostas neste trabalho, serdo utilizadas informacdes
de uma rede de distribuicdo real de uma concessionaria de medio porte. Na Figura 16
mostram-se 0s principais sistemas e banco de dados da concessionaria que hospedam as
informacdes de base, bem como os mddulos desenvolvidos nesta Tese em linguagem
Python. Destacam-se informacdes georreferenciadas com conectividade elétrica ao
consumidor no SIG, estatisticas de consumo de energia no sistema de informacéo do
cliente (SIC), informacGes de sensores e medidores no SCADA, bem como modelos de
rede e simulacdo no simulador do sistema de distribuicdo (SSD), principalmente do

sistema de subtransmissao.

Figura 16. Integracdo das informacdes do estudo de caso e médulos desenvolvidos na Tese
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Fonte: Elaborada pelo autor

Na primeira parte do capitulo, sdo detalhados o estudo de caso e os principais
aspectos técnicos, para posteriormente abordar as discussées e resultados do trabalho. O

ano de 2021 foi tomado como ano base, o que considera o efeito da pandemia na demanda



81

de energia do estudo de caso. Além disso, considera-se 15 anos como horizonte de
planejamento de longo prazo a partir do ano base, de forma a definir estratégias de

expansao nas subestagdes.
5.1 CASO DE ESTUDO

Os métodos desenvolvidos foram avaliados usando o sistema de distribuicao elétrica
da “Empresa Eléctrica Regional Centro Sur C.A.” (CENTROSUR), localizada em Cuenca,
Equador, Figura 17. A CENTROSUR tem uma area de servi¢o de 30.234 km2 (11,8% do
territorio equatoriano). No ano de 2021 o consumo de energia foi de 1.097,65 GWh, com
pico de demanda de 204,18 MW. O estudo contemplara principalmente a area de cobertura
de seis subestacdes destacadas a direita da Figura 17 com a cor turmalina verde, onde se
concentra a maior carga da concessionaria e corresponde a area urbana e rural do
municipio de Cuenca. Porém, é necessario consolidar todas as informacbes da
concessionaria; bem como o seu sistema elétrico que tem conectividade ao nivel das

unidades consumidoras e é referenciado no SIG.

Figura 17. Estudo de caso: CENTROSUR, Cuenca, Equador
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Fonte: Elaborada pelo autor

5.1.1 Informacdes técnicas do sistema

Na Figura 18 mostra-se parte da rede de subtransmissao no nivel 69 kV (linha em
azul), com 5 subestacgdes (69/22 kV): S/E 03, 04, 05, 07 e 08. Atualmente, a subestacéo
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S/E 06 fornece especificamente energia a subestacdo S/E 01. As subestacfes S/E 01 e S/E
02 (22/6,3 kV), com rede subterrnea que circunscreve o centro histdrico da cidade de
Cuenca (com 600.000 habitantes), sdo consideradas como uma carga fixa para as
subestacdes S/E 06 e S/E 08, respectivamente. A capacidade nominal da area de estudo é
190,5/ 249 MVA (ONAN/ONAF “Oil-Natural Air—Natural / Oil-Natural Air—Forced”).

Figura 18. Rede de subtransmissao na cidade de Cuenca

Fonte: Elaborada pelo autor

Na Figura 19 apresenta-se o diagrama esquematico total do sistema de

subtransmissdo da concessionaria, onde as consideragdes gerais sdo resumidas a seguir:

e Naarea de estudo existem principalmente dois pontos de conexao ou alimentagdo com
0 sistema de transmiss@o: S/E Cuenca com 100 MVA (138/69 kV), e S/E Sinincay
com 165 MVA (230/69 kV);

e O sistema possui varios lacos para dar maior confiabilidade ao fornecimento de energia
elétrica. Na Figura 18 foi destacado um lago central no nivel de 69 kV, onde se

concentra a maior carga do sistema;



Figura 19. Esquema do sistema de subtransmissdo de CENTROSUR
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Fonte: Elaborada pelo autor

O consumo anual de energia real dos 419.420 clientes em 2019 foi de 1.179,94 GWh,
cujas informagdes foram obtidas dos sistemas SCADA e SIG (Tabela 7);

A carga é distribuida em 18 subestacdes (S/E) e 3 grandes unidades consumidoras com

fornecimento em alta tensdo (UCAT), conforme detalhado na Tabela 7;

As cargas em cada subestacdo correspondem aos alimentadores de média tensédo em

22 kV, simplificados como carga Unica na Figura 19, mantendo a capacidade nominal

de 6 MVVA como critério de planejamento;

Duas das subestacOes (S/E Al e S/E A2) e um grande consumidor (UCAT 03) fazem

parte de outra concessiondria de distribuicdo vizinha integrada ao sistema de

subtransmissao;
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e Ha conexao de 6 usinas de geracdo com subestacdes no nivel de subtransmissdo, que
cobrem entre 30% e 40% da demanda de pico, principalmente do tipo hidrelétrica,

descritas na Tabela 8;

¢ Aunidade de transformador modular padréo para subestac6es possui trés enrolamentos
de capacidade 24/32 MVA (69/22 kV).

Tabela 7. Energia e demanda de poténcia por subestacdo e grandes unidades

consumidoras do sistema de subtransmissao

Subestacéo / Alimentadores Pico de carga Energia Consumidores
Grande consumidor [MW] anual
[GWh]

S/E 01 4 5,93 32,01 12.885
S/E 02 5 7,19 41,77 10.406
S/E 03 5 22,01 95,49 45.143
S/E 04 9 34,85 176,60 33.398
S/E 05 10 35,95 197,57 78.515
S/E 07 3 15,58 79,78 22.962
S/E 08 4 22,75 70,56 24.575
S/E 09 1 2,50 12,97 9.658
S/E 12 3 9,37 38,32 17.934
S/E 13 1 1,10 5,36 15
SIE 14 4 11,97 63,12 30.653
S/E 15 3 10,66 49,54 36.603
S/E 18 4 8,41 42,42 26.241
S/IE 21 6 9,84 53,28 20.960
S/E 22 3 3,04 15,38 6.632
S/E 23 2 1,59 7,60 4.585

UCAT 01 - 6,44 30,36 1

UCAT 02 - 12,58 53,93 1
S/E Al 4 15,01 34,88 21.581
S/E A2 4 11,60 34,97 16.671

UCAT 03 - 8,15 44,04 1
Total 75 256,52 1.179,94 419.420

Tabela 8. Usinas de geracao distribuida no sistema de subtransmissao

Usina de Tipo Unidades Poténcia  Energia anual
geracao [MW] [GWh]
Descanso Termoelétrica 4 15,92 341
Abanico Hidrelétrica 5 37,65 266,40
Ocafia Hidrelétrica 2 26,56 204,13
Saucay Hidrelétrica 4 23,60 109,11
Saymirin Hidrelétrica 4 15,76 93,64
Alazan Hidrelétrica 1 4,52 26,99
Total 20 124,01 703,69

Os detalhes dos dados técnicos correspondentes as linhas e transformadores do

sistema de subtransmissdo sdo apresentados no Anexo A. A simulagéo de fluxo de carga
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realizada pelo SSD (Anexo B) utiliza 0 modelo completo do sistema de subtransmisséo
descrito anteriormente; no entanto, a variabilidade de carga para as alternativas de
expansao tera efeito apenas na area de estudo proposta.

5.1.2 Caracterizacdo da carga

Uma das principais entradas para os métodos de PEC é o mapa de densidade de carga
do ano base (WILLIS, 2002), que quantifica a quantidade de demanda em uma pequena
area. O planejador foca principalmente no dia em que ocorreu o pico de demanda, ja que
a infraestrutura deve ser planejada para atender essa necessidade. Portanto, é fundamental
caracterizar a carga das diferentes classes de consumidores e iluminacdo publica
cadastradas no SIG (ZAMBRANO-ASANZA; MOLINA, 2016). Essa tarefa de
processamento trabalhosa é parte do ciclo de baixo para cima nos métodos de PEC
(WILLIS, 2002).

As informacdes medidas pelo sistema SCADA, bem como medidores inteligentes
no nivel do consumidor foram usadas, mas a concessionaria ndo implantou totalmente essa
infraestrutura de medicdo avancgada, entdo estudos de pesquisa de carga ainda sdo
importantes nessa tarefa de caracterizacdo (PUCKETT et al., 2020). Para o planejamento
da expansdo do SDEE, a ANEEL (AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA
— ANEEL, 2016) define procedimentos para caracterizacdo da carga por meio de
informacdes vindas de campanhas de medicdo em cada revisao tarifaria periddica, sendo
que para cada dois processos de revises tarifarias periodicas, deve ser feita a pesquisa de
habitos de consumo para as classes das unidades consumidoras. Dessa forma, para um
grande volume de unidades consumidoras que ndo tém um registro medido do perfil de
carga, o procedimento € usar fatores de carga e perfis unitéarios por dia tipico para converter
o consumo de energia (kWh-més) em poténcia (kW) (ZAMBRANO-ASANZA;
MOLINA, 2016).

Quatro classes de unidades consumidoras sdo utilizadas: residencial, comercial,
industrial e iluminagdo publica. A estratificagdo dessas unidades foi feita aplicando o
método bastante conhecido de “Dalenius-Hodges” (DALENIUS; HODGES JR., 1959).
Uma amostragem aleatdria por estratos foi empregada junto com a técnica de atribuicdo
de Neyman, garantindo um valor 98/2 (% nivel de confianga / % erro de estimacao)
(ZAMBRANO-ASANZA; MOLINA, 2016). Considerando as informagdes fornecidas

pela concessionaria de Energia Elétrica, na Figura 20 apresenta-se a curva de carga cuja
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forma é caracteristica do consumo residencial; a coincidéncia observada de pico de

demanda ocorre as 19h00.

Figura 20. Curva de carga para o dia de pico de demanda do ano base, para toda a area de

concessao
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Fonte: Elaborada pelo autor

5.1.3 Previsdo da demanda em grandes areas.

A previsdo global consiste no estudo das séries temporais mensais de consumo de
energia e numero de consumidores em trés grandes zonas de cargas da concessionaria
“Azuay-Canar”, “Morona Santiago” e “La Troncal” (ZAMBRANO et al., 2018). A
evolucdo do consumo per capita por unidade consumidora também é considerado na
abordagem temporal. Ressalta-se que para o caso de grandes consumidores (industrias)
conectados ao nivel de alta tensdo (69 kV), essa série é analisada separadamente; no caso
deste estudo existem trés grandes consumidores. Ao final, uma previsdo da série de

demanda de poténcia anual é obtida para o horizonte de planejamento (15 anos).

A previsdo de demanda global para a area de estudo, formada pelas 5 subestacoes
S/E 03, 04, 05, 07 e 08, é apresentada na Figura 21, onde sdo destacados trés cenarios de
crescimento até o ano 2036. Esta informacdo foi fornecida pela concessionaria de
distribuicdo. O cenéario baixo corresponde ao crescimento vegetativo, obtido com um
modelo de regressdo de séries temporais (ZAMBRANO-ASANZA; FRANCO, 2018). Os

dois cenarios a seguir consideram incorporar novos projetos de infraestrutura a serem
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executados nos préximos anos; assim como tambeém novas cargas com alto consumo de
energia (MEJIA et al., 2020; MEJIA et al., 2017). Para determinar a magnitude e a
localizacdo desses futuros projetos, séo utilizadas informacgdes sobre requisitos de
conexdo, estudos de pré-viabilidade, cartas de intengdes, informacdo do planejamento
urbano, entre outros. Alguns exemplos desses projetos de infraestrutura séo: projetos de
mineracdo, fabricas, grandes edificios, conjuntos habitacionais, etc. Nos Gltimos anos
(2019, 2020 a 2021), a série de demanda apresenta reducgdo, devido ao fato de um grande
consumidor ter passado de ser um cliente regulado pela concessionaria para virar um
grande consumidor do mercado de energia elétrica; bem como o efeito da pandemia de
Covid-19.

Figura 21. Previsdo da demanda para a area de estudo sem considerar grandes consumidores,

com trés cenarios de crescimento
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Fonte: Elaborada pelo autor

A demanda nessas 5 subestacfes (Figura 18) para o ano 2021 é de 104,74 MW e,
em um cenario de crescimento médio, aumentaria 60,15 MW até 2036 (57% maior em 15
anos). Na Tabela 9 mostra-se 0 carregamento da subestacdo durante o horizonte de
planejamento, com base na capacidade nominal ONAN. Se fossem adicionados cenarios
de novos projetos de infraestrutura e a ligagdo de novos tipos de carga com alto consumo
(MEJIA et al., 2020; MEJIA et al., 2017), a carga das subestagdes seria maior.
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Tabela 9. Carregamento da subestacdo nas condic@es atuais (com base na capacidade
nominal ONAN)

Ano S/E03 S/E04 S/EO05 S/EO07 S/EO08
2021 | 45% 67% 85% @ 69% 57%
2022 | 45% 67% 85%  70% 57%
2023 | 46% 68% 88% 73% 59%
2024 47% 70% 90% 75% 61%
2025 48% 71% 92% 77% @ 62%
2026 48% 72% 95% 80%  64%
2027 49% 73% 97% 82%  65%
2028 50% 74% 99% 84% 67%
2029 | 51% 75% 101% 87% 68%
2030  52% 76% 104% 8%  70%
2031 52% 77% 105% 91% 71%
2032 53% 78% 108% 93% 73%
2033 54% 79% @ 110% 96% 74%
2034  55% 80% | 112% 98% 76%
2035 56% 81% | 114% 100% 77%
2036 57% 83% [117% 103% 79%

Fonte: Elaborada pelo autor

5.2 RESULTADOS DA PREVISAO

Uma éarea menor serd utilizada para melhor visualizacdo do método de previsdo
espaco-temporal, principalmente porque uma alta resolucéo é necessaria devido a maior
concentracdo de carga. A area de estudo, colorida em ambar escuro na Figura 22,
representa cerca de 75% da demanda de energia da concessionaria. Nessa area, ha 207.545
consumidores no ano base. O corte superior direito da area corresponde a divisa com outra

concessionaria vizinha.

O software utilizado para realizar a analise SIG foi o ArcGIS 10.6 da ESRI (ESRI,
2019), e 0 geoprocessamento foi desenvolvido em Python com a biblioteca ArcPy (TOMS;
O’BEIRNE, 2017). Trés resoluc@es espaciais, ou tamanho de célula de dados raster, foram
usadas: 200 m, 400 m e 800 m.
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Figura 22. Area de estudo da previsio espago-temporal
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Fonte: Elaborada pelo autor

5.2.1 Geoprocessamento de fatores

O geoprocessamento espacial dos fatores é apresentado na Figura 23. Esses critérios
devem ser compreensiveis e quantificaveis (ZAMBRANO et al., 2018); assim, a
proximidade é uma funcdo de uma distancia euclidiana para pequenas areas, a inclina¢do
do terreno é quantificada em funcdo de graus e o critério de entorno € uma funcéo de uma

densidade ou estatistica focal dentro de uma vizinhanca (Algoritmo 1).

Para determinar o valor de adequacao ou mapa de preferéncia (MELO; CARRENO;
PADILHA-FELTRIN, 2015), é importante normalizar esses critérios. A escala min-max
e a estratificacdo de Dalenius & Hodges (D&H) (DALENIUS; HODGES JR., 1959) foram
usadas no Algoritmo 1 com um intervalo [0,1], onde 1 é a pontuacdo mais desejavel,
conforme observado nos mapas de calor na Figura 23. Para fins de uma melhor
visualizacdo, os fatores da Figura 23 s&o exibidos para a area urbana de Cuenca, mas as

secOes a seguir usam toda a area de estudo.
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Figura 23. Fatores espaciais de cada célula usada no modelo RNA, para classe residencial com
resolucdo espacial de 200 m x 200 m e escala min-max
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Fonte: Elaborada pelo autor

5.2.2 Mapa de preferéncia

O modelo espacial prevé onde ocorrem mudanc¢as no uso do solo, como novos
empreendimentos em areas vazias, redesenvolvimento em &reas existentes e reducéo da
densidade do uso do solo. Para este proposito, um mapa de preferéncia ou adequacéo de
desenvolvimento é tipicamente usado para cada classe de consumidor em que uma
pontuacdo é atribuida a cada pequena area para expressar uma probabilidade de mudanca
(WILLIS, 2002). Em seguida, uma quantidade de mudanca é alocada com base na
pontuacdo mais alta. O mapa de preferéncia € o resultado de um aprendizado
supervisionado com o modelo RNA, onde as caracteristicas sdo dadas pelos fatores

espaciais e o objetivo pelo nimero de consumidores em cada célula.

Inicialmente, os dados normalizados de fatores e nimero de consumidores por classe
sdo arranjados considerando varios anos para treinamento da RNA. Este conjunto de dados
de validacdo foi dividido em 70% para treinamento e 30% para teste. Para formular um
modelo de acordo com o estudo de caso, foram analisadas trés resolucdes espaciais, bem
como duas técnicas de normatizacgao dos fatores espaciais. Para ter uma referéncia de uma
resolucédo espacial adequada para a &rea de estudo, foram obtidos 200 m para &reas urbanas

e 600 m para areas rurais, conforme sugerido por Melo et al. (2014).
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Os mapas de preferéncia para as classes residencial, comercial e industrial séo
apresentados na Figura 24. O valor da perda com os dados do teste, apds o treinamento da
RNA, é razoavelmente bom para cada caso (Perdas <0,007). Os mapas de calor descrevem
adequadamente as areas que foram desenvolvidas atualmente, destacando que este
desenvolvimento ultrapassa os limites urbanos da cidade.

Figura 24. Mapa de preferéncias para classe residencial, comercial e industrial com
estratificacdo D&H e resolucéo espacial de 400 m x 400 m
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Fonte: Elaborada pelo autor

O tempo de processamento no treinamento do modelo de RNA usando PyTorch
(RAO; MCMAHAN, 2019) depende da resolucédo e do nimero de épocas; no entanto, um
valor de perda aceitavel é alcancado com 4.000 iteracBes. Por exemplo, adotando uma
resolucdo de 200 m (16.384 células na area de estudo) e 3 anos de histdrico para os 11

fatores, o treinamento de RNA atinge perdas abaixo de 0,007 em 2 minutos.
5.2.3 Calibragdo do modelo

Para calibrar 0 modelo e analisar a sensibilidade de seus parametros, utiliza-se a
informacdo conhecida do ano 2018. As grandes areas correspondem a cobertura de oito
subestacdes que estdo dentro da area de estudo (Figura 25), obtidas pela conectividade
elétrica das unidades consumidoras georreferenciadas no SIG. O numero de novos
consumidores por classe a serem atribuidos a cada uma dessas grandes areas esta detalhado
na Tabela 10, com cerca de 5.900 consumidores no total. Define-se como objetivo a
minimizagdo do erro na selecdo das células a serem desenvolvidas, com base no

conhecimento das células que foram desenvolvidas no ano base.
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Figura 25. Cobertura de grandes areas de subestagdes

Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 10. Total de consumidores do ano base a ser atribuido a cada subestacéo

Subestacdo Residencial Comercial Industrial Total

1 77 60 1 138
2 54 66 1 121
3 725 178 3 906
4 763 135 11 909
5 1.814 372 15 2.201
7 612 132 4 748
8 562 108 1 671
12 150 54 1 205
Total 4.757 1.105 37 5.899

A medida que a resolucio espacial aumenta a medic&o do erro é maior, portanto,
uma comparacdo para diferentes resolucdes ndo € apropriada. Embora o uso de alta
resolucdo espacial no PEC acarrete mais erros, ndo é necessariamente uma previsao indtil
(WILLIS, 2002). Para exemplificar a medicdo do padréo de erro espacial, a Figura 26
mostra a distribuicao real da classe residencial para o ano base e o resultado da simulacéo.
Os 4.757 consumidores estdo distribuidos em 1.187 células (resolucdo de 400 m),
enguanto o modelo selecionou 919 células. A segunda linha da Tabela 11 apresenta as

métricas de erro espacial obtidas para este caso.
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Figura 26. Distribuicdo real e o resultado do método RNA-AC, para classe residencial com
resolucdo espacial de 400 m x 400 m
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Fonte: Elaborada pelo autor

Um melhor tratamento de dados na tarefa de normatizacdo pode melhorar o erro,
conforme mostrado na Tabela 11. As trés primeiras linhas usam uma estratificagdo D&H,
enquanto as trés ultimas linhas adotam a escala min-max. Em geral, a primeira
normatizacdo obtém os melhores indicadores; além disso, uma resolu¢do de 400 m ¢é

bastante aceitavel nesta area de estudo.

Tabela 11. Métricas de erro para a classe residencial para duas formas de normatizacao e

diferentes resolugdes espaciais

Escala  Célula(m) Accuracy F1l-score kappa

200 0,845 0,456 0,366

D&H 400 0,793 0,618 0,479
800 0,698 0,659 0,409

200 0,870 0,441 0,370

min-max 400 0,776 0,483 0,370
800 0,596 0,424 0,228

A sensibilidade e o ajuste dos demais parametros definidos no modelo foram
avaliados com base em faixas de variagéo para encontrar um parametro adequado em cada
caso. Por exemplo, o parametro a. em (5) que controla a perturbacéo estocastica e varia
entre 1 a 10, foi definido como 3. Um valor limite ¢t = 5 foi definido em (2) para que
uma célula com uma probabilidade de desenvolvimento mais alta seja escolhida. Além
disso, uma vizinhanga retangular com tamanho Q = 3x3 foi estabelecida em (4) e verificou-

se que uma temporalidade de 3 anos de histérico apresenta 0os melhores resultados.
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Uma vez estabelecido que a estratificacdo D&H é a mais adequada, os resultados
sdo obtidos para todas as classes de consumidores: residencial (R), comercial (C) e
industrial (I). Na Tabela 12 resumem-se as métricas de desempenho do modelo, onde
“Total” corresponde a uma ponderagdao multiclasse com base no nimero de consumidores
a serem atribuidos. Se o numero de consumidores a serem atribuidos for menor, o erro sera
maior, como pode ser visto com os consumidores industriais. Essa tabela também destaca
que o planejador pode escolher a resolugdo da célula e os niveis de erros aceitos com base

em suas necessidades e desempenho do método.

Tabela 12. Métricas de padrdo de erro espacial para todas as classes de consumidores

Consumidor Célula(m) Accuracy F1l-score Kkappa

R 200 0,845 0,456 0,366
C 200 0,932 0,312 0,286
I 200 0,998 0,000 0,000
Total 200 0,855 0,416 0,342
R 400 0,793 0,618 0,479
C 400 0,886 0,526 0,461
I 400 0,983 0,029 0,021
Total 400 0,825 0,581 0,465
R 800 0,698 0,659 0,409
C 800 0,832 0,632 0,526
I 800 0,938 0,118 0,086
Total 800 0,754 0,624 0,430

5.2.4 Dados de entrada para o modelo

Na area de estudo ha 271.269 conexdes elétricas, correspondentes a consumidores
residenciais, comerciais, industriais e iluminacdo pablica. O mapa de densidade de carga
para 0 ano base é gerado para 19h usando uma andlise de densidade de ponto, apresentada
como um mapa de calor na Figura 27 (a). Como esperado, altas densidades de carga estéo
concentradas na area urbana da cidade de Cuenca; no entanto, existem certos aglomerados

urbanos que estdo fora desse limite.

A calibracdo do modelo foi executada com a cobertura de oito subestacdes

existentes. Para a analise nessas grandes areas (segundo bloco da

Figura 5), a concessionaria realiza uma analise de tendéncia para alocar a previsao
de carga global. Os resultados dessa anélise, desagregados por classe de consumidor e por
trés estagios de tempo, s@o apresentados na Tabela 13. Essas informagdes constituem a

principal entrada para o processo RNA-AC detalhado na se¢éo 2.2.1.
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Tabela 13. Namero incremental de unidades consumidoras e poténcia por trés estagios

de tempo

Consumidores (U) Poténcia (MW)
Subestacdo Classe | Ano5 Anol10 Ano15| Ano5 Ano10 Ano15
1 R 1.129 1.163 1.163 | 0,07 0,06 0,02
1 C 523 535 534 0,09 0,08 0,03
1 | 1 4 7 0,01 0,01 0,01
2 R 801 826 825 0,11 0,10 0,08
2 C 525 539 538 0,34 0,31 0,23
2 | 1 1 4 0,01 0,01 0,00
3 R 4948 5099 5.099 | 081 0,80 0,65
3 C 493 505 505 0,51 0,51 0,41
3 | 4 11 24 0,10 0,10 0,08
4 R 3918 4.038 4.037 | 0,58 0,47 0,40
4 C 281 288 289 0,28 0,22 0,19
4 | 3 18 35 1,63 1,31 1,12
5 R 8.219  8.470  8.472 1,84 1,86 1,70
5 C 673 691 691 0,81 0,82 0,75
5 | 8 18 34 1,10 1,11 1,01
7 R 2.681 2764 2763 | 0,59 0,65 0,64
7 C 131 133 134 0,15 0,16 0,16
7 | 3 5 12 1,09 1,19 1,17
8 R 2905 2993 2993 | 0,71 0,75 0,68
8 C 248 254 254 0,51 0,54 0,49
8 | 7 3 16 0,11 0,12 0,11
12 R 512 529 528 0,20 0,22 0,21
12 C 34 34 35 0,15 0,16 0,15
12 | 1 1 2 0,05 0,05 0,05
Total R 25.113 25.882 25.880 | 4091 4,90 4,38
Total C 2908 2979 2980 | 2,83 2,79 2,42
Total | 28 61 134 4,08 3,88 3,55
28.049 28.922 28.994 11,83 11,58 10,36

5.25 Demanda para o ano do horizonte e discussao final

O resultado do crescimento da demanda para 0 ano horizonte com base no

crescimento horizontal e vertical dos consumidores é apresentado na Figura 27. Ao

comparar a densidade de carga do horizonte ano 15 com relacdo ao ano base é possivel

observar o desenvolvimento em determinadas areas pela variacdo de cores nos mapas de

calor. Assim, ao oeste da cidade de Cuenca, dentro do limite urbano, o desenvolvimento

deve-se principalmente a construcdo de grandes edificios de apartamentos. Por outro lado,

ao norte, fora do limite urbano, o crescimento deve-se a constru¢cdo de grandes

urbanizagdes. A maior demanda de acordo com a previsao € encontrada na area de servico

da subestacdo S/E 05; pois ela encontra-se no limite de capacidade e espacgo fisico;
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portanto, € necessario planejar uma nova subestacdo. A demanda por iluminacdo publica
representa cerca de 10% da demanda coincidente do estudo de caso e sua previsao foge ao
escopo deste trabalho. No entanto, tem uma correlagdo com os resultados da previséo de
consumidores residenciais e outros fatores, como vias publicas, densidade ou niveis de
iluminacéo, etc.

Figura 27. Previsdo espago-temporal da demanda para o ano do horizonte com resolucéo
espacial de 400 m x 400 m
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Fonte: Elaborada pelo autor

Os recursos renovaveis de energia distribuida estdio mudando a forma das cargas
elétricas liquidas diarias em muitas regides, apresentando a chamada “curva de pato”
(EPRI, 2018). A penetracédo dessas fontes distribuidas e a participacdo ativa do cliente em
programas de resposta a demanda sdo cada vez mais importantes; portanto, as
concessionarias devem implementar modelos de previsdo mais robustos e abrangentes.
Nesse contexto, 0s modelos devem incorporar o comportamento e as preferéncias humanas
de decisdo (MEJIA et al., 2020), o que requer levantamentos espaciais e socioeconémicos
em pequena escala. No estudo de caso, foram observados alguns consumidores com
microgeracdo solar fotovoltaica, embora ainda nédo significativos; no entanto, é crucial
comecar a caracterizar essa nova classe de consumidor, pois ela afetara significativamente

o0 planejamento de decisdes futuras.

A partir do cenario médio da previsdo global da area de estudo na Figura 21, e
aplicando o método de previsdo espaco-temporal proposto, na Figura 28 apresenta-se a

densidade de demanda para o ano base 2021 e a previsdo para o horizonte 2036. Com essa
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apresentacao tridimensional pode-se perceber o crescimento horizontal e vertical da
demanda, destacando o maior crescimento (cores quentes) na area urbana da cidade de

Cuenca.

Figura 28. Mapa de densidade de demanda da previsao espacial: (a) ano base 2021, (b) ano
horizonte 2036
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Fonte: Elaborada pelo autor

5.3 RESULTADOS DO AGRUPAMENTO DE CARGA

A area de estudo possui 29.514 pontos de carga distribuidos espacialmente, com uma
escala de cores na Figura 29 que vai de frio a quente, expressando a magnitude da demanda
a partir da previsdo espacial. A resolugdo espacial da PEC (centroides de células) € 100 m
x 100 m. A maior concentracdo de demanda encontra-se na area urbana da cidade de
Cuenca. A demanda atual nesta area € de 104,74 MW e séo esperados 164,89 MW para
um horizonte de 15 anos com um cenario de crescimento médio. A area circunscrita dentro

do centro histdrico (S/E 01 e S/E 02) ndo é considerada nesta analise pois a rede elétrica
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dessa area possui outro nivel de tensdo (6,3 kV), ou seja, ndo fara parte do agrupamento

de carga nem da otimizacédo das areas de servico de subestagdes.

Partindo dos pontos de carga obtidos com a previsdo espaco-temporal baseada em
quadriculas, uma abordagem de cima para baixo é realizada para cada area de servigo dos
alimentadores. Em seguida, uma triangulagdo de Delaunay é definida considerando os
pontos de carga de cada alimentador para encontrar a AGM. Este ultimo grafo sera
particionado de acordo com a metodologia estabelecida, para determinar o nimero de

conglomerados e areas associadas em cada alimentador.

O software ArcGIS (ESRI, 2019) foi usado para o gerenciamento e visualizacdo de
dados. A linguagem Python foi utilizada para a analise espacial e desenvolvimento do

framework proposto, principalmente com a biblioteca NetworkX (NETWORKX, 2020).

Figura 29. Mapa de pontos de carga da area de estudo
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Fonte: Elaborada pelo autor

5.3.1 Construcéo de grafos

O maior alimentador da area de estudo “0500030V01” (com 6.006 pontos de carga)
sera utilizado para ilustrar a aplicacdo do método proposto. Os nds correspondem aos
pontos de carga espacialmente distribuidos com seu valor de demanda sendo um atributo

de peso. A triangulacdo de Delaunay € construida usando a biblioteca SciPy
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(DEVELOPERS, 2021), obtendo 17.993 arestas. Além disso, a distancia euclidiana ¢
determinada para cada aresta, que é usada como um peso de aresta. O grafo final é
apresentado na Figura 30 (a).

A partir desse grafo unidirecional, utilizando a biblioteca NetworX (NETWORKX,
2020), a AGM ¢ obtida com base no conhecido algoritmo de Kruskal (publicado por
Joseph Kruskal em 1956) e no peso previamente calculado das arestas. Esse grafo reduzido
contém 6.005 arestas e € mostrado na Figura 30 (b). Vale a pena mencionar que o0
particionamento de grafos usando a AGM é um problema NP-dificil (ASSUNCAO et al.,
2006).

Figura 30. Grafos para a area de servico e pontos de carga associados ao alimentador
0500030V01: (a) Triangulagdo de Delaunay, e (b) AGM

i

(b)

Fonte: Elaboda pelo autor

5.3.2 Agrupamentos da particédo de grafos

Uma restrigdo de peso é estabelecida para os clusters definindo W,,,, = 0,5 MW/,
de acordo com (22). Para resolver o problema de particionamento de grafos, o algoritmo
de Lukes (LUKES, 1974), desenvolvido na biblioteca NetworkX (NETWORKX, 2020) é
usado. Continuando com o alimentador 0500030V01, o particionamento étimo do AGM
ponderado é apresentado na Tabela 14 e na Figura 31, respectivamente. Foi encontrado
um total 23 agrupamentos de cargas, destacados com cores diferentes da Figura 31 para
indicar a area que cada um cobre. Adicionalmente, é apresentada a topologia atual do
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alimentador (linha azul, com o tronco em negrito). Observa-se que 0s resultados
apresentam uma relacdo de adjacéncia de acordo com a topologia real. Na Tabela 14
apresentam-se os agrupamentos de alimentadores com o valor de carga atual associado e

a carga para um horizonte de 15 anos.

Tabela 14. Agrupamentos de carga do alimentador 050003001

Alimentador Pontos | Cargaatual | Cargaem 15 anos
de carga (MW) (MW)

0500030Vv01C0 138 0,29 0,42
0500030Vv01C1 22 0,29 0,42
0500030Vv01C10 288 0,30 0,43
0500030Vv01C11 329 0,30 0,43
0500030Vv01C12 583 0,32 0,45
0500030Vv01C13 593 0,22 0,32
0500030Vv01C14 1.231 0,36 0,52
0500030Vv01C15 153 0,04 0,06
0500030Vv01C16 652 0,31 0,44
0500030Vv01C17 452 0,20 0,29
0500030Vv01C18 325 0,10 0,15
0500030Vv01C19 271 0,30 0,42
0500030Vv01C2 18 0,29 0,41
0500030Vv01C20 11 0,28 0,40
0500030Vv01C21 68 0,15 0,21
0500030Vv01C3 17 0,29 0,42
0500030V01C4 27 0,27 0,39
0500030V01C5 106 0,28 0,41
0500030Vv01C6 36 0,24 0,35
0500030Vv01C7 152 0,29 0,42
0500030Vv01C8 347 0,30 0,43
0500030Vv01C9 186 0,29 0,41
0500030V01CEQ 1 0,30 0,43

Total 6,006 6,01 8,63

Depois de aplicar este processo a toda a area de estudo, na Figura 32 e na Tabela 15
resumem-se 0s 401 agrupamentos de carga distribuidos por alimentador. O tempo de
solucdo foi de aproximadamente 78 horas em um computador desktop (32 GB e RAM,
Intel Xeon 3.60 GHz e 12 CPUs). Existe um alimentador (0500040V05) com apenas um
agrupamento, correspondendo a um circuito dedicado a uma grande inddstria. Também
foram identificados dezenove pontos de carga, que (dentro da malha de 100 m) ja
apresentam um alto valor de demanda para serem considerados como clusters,
correspondendo principalmente a inddstrias e grandes centros comerciais. Na tabela
destaca-se a carga atual e futura para o resultado do ano 15 do PEC; esse crescimento vai

depender da localizagédo de cada alimentador. Da mesma forma, na Figura 32 apresenta-se
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o centro de carga ponderado para cada agrupamento, que servird para determinar a

otimizacdo da area de servigo das subestacdes existentes e candidatas.

Figura 31. Mapa de agrupamentos e topologia atual do alimentador 0500030V01
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Figura 32. Mapa de agrupamentos de cargas de toda a area de estudo
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Tabela 15. Resumo do nimero de agrupamentos de cargas por alimentador

Alimentador Pontos NUmero de Carga atual | Cargaem 15 anos
de carga | agrupamentos (MW) (MW)
0500030Vv01 6.006 23 6,01 8,63
0500030Vv02 189 11 2,94 4,22
0500030V03 195 12 2,93 4,20
0500030V04 171 13 3,22 4,63
0500030V05 239 15 3,82 5,49
0500040Vv01 37 9 2,74 3,65
0500040Vv02 197 9 2,89 3,85
0500040V03 990 15 4,97 6,63
0500040V04 147 10 3,10 4,13
0500040V05 1 1 5,57 7,43
0500040V06 27 5 6,14 8,18
0500040Vv07 1.549 14 4,35 5,80
0500050Vv01 4.790 25 4,44 7,52
0500050Vv02 183 16 2,95 4,99
0500050Vv03 1.219 21 4,49 7,61
0500050V04 357 15 3,54 6,01
0500050Vv05 1.897 22 4,37 7,40
0500050V06 365 17 3,25 5,51
0500050Vv07 1.928 14 2,73 4,63
050005009 896 15 4,06 6,88
050005010 217 17 3,20 5,42
0500070Vv01 606 15 2,51 5,58
0500070Vv02 1.384 21 4,33 9,63
0500070Vv03 2.416 17 3,56 7,91
0500080Vv01 472 21 511 7,65
0500080V02 273 13 3,86 5,78
0500080V03 1.530 7 1,79 2,68
0500080V04 1.233 8 1,91 2,85
Total 29.514 401 104,74 164,89

5.4 LOCAIS PARA NOVAS SUBESTACOES

O software usado para implementar este método foi ArcGIS 10.6 (ESRI, 2019). O
geoprocessamento é realizado com andlise espacial e o pacote ArcPy em Python. O fluxo
do processo foi desenvolvido com o Model Builder; a extensdo Network Analysis foi
configurada para resolver o problema de cobertura. Os mapas foram criados em formato
raster com resolucdo espacial de 100m x 100m, consistente com os dados de entrada da
previsdo espacial de carga (ZAMBRANO et al., 2018).

5.4.1 Critérios e restri¢cGes usados

Com base na disponibilidade de fontes de dados geograficos e na analise de critérios

mais representativos, na Tabela 16 detalham-se os cinco critérios utilizados e sua



103

intensidade de importancia de acordo com o consenso dos planejadores. Os pesos para
cada critério, calculados pelo AHP em (27), sdo apresentados na Figura 33. O critério com
maior peso é a densidade de carga elétrica, conforme destacado na literatura. Um nivel

razoavel de consisténcia CR = 0,09 foi obtido no processo.

Tabela 16. Pesos relativos na matriz reciproca

Critério 1 2 3 4 5
1: Densidade de carga 1 7 3 2 5
2: Declive 1/7 1 2 1/2 3
3: Rodovias 1/3  1/2 1 1 3
4: Rede de subtransmissao 1/2 2 1 1 8
5: Infraestrutura /5 13 13 1/8 1

Figura 33. Pesos de critérios determinados pelo AHP
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Por outro lado, foram utilizadas as seguintes restricGes espaciais: areas protegidas,
cursos de agua e riachos, areas cultivadas e de alta paisagem, areas de maior declive, areas
de patrimdnio cultural, montanhas, aeroportos e sitios militares. As areas de servi¢o das

subestacdes existentes também foram adotadas nos primeiros 2,5 km (Figura 34).
5.4.2 Andlise de demanda nas areas de servico

A andlise de demanda das areas de servigo é baseada em resultados da previsao de
carga espaco-temporal para o sistema CENTROSUR, sendo uma entrada chave para o
modelo. O valor de demanda utilizado corresponde ao ano de horizonte em um cenario de

crescimento denominado “médio” (taxa de crescimento anual de 3,75% na area de estudo).

Para avaliar a concentracdo de carga em torno das subestacOes existentes e
considerar a restricdo de uma demanda de referéncia e area associada, foi adotada uma

analise de cobertura usando um fluxo em redes. Para encontrar o conjunto de areas de
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servico das subestacdes existentes, os pontos de carga sé@o distribuidos espacialmente e
correspondem a centros de pequenas células com resolugdo 100 m x 100 m. O conjunto
de dados é configurado de acordo com a rede elétrica de média tensdo atual (aérea e

subterranea), fechando todas as chaves de interconexao normalmente abertas.

Os pontos de carga ndo serdo necessariamente conectados a rede; portanto, um
buffer de 200 m é usado para liga-los. Em seguida, usando a extensdo “Network Analysis”
do ArcGIS (ESRI, 2019), uma analise da area de servico foi realizada para diferentes
distancias 6 (quebras: 1, 2, 2,5 e 3 km) como um parametro fixo, discutido na se¢ao 3.3.4,

conforme mostrado na Figura 34.

Figura 34. Conjuntos de areas de servico de subestacdes existentes
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Fonte: Elaborada pelo autor

As demandas acumuladas associadas a cada subestacdo e area de Servigo,
respectivamente, sdo mostradas na Figura 35. O esquema de cores do conjunto de areas de
cobertura de cada subestacdo na Figura 34 corresponde ao mesmo esquema estabelecido
na Figura 35 para cada distancia 6, respectivamente. A subestacdo S/E 04 fornece energia
para uma area industrial, portanto, a demanda é maior em comparacdo com outras
subestacdes (onde predomina o consumo residencial). Com base nessa analise, uma
distancia & de 2,5 km ¢ estabelecida como restricao; dessa forma, um novo local da

subestacao esta fora desta area.
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Figura 35. Demanda acumulada associada ao conjunto de areas de servico de cada subestagdo
em funcdo dos intervalos o
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Fonte: Elaborada pelo autor

5.4.3 Mapa de localiza¢gdes mais adequadas para as subestacdes

A densidade de carga elétrica é determinada com base na analise de densidade de
ponto (SILVERMAN, 1986). Esses pontos correspondem ao resultado da previsdo de
carga espacial para um cenario de crescimento definido (centroides de células quadradas
com resolugdo 100 m x 100 m) (ZAMBRANO et al., 2018). Dependendo do valor da
demanda em cada ponto e considerando um raio de 2 km para uma vizinhanca circular,
um mapa raster de densidade de carga é obtido. O mapa de declividade para o segundo
critério foi derivado de um modelo digital de elevacdo usando as ferramentas de analise

espacial disponiveis no software ArcGIS (ESRI, 2019).

Os trés critérios de proximidade quantificados com uma distancia euclidiana séo
distancia as rodovias, distancia a rede de subtransmisséo e distancia a infraestrutura. No
caso de instalagdes que causem interferéncia, poluicdo ou algum perigo, quanto mais
distante o local, mais favoravel sera para uma nova subestacdo. Ou seja, o efeito da
infraestrutura € negativo ou “indesejavel” na area envolvente (BRUNO; GIANNIKOS,
2015), enquanto para os outros dois critérios de proximidade a relacdo € inversa, ou seja,

desejavel.

ApoOs completar esse geoprocessamento inicial e converter o formato de dados
espaciais vetoriais em raster, é necessario realizar o procedimento de intervalo de
pontuacdo. Na Tabela 17 detalham-se as classes de cada critério obtido com estratificacao
de variéncia minima (DALENIUS; HODGES JR., 1959) e sua respectiva pontuagdo de
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adequacdo. O lado superior da Figura 36 mostra 0s mapas raster de cada critério como

resultado do processo de reclassificagéo.

Tabela 17. Peso dos critérios com as classes e pontuagdes correspondentes, conforme
usado no modelo SIG-ADMC

Critério Unidade Peso  Classes Pontuacéo
Densidade de carga kW/m? 44% 0-2773 1
277,3-554,6
554,6 — 831,9
831,9-1.109,2
1.109,2 - 1.386,5
1.386,5 - 1.663,8
1.663,8 -1.941,1
19411 ->
Declive grau 14% 0

Distancia para rodovias km 14% 0-0,3

6—>
Distancia para rede de subtransmissdo ~ km 23% 0-1
1-2

8-11,2
11,2-15,6
16,6 — 22
22>

Distancia para infraestrutura km 5% 0-838
8,8-15,6
15,6 — 22
22-27,6
27,6 -345
34,05-414
41,448
48 — >

N
[N
w
]
OINOIOTRR WINIPIPNNWAR OO N ORI NW AR OO N OO NW A OO NI N OB WIN
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Figura 36. Mapa de adequagdo resultante do modelo CLP
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Fonte: Elaborada pelo autor

Usando o modelo CLP estabelecido, 0 mapa raster de adequacdo final é obtido e
mostrado na Figura 36. Este mapa de adequacdo €é reduzido a uma escala de quatro niveis
(imagem ampliada): excluidos, moderadamente adequado, adequado e altamente

adequado.
5.4.4 Locais candidatos e discussao final

LocalizacGes altamente adequadas sdo observadas ao norte na Figura 37 (circulo

destacado com uma cor turmalina verde). Esses lugares irdo competir durante a otimizacao
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do PES se houver um aumento significativo na demanda nas subestacdes existentes S/E 04
e S/E 07, respectivamente. Locais adequados na regido oeste da cidade de Cuenca,
proximos a rede de subtransmisséo e entre as subestacdes S/E 05 e S/E 06, sdo alternativas
recomendadas para avaliacdo em PES (praca turmalina verde na Figura 37). Nesse caso, a
subestacdo S/E 05 ja estaria no limite de espaco fisico e capacidade (Tabela 9). Esta
alternativa, doravante referida como “S/E 177, competird na otimizacdo do PES caso a
subestacdo existente S/E 06 comece a receber demanda (atualmente atende expressamente
a demanda de S/E 01).

Figura 37. Mapa de localizagdes para instalagdo de novas subestacoes
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Fonte: Elaborada pelo autor

Da discussdo anterior vale ressaltar que a decisdo final para definir os locais
adequados cabe ao planejador e outros critérios e restricGes além dos espaciais podem ser
considerados. O mapa de adequacao constitui uma ferramenta importante para esse fim;
no entanto, esses locais candidatos precisam fazer parte do processo de otimizacdo do PES

subsequente.

Os locais previamente analisados (circulo e quadrado em turmalina verde na Figura
37) fazem parte das areas altamente adequadas com dois métodos alternativos: TOPSIS e
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VIKOR (ZAMBRANO-ASANZA et al., 2021b). Ambos apresentam mapas de adequacao
semelhantes, porém o método proposto fornece maior seletividade de locais para
subestacodes. 1sso provavelmente se deve a um melhor tratamento dos fatores espaciais na
normalizacdo e definicdo das pontuacdes de adequacdo. A comparagdo com outros
métodos SIG-ADMC permite apoiar a decisdo dos locais identificados na area de estudo.
Muitos trabalhos adotam essa estratégia de validacdo para identificar se 0 modelo é
adequado e os resultados sdo satisfatorios (SHAO et al., 2020). Em suma, ndo se poderia
dizer que um método seja notadamente superior ao outro, pois 0s mapas obtidos séo

instrumentos validos para a tomada de deciséo e a deciséo final depende do planejador.
5.5 EXPANSAO E REFORCO DE SUBESTACOES

A partir do ano base 2021, sdo estabelecidos 5 estagios de 3 anos para atingir o
horizonte de planejamento de 15 anos. Na Tabela 18 apresentam-se os valores de demanda
dos trés cenarios apresentados na Figura 21, nos respectivos anos das etapas. Desses,
inicialmente sera tomado o cenario médio para andlise dos resultados do método, deixando

0s outros dois para uma posterior analise de sensibilidade.

Tabela 18. Previsdo de demanda na area de estudo para cada cenario de crescimento e

estagio temporal

Demanda (MW)
2024 2027 2030 2033 2036
Baixo 121,83 128,13 134,79 140,70 146,93
Médio 130,44 139,08 147,99 156,00 164,89
Alto 138,67 149,57 160,67 170,73 181,48

Cenario

5.5.1 Estratégias de expanséo

Na Tabela 19 resumem-se as propostas de expansdo para o estudo de caso, que
consistem no reforco de trés subestagcbes existentes e na construcdo de uma nova
subestacdo no local previamente escolhido. Devido ao espago fisico limitado na
subestacdo S/E 06, a proposta € mudar para uma subestacdo GIS isolada a gés, que
obviamente corresponde ao maior investimento. Na Figura 38 mostra-se um exemplo da
subestacdo S/E 08 isolada a ar, padronizada pela concessionaria, com um mddulo de
transformacao de 24/32 MVA na parte central. A esquerda esta o patio de 69 kV, enquanto
a direita estdo as saidas dos alimentadores de média tenséo a 22 kV. Para este ultimo caso,
propde-se adicionar um novo médulo de transformagéo no espaco central disponivel, com

a mesma capacidade do existente para uma operacao em paralelo.
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Tabela 19. Propostas de ampliacdo e reforco de subestacdes na area de estudo

Subestacao Tipo Descricdo da proposta de Poténcia Poténcia Investimento
expansao inicial final (USD)
(MVA) (MVA)
S/E 06 Existente Mudar para uma subestacdo isolada 10 24 7.102.629

a gas (Gas Insulated Switchgear —
GIS) de capacidade 24/32 MVA
S/E 07 Existente  Substituicdo de um transformador 22,5 34 613.903
de 12,5 MVA existente por um
novo de 24/32 MVA

S/E 08 Existente  Incremento de um novo modulo de 24 48 900.000
transformagdo 24/32 MVA
SIE 17 Nova  Construcdo de uma nova subestacao - 24 4.084.214

isolada a ar (Air Insulated
Switchgear - AlS) 1 x 24/32 MVA

Figura 38. Subestagdo S/E 08, com capacidade atual de 24/32 MVA

Fonte: Repositorio fotografico de CENTROSUR

Essas estratégias de expansao totalizam 73,5 MVA adicionais, que somados a atual
reserva existente, fornece a capacidade suficiente para atender o crescimento de carga até
0 horizonte de planejamento de 15 anos. A partir dessas 4 estratégias de expansdo, sao
geradas todas as alternativas, a fim de realizar uma busca exaustiva na otimizag&o global

multiestagio.
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5.5.2 Fluxo de rede para a otimizacao da area de servico

Na Figura 39 mostra-se a area de estudo com as 7 subestacfes (sendo a S/E 17
candidata a construcdo), a rede de média tensdo em azul e os pontos amarelos
correspondem aos 401 agrupamentos de carga. Para configurar a rede de transporte, da
mesma forma que na se¢do 5.4.2, é utilizada essa rede elétrica atual de média tenséo (aérea
e subterranea), fechando todas as chaves de interconexdo normalmente abertas. Além
disso, foi necessario criar novos circuitos principais em média tensao (tronco) para as
saidas dos alimentadores da nova subestacdo candidata. Um desenho de engenharia
simplificado poderia ser realizado no SIG, a fim de estender a rede existente e gerar mais
corredores de rede, recriando o crescimento a longo prazo. Em resumo, a rede de transporte

foi construida com 28 alimentadores de média tensao, totalizando 37.171 trechos.

Figura 39. Rede de média tensdo existente com variantes de expansdo para transferéncia de
carga entre subestagdes existentes e candidatas

Legenda
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Fonte: Elaborada pelo autor

Os pontos de carga ndo serdo necessariamente conectados a rede; portanto, um
buffer de 200 m é usado para liga-los. Em seguida, utilizando a extensdo “Network
Analysis” do ArcGIS (ESRI, 2019), foi realizada uma analise da matriz de custos com base
no algoritmo Dijkstra para obter as distancias das cargas as subestacdes. Na Tabela 20

apresenta-se uma pequena amostra dos agrupamentos de cargas previamente
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estabelecidos. Essa distancia € utilizada na funcdo objetivo da otimizacdo da area de
servico das subestacdes, mas por sua vez serve para gerar um ranking das trés subestacoes

mais proximas e assim gerar a vizinhanca do algoritmo BT.

Tabela 20. Amostra das distancias das cargas as subestacfes atraves de um fluxo de

rede
Carga Distancia para subestacdes (km) Vizinhanga
SIE03 S/E04 S/E05 S/E06 S/E07 S/E08 S/EL17 | Vz1 Vz2 Vz3
0500030v01C18 | 22.21 26.23 27.62 29.17 2821 2434 2968 | 3 8 4
0500030v01C19 | 6.21 851 13.01 1235 1049 9.72 1438 | 3 4 8
0500030v01C20 | 2.63 3.98 978 877 568 810 1081 | 3 4 7
0500050v01C23 | 18.03 18.63 11.00 1859 2325 1535 1531 | 5 17 8
0500050V01CEO | 9.48 10.09 246 10.05 1470 693 6.77 5 17 8
0500050v02C0O | 853 731 414 727 1192 870 399 | 17 5 6
0500040Vv02C6 | 430 254 1063 742 446 9.88 9.62 4 3 7
0500040Vv02C7 | 361 198 787 482 6.06 883 6.85 4 3 6
0500040v02C8 | 3.77 207 818 513 6.15 899 7.17 4 3 6
0500040Vv03CO | 855 648 843 160 1125 1311 6.64 6 4 17
0500040Vv03C1 | 821 528 1043 297 1005 1343 9.01 6 4 3
0500040Vv03C2 | 671 274 893 384 752 1193 7.92 4 6 3

5.5.3 Resultados do PES e andlise de sensibilidade

Com as 4 subestacdes candidatas, sdo criadas 1.296 possiveis alternativas de
expansao, que sdo utilizadas para a busca exaustiva da otimizacéo dinamica multiestagio,

considerando os seguintes critérios e parametros:

e O PowerFactoy é configurado para simular um fluxo de poténcia CA balanceado
usando o algoritmo Newton—-Raphson, tanto para avaliacdo de perdas quanto para

restricGes operacionais;

e Uma faixa de magnitude de tensdo entre 0,95 e 1,05 é estabelecida para as barras do

sistema de subtransmissao;

e A carga maxima dos transformadores de poténcia é estabelecida com base em 100%
de sua capacidade ONAN;

e Para linhas de subtransmissdo é estabelecido um nivel de alerta de 95% do seu limite

térmico;
e O numero maximo de iteragdes na BT foi definido como 300;

e Conforme destacado na Tabela 20, é estabelecido um nimero maximo de 3

subestacdes vizinhas para aplicar os operadores da vizinhanga para BT;
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¢ Na avaliacdo econémica é utilizada uma taxa interna de retorno de 8%, bem como um
custo medio anual de compra de energia de 24,2 USD/MWh para quantificar as perdas.

Essa taxa é estabelecida pela Agéncia de Regulacdo e Controle de Energia do Equador.

Com base nessas condicdes, foi encontrado um total de 1.086 alternativas factiveis,
apresentadas na Figura 40 em ordem decrescente de custo total. A alternativa de menor
custo € de 6,64 milhdes-USD, cujo custo de perdas representa 76,67%. O maior tempo é
consumido pela otimizagdo das areas de servico, e foi de aproximadamente 6 horas,
enguanto o processo de otimizacéo global com simulacdo do fluxo de poténcia leva 3,63
minutos.

Figura 40. Custo total (investimento e operagdo) das alternativas factiveis para o cenario de
crescimento médio da demanda.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Na Tabela 21 apresenta-se a cronologia das estratégias de expansao selecionadas em
cada estdgio do tempo para essa melhor alternativa, correspondente ao cenario de
crescimento médio da demanda. Por outro lado, na Tabela 22 apresenta-se a demanda total
por subestacdo, produto da otimizacdo das areas de servico e aplicacdo da melhor
alternativa de expansdo do PES. Observa-se que até o terceiro estagio (ano 2030) néo é
necessario nenhum investimento adicional, mas que apenas com uma otimizacao das areas
de servico das subestagdes € possivel deslocar o investimento. Pode-se verificar na Tabela
22 o crescimento da alocacédo de carga para a S/E 08 nas primeiras etapas, antes da entrada
da primeira estratégia de investimento. O reforco da S/E 07 foi requerido no estagio 4 (ano
2033); esse aumento de capacidade mantém-se até o seguinte estdgio. O maior
investimento com S/E 17 ocorre no final do ano horizonte 2036 do ultimo estagio.
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Tabela 21. Melhor alternativa do PES com a data de operagéo das subestacfes
candidatas, para um cenario de crescimento medio da demanda

Estagio S/E06 S/E07 S/E08 S/E17
2024 - - - -
2027 - - - -
2030 - -
2033 - v - -
2036 - v - 4

Tabela 22. Alocacdo da demanda por subestacdo para um cenario de crescimento méedio
da demanda, pela melhor alternativa do PES

Estégio Demanda (MW)

SIEO3 S/E04 S/E05 S/E06 S/E07 S/E08 S/E17 Total
2024 24,56 40,07 47,86 - 12,13 582 - 130,44
2027 26,24 42,97 48,00 - 13,22 8,65 - 139,08
2030 29,35 47,68 47,98 - 1437 8,61 - 147,99
2033 31,81 47,99 48,00 - 16,34 11,86 - 156,00
2036 30,08 47,32 40,47 - 16,62 7,40 23,00 164,89

O resultado da otimizacdo da &rea de servico para cada subestacdo é mostrado na
Figura 41 para o primeiro estagio e na Figura 42 para o ultimo estagio. Cada subestacgéo
aparece com uma cor diferente; as linhas que ligam as cargas a subestacdo sdo apenas

ilustrativas para dar uma visualizacao da respectiva area e centro de carga.

Figura 41. Otimizacéo da area de servico de cada subestacdo com base na melhor alternativa
do PES no ano de 2024

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 42. Otimizacéo da area de servico de cada subestacdo com base na melhor alternativa
do PES no ano de 2036

Fonte: Elaborada pelo autor

Conforme destacado anteriormente, a area central do centro urbano da cidade, que
se encontra em outro nivel de tensdo, constitui uma carga fixa para as duas subestacdes.
No estagio final (ano 2036 da Figura 42), pode-se notar que a subestacdo S/E 17 recebe
carga principalmente da S/E 05 e também uma parte da S/E 04.

Foi feita uma analise de sensibilidade para os outros dois cenarios de demanda. No
cenario baixo ndo ha necessidade de investimento, enquanto para o cenario alto na Tabela
23 detalha-se a melhor alternativa, e na Tabela 24 indica-se a demanda em cada estagio e
subestacdo. Nesse Ultimo cenario, a alternativa de menor custo é de 10,98 milhdes-USD,
cujo custo de perdas representa 49,21%. Pode-se destacar que o investimento da
subestacdo S/E 17 esta a frente do segundo estdgio, em relacdo aos resultados anteriores,
sendo necessario um aumento de capacidade com as duas subestacdes S/E 06 e S/E 08
para o Ultimo estagio.

Tabela 23. Melhor alternativa do PES com a data de operacéo das subestacGes
candidatas, para um cenario de crescimento alto da demanda

Estdgio S/E06 S/EQ7 S/E08 S/E17
2024 - - -
2027 - - -
2030 - - -
2033 - - -
2036 v - 4

AN NN
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Tabela 24. Alocacdo da demanda por subestacdo, para um cenario de crescimento alto
da demanda, pela melhor alternativa do PES

Estagio Demanda (MW)

SIEO3 S/E04 S/EQ05 S/E06 S/E07 S/E08 S/E17 Total
2024 26,60 43,02 48,00 - 12,92 8,14 - 138,67
2027 28,03 43,96 36,16 - 14,24 6,60 20,57 149,57
2030 29,87 46,66 39,12 - 15,63 7,16 22,23 160,67

2033 32,71 47,83 4181 - 16,96 7,66 23,75 170,73
2036 33,27 4654 44,67 731 1832 8,19 23,17 181,48

5.5.4 Discussdo final do PES

Na reviséo da literatura (Tabela 3), quase todos os artigos focam no planejamento
greenfield para a otimizacdo de areas de servico, exceto um deles que considera a rede

existente, mas utiliza 0 mesmo conceito de distancia euclidiana da subestacédo as cargas.

Foi realizada uma simulacéo do estudo de caso, para o cenario de crescimento médio
da demanda, considerando uma distancia euclidiana em vez de fluxo de rede. O resultado
obtido foi que 0 segundo médulo de transformacéo da subestacdo S/E 08 entraria no ultimo
estagio (lado esquerdo da Tabela 25). J& com o cenério de crescimento alto da demanda,
persiste o resultado de que o investimento do S/E 08 deve ser antecipado no estagio 3,
deixando S/E 17 e S/E 06 para o estagio final (lado direito da Tabela 25). Pode-se observar
que esse resultado é inverso, com relacdo ao fluxo da rede, com as duas subestacbes S/E
08 e S/E 17.

Tabela 25. Melhor alternativa do PES usando distancia euclidiana em vez de um fluxo
de rede, para um cenario de crescimento médio e alto da demanda

Estagio Cenario médio Cenario alto
S/IEO6 S/EOQ7 S/E08 S/E17 |S/IE06 S/E07 S/E08 S/E17
2024 - - - - - - - -
2027 - - - - - - - -
2030 - - - - - - v -
2033 - - - - - - v -
2036 - - v - v - v v

Se ndo houvesse informacdes detalhadas da rede existente e as limitagdes do estudo
de caso, bem como se ndo fosse feito um planejamento integrado para entender o
crescimento espaco-temporal da demanda e a selecdo do local candidato da S/E 17,
provavelmente a decisédo seria fazer o investimento na S/E 08. Essa deciséo néo estaria de
acordo com a realidade, por razbes que podem ser explicadas a partir da Figura 43. Em

azul se apresenta a rede de média tensdo existente; além disso, das subestacdes até as
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cargas é tracada a distancia euclidiana, diferenciada pelas cores do resultado da otimizacao
da area de servigo. A esquerda da S/E 08 existe uma zona montanhosa com declives
significativos, existem areas com vegetacdo densa, bem como falhas geoldgicas ao longo
da estrada principal (no centro da Figura 43). Por esse motivo a subestacdo S/E 08 ndo
poderia absorver mais carga da S/E 05. Esse conhecimento da realidade esta
intrinsecamente capturado na rede elétrica de média tensdo existente, que serviu para
configurar o fluxo da rede, como pode ser visto nas rotas da Figura 43, que faz fronteira

com esse tipo de restricéo.

Figura 43. Otimizagao da area de servico das subestagdes S/E 05 e S/E 08, com base na
melhor alternativa do PES no ano de 2036

Fonte: Elaborada pelo autor

Outro ponto a ser observado é que os artigos da literatura ndo utilizaram a rede de
subtransmissdo para avaliar o desempenho do SDAT através de um fluxo de poténcia.
Assim, por exemplo, a ANEEL estabelece como diretrizes de planejamento de longo prazo
o diagndstico do SDAT existente (rede de subtransmissdo) com estudos elétricos como
fluxo de poténcia e curto-circuito. O planejamento de curto, médio e longo prazo do SDAT
deve considerar o sistema de subtransmissdo existente, a fim de formular um plano de
desenvolvimento da distribuicdo que caracterize alternativas de expansdo das redes

elétricas e renovagdo de ativos.
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O caso de estudo possui uma rede de subtransmissdo com multiplas malhas, geracéo
distribuida e dois pontos de alimentacdo ao sistema de transmissdo. 1sso gera um impacto
no sistema externo, ou seja, um gradiente angular entre os dois pontos de alimentacéo do
sistema de transmissdo que deve ser avaliado atraves do fluxo de poténcia (ZAMBRANO-
ASANZA et al., 2022). Com isso, ndo se trata apenas de formular equacdes analiticas de
um fluxo de carga na modelagem do problema, mas de avaliar detalhadamente o
comportamento do fluxo de poténcia no sistema de subtransmissao, cujo resultado reflete

a realidade.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes do trabalho, assim como
consideracOes finais para trabalhos futuros, decorrentes da pesquisa apresentada nesta

Tese.
6.1 CONCLUSOES

e Um novo método de geo-simulacdo para obter a previsdo de carga espago-temporal é
proposto. A integragdo de uma rede neural artificial perceptron multicamadas e um
automato celular denominado modelo RNA-AC, determina o desenvolvimento dos
consumidores e da carga elétrica em pequenas areas, que € controlado por uma
previsdo global em grandes areas. Esse desenvolvimento esta associado as
preferéncias de uso do solo, ao efeito dos estados de vizinhanca, as restricdes espaciais
e a uma perturbacdo estocéstica. O processo de simulacdo é multiperiddico
dependendo da quantidade de estados até o horizonte de planejamento, e também
multiclasse, pois é avaliado para cada classe de consumidores: Residencial, Comercial

e Industrial;

e Um mapa de preferéncia por classe de consumidor foi determinado por meio do
treinamento e ajuste de uma rede neural artificial perceptron multicamadas usando
critérios espaciais e considerando a temporalidade baseada na dinamica histérica. A
previsdo de padrdes do uso do solo com aprendizado de maquina faz parte das regras
de transicdo do método de simulacdo AC. Nesse processo de aprendizado
supervisionado, melhores caracteristicas temporais dos fatores podem ser obtidas por
meio de uma arquitetura de rede neural convolucional, que faz parte de pesquisas

futuras;

e Nesta proposta do PEC, a dimensdo temporal foi destacada em dois aspectos: i) no
desenvolvimento das preferéncias de localizacéo, principalmente com as preferéncias
de uso do solo e o efeito dos estados das vizinhangas; €, ii) no uso de estagios de tempo
para a alocacéo de consumidores em grandes &reas. Em relacdo ao primeiro aspecto,
a probabilidade de desenvolvimento muda ao longo do tempo devido ao estado atual
das pequenas areas ja desenvolvidas (crescimento rapido ou saturacdo pela curva em
forma de S) e ao desenvolvimento de areas vagas. O segundo aspecto tem a
flexibilidade de fornecer, em cada etapa, feedback ao processo, como novas obras de

infraestrutura, novas rodovias, entre outras mudangas aos fatores;
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Uma medida do padrdo de erro espacial foi proposta para validar e ajustar o
desempenho do método de previsdo de carga, o que ndo foi observado em publicacdes
anteriores. Na primeira parte, o valor de perda obtido para treinamento e calibracdo
do modelo de RNA é bastante aceitavel (Perda <0,007). Assim, é possivel prever as
preferéncias de uso do solo por classe de consumo em pequenas areas, onde os fatores
espaciais mudaram ao longo do tempo, ou onde ha indicios de mudancas importantes.
A segunda parte da avaliacdo do erro permitiu a calibragdo do desempenho integral
do modelo, indicadores que ndo superestimam a precisédo do modelo, como F1-score,
kappa e FoM, foram usados. No estudo de caso, verificou-se que um tratamento
adequado na normalizacdo e temporalidade para os fatores, um tamanho de
vizinhanca, entre outros, levam a métricas aceitaveis (F1-score = 0,581, kappa =
0,465, FoM = 0,413) utilizando resolugéo espacial de 400 m;

As concessionarias estdo comecando a usar estratégias de analise de “big data” para
agregar maior valor e precisdo a seus processos, incluindo previsdo de demanda. O
uso dessas ferramentas (e.g., bibliotecas em Python para analise espacial, aprendizado
de maquina, visualizacdo, analise e gerenciamento de dados) ajuda a sistematizar uma
estrutura integral que vai da aquisicdo, geoprocessamento e analise espacial ao
desenvolvimento e calibracdo de modelos. Isso possibilitou obter conhecimento a
partir de dados em larga escala, agregar temporalidade ao modelo, utilizar diferentes
resolucbes espaciais e avaliar a sensibilidade dos parametros em tempos

computacionais bastante razoaveis;

Um novo método para identificar locais adequados para instalacdo de novas
subestacdes usando tomada de decisdo multicritério com base em SIG foi apresentado.
O resultado é representado por uma pontuacao de adequacéo refletida em um mapa
de calor, constituindo uma ferramenta Util para interpretar a relacdo espacial dos
critérios e para planejar adequadamente a expansdo das subestacfes. O método
proposto pode ser aplicado com relativa facilidade ajustando os critérios de acordo

com cada estudo de caso;

As técnicas empregadas no ambiente SIG-ADMC estdo disponiveis ou podem ser
desenvolvidas nas ferramentas atuais. A disponibilidade e a qualidade das

informacdes espaciais sdo0 uma entrada importante. A inclusdo de outros critérios
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como confiabilidade e resiliéncia, podem ser considerados para agregar mais precisdo

a analise;

A aplicacdo em um Estudo de Caso da Concessionaria de Energia Elétrica de Cuenca,
Equador, permitiu obter o mapa de adequacao de localizaces potenciais para novas
subestacdes, o que ajuda a identificar as melhores alternativas para o planejamento da

expanséo da rede;

O critério da densidade da carga elétrica € fundamental para identificar locais
adequados para instalar novas subestacdes. A insercdo de novos tipos de carga de alto
consumo (MEJIA et al., 2017) e a penetracdo de recursos energéticos renovaveis
distribuidos (EPRI, 2018) estdo mudando a forma da curva de carga diaria e
principalmente o pico de demanda. Como trabalho de pesquisa futuro, uma analise de
sensibilidade poderia ser realizada, com base em cenérios de penetracéo, para avaliar

a localizacdo apropriada para novas subestacoes;

Um modelo de otimizacdo multiestagio foi apresentado neste trabalho para resolver o
PES e determinar a localizacéo, tamanho e data de operagéo de reforgos e subestacdes
futuras. A formulagdo proposta minimiza o custo total durante todas as etapas de
tempo até o horizonte de planejamento. Foi construido um framework de otimizacéo
global que acopla hierarquicamente tanto a otimizacdo da area de servico da
subestacdo, quanto a simulagdo do fluxo de poténcia do sistema de subtransmissao.
Na otimizag8o das areas de atendimento foi utilizada a técnica meta-heuristica Busca
Tabu, que utiliza informacg6es valiosas de uma previsdo espaco-temporal da demanda.
O desempenho desse modelo foi testado em um sistema de distribuicéo real de grande

porte, que utiliza uma rede elétrica existente de subtransmissao e de média tensao;

O planejamento "greenfield" representa apenas uma minoria das necessidades de
planejamento, sendo muito comum a melhoria de um sistema de distribui¢do ja em
funcionamento (WILLIS, 2004). O planejamento da expansao/refor¢o de um sistema
existente fica limitado por condigdes fisicas, praticas, operacionais, estéticas,
ambientais ou de relagdes com a comunidade; que ndo podem ser generalizadas, pois
dependem de cada caso e localidade. Essas restricbes devem ser bem representadas
tanto nos dados de entrada quanto no algoritmo de otimizagdo. Assim, o principal
desafio para o planejador é representar o sistema existente junto com essas restrigdes,

com precisdo e com pouco esfor¢co computacional (WILLIS, 2004). Nesse sentido,
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esta Tese apresenta um metodo eficaz para a otimizacdo da area de servigo das
subestacodes, para que o planejador tenha um plano de desenvolvimento para a tomada
de futuras decisdes de investimento. Uma vez decidido investir na ampliacdo ou
reforco de uma determinada subestacéo, de acordo com o ciclo de planejamento, é
necessario realizar uma otimizacdo ou andlise de engenharia detalhada. Trata-se de
uma proxima etapa onde sdo estabelecidas novas saidas da subestacdo,
ampliacdo/reforgo de troncos de alimentadores, reconfiguracdes, etc., com o
detalhamento das informacdes de campo (restricdes e georreferenciamento), a fim de

obter as obras que devem ser executadas no curto prazo.
6.2 TRABALHOS FUTUROS

e Conforme destacado na revisdo da literatura, o PID, além da previsdo de carga, requer
a integracdo da previsdo dos RED. E necessario desenvolver ferramentas para prever
a adogdo e penetracdo de geracdo distribuida, veiculos elétricos e armazenamento. Por
exemplo, uma nova classe de consumidor pode ser adicionada ao modelo proposto,
que consiste em unidades consumidoras com autoconsumo, como a geracao solar
fotovoltaica nos telhados de suas casas. Entdo € necessario um mapa de adocao ou
preferéncias, que nesse caso depende de critérios humanos ou variaveis
socioeconémicas. Se o nivel de penetracdo dessas novas tecnologias for baixo, ou
seja, ndo houver historico para identificar padrbes espaco-temporais, uma correlacdo
pode ser feita com a adocdo de outra tecnologia de uso final, como exemplo para o

estudo de caso dos fogdes de inducdo (MEJIA et al., 2020);

e A previsdo de padrdes do uso do solo com aprendizado de maquina faz parte das
regras de transicdo do método de simulacdo AC. Nesse processo de aprendizado
supervisionado, melhores caracteristicas de temporalidade dos fatores podem ser
obtidas por meio de aprendizado profundo, como uma arquitetura de rede neural

convolucional, que faria parte de pesquisas futuras;

e As metodologias propostas para identificar novos locais de subesta¢Ges, ou seja,
analise de decisdo multicritério baseada em SIG, podem ser usadas para identificar
geragdo distribuida como parte do PID (ZAMBRANO-ASANZA; QUIROS-
TORTOS; FRANCO, 2021), estacOes de carregamento de veiculos elétricos (KAYA

et al., 2020), bem como para construir mapas de risco da infraestrutura elétrica;
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As concessionarias precisam fazer a transicdo do planejamento de capacidade para
planejamento integrado de capacidade e confiabilidade. Uma primeira extensao ao
modelo do PES, proposta nesta Tese, € considerar a avaliacdo da confiabilidade no
modelo, apenas da rede de subtransmissdo. Uma proxima fase pode considerar de
forma abrangente o requisito de quantidade (demanda) e qualidade (confiabilidade)
"dois Qs" (WILLIS, 2004), com essa mesma abordagem espacial da PEC. Isso requer
dados precisos historicos de confiabilidade, assim como o uso de modelos preditivos
da confiabilidade (BROWN, 2002).
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ANEXOS

Anexo A: Dados técnicos do sistema de subtransmissdo de CENTROSUR

Tabela 26. Linhas do sistema de subtransmissao.
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Linha A partir de Até Comprimento Tensdo Resisténcia Reatancia

[km] [kV] [ohm] [ohm]
1 SININCAY  S/E 06 8,0 69 0,90 3,25
2 SININCAY  S/E 06 8,2 69 0,92 3,31
3 SININCAY  S/E18 31,7 69 3,56 12,85
4 CUENCA S/E 03 3.4 69 0,43 1,42
5 CUENCA S/E 03 3,0 69 0,42 1,38
6 CUENCA S/E 07 5,3 69 0,75 2,22
7 CUENCA S/E 09 23,8 69 3,34 10,49
8 S/E 05 SIE 13 11,1 69 2,76 5,25
9 S/E 05 S/E 08 51 69 0,72 2,28
10 S/E 03 S/E 02 15 22 0,16 0,17
11 S/E 03 S/E 08 4,5 69 0,63 2,01
12 S/E 18 Ocafa 42,0 69 5,19 19,47
13 S/E 04 LC 02 1,9 69 0,47 0,81
14 LC 02 LC 01 0,2 69 0,05 0,09
15 S/IE 04 S/E 07 3.8 69 0,43 1,55
16 S/IE 04 Saucay 14,1 69 1,98 6,27
17 S/IE 04 S/E 01 2,7 22 0,62 1,17
18 SIE 07 SIE 12 10,2 69 2,55 4,71
19 S/E 13 S/IE 14 36,5 69 9,10 17,33
20 S/E 09 S/E 18 24,1 69 6,03 11,56
21 S/E 09 S/E Al 0,9 69 0,12 0,38
22 SIE Al LC 03 2,5 69 0,35 1,13
23 S/E 09 S/E A2 1,7 69 0,24 0,76
24 SIE A2 Alazan 34,7 69 4,16 12,40
25 SIE 12 SIE A2 10,3 69 1,44 4,52
26 SIE 07 SIE 19 9,9 69 1,38 4,41
27 SIE 19 Saymirin 1,3 69 0,19 0,61
28 SIE 19 Saucay 4,9 69 0,69 2,17
29 S/E 08 S/E 14 45,6 69 5,14 18,52
30 S/E 08 S/E 02 4,0 22 0,40 0,45
31 S/E 06 S/E 05 7,2 69 0,81 2,92
32 S/E 06 S/E 04 3,2 69 0,36 1,31
33 S/E 06 S/E 01 14 22 0,32 0,60
34 CUENCA SIE 15 21,0 138 5,28 10,80
35 SIE 15 SIE 23 45,5 138 11,96 24,40
36 SIE 23 SIE 22 33,0 138 8,20 16,13
37 SIE 22 SIEM 51,7 138 12,75 24,56
38 SIEM SIE 21 0,1 69 0,03 0,05
39 SIEM Abanico 11,5 69 1,60 4,44
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Tabela 27. Transformadores de trés enrolamentos do sistema de subtransmissao.

Poténcia nominal  Tensdo nominal Grupo Vector Reaténcia X
[MVA] [kV] [pu]
Subestagdo Nome HV MV LV HV MV LV HV MV LV HV- MV- LV-
MV LV HV

CUENCA CUE 100 100 27 138 69 138 YN YN D 0.069 0.068 0.093
S/E 03 T034 24 24 8 69 22 138 YN YN D 0.081 0.010 0.044
S/E 03 TO3 24 24 8 69 22 138 YN YN D 0.081 0.010 0.044
S/E 04 T041 24 24 8 69 22 138 YN YN D 0.081 0.010 0.044
S/E 04 T042 24 24 8 69 22 138 YN YN D 0.081 0.010 0.044
S/E 05 TO51 24 24 8 69 22 138 YN YN D 0.085 0.010 0.045
S/E 05 T052 24 24 8 69 22 138 YN YN D 0.081 0.010 0.044
S/E 06 TO61 10 10 3.33 69 22 4.2 YN YN D 0.087 0.013 0.039
S/E 07 TO71 10 10 333 69 22 239 YN YN D 0.09 0.013 0.044
S/E 07 TO72 125 125 4 69 22 63 YN YN D 0.09 0.010 0.044
S/E 08 TO8L 24 24 8 69 22 239 YN YN D 0.089 0.010 0.045
S/E 09 T091 10 10 333 69 22 239 YN YN D 0.09 0.010 0.044
SIE 12 T122 10 10 3.33 69 22 239 YN YN D 0.090 0.010 0.044
S/IE 12 T123 10 10 333 69 22 239 YN YN D 0.09 0.014 0.039
S/E 13 T131 10 10 333 69 22 42 YN YN D 0.087 0.013 0.039
SIE 14 T141 10 10 3.33 69 22 428 YN YN D 0.090 0.014 0.039
SIE 14 T142 24 24 8 69 22 138 YN YN D 0.081 0.010 0.044
S/E 18 T181 10 10 333 69 22 428 YN YN D 0.09 0.014 0.039
S/E 18 T182 24 24 8 69 22 138 YN YN D 0.081 0.010 0.044

Tabela 28. Transformadores de dois enrolamentos do sistema de subtransmissao.

Tensdo nominal [kV]

Grupo Vector

Subestacéo Nome Poténcia HV LV HV LV R
[MVA] [pu]  [pu]
Abanico T Abanicol 18 69 4.16 YN D 0.102 0.006
Abanico T Abanico2 27 69 4.16 D YN 0.120 0.004
Ocafa T Ocafia 1 15 69 13.8 YN D 0.085 0.003
Ocafia T Ocafia 2 15 69 13.8 YN D 0.085  0.003
S/E 01 TO11 5 22 6.3 D YN 0.059  0.004
S/E 01 T012 10 22 6.3 D YN 0.056 0.006
S/E 02 T021 5 22 6.3 D YN 0.059  0.004
S/E 02 T022 10 22 6.3 D YN 0.056 0.006
Saymirin T111 10 69 2.4 YN D 0.090  0.009
Saymirin T112 10 69 6.3 YN D 0.077  0.005
Descanso T121 20 22 6.3 YN D 0.120 0.006
Saucay T201 10 69 4.16 YN D 0.090  0.009
Saucay T202 10 69 4.16 YN D 0.090 0.009
Saucay T203 10 69 4.16 YN D 0.090  0.009
S/E 15 T151 16 138 22 D YN 0.070 0.003
S/E 21 T213 10 69 22 D YN 0.090 0.006
S/E 21 T214 24 69 22 D YN 0.081 0.005
S/E 22 T221 6,67 138 13.8 D YN 0.069 0.008
S/E 23 T231 6,67 138 13.8 D YN 0.069  0.008
Alazan TAlazan 10 69 6.6 YN D 0.075 0.001
S/E Al TEEAZz1 10 69 22 D YN 0.074 0.003
S/E A2 TEEAZ2 10 69 22 D YN 0.074 0.003
SIEM THA 138 48 138 69 YN D 0.067 0.001




Anexo B: Diagrama esquematico em PowerFactory do sistema de subtransmissao
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