INSTITUTO FEDERAL DE EDUCACAO, CIENCIA E TECNOLOGIA
DE MINAS GERAIS
BACHARELADO EM ENGENHARIA ELETRICA

CARINE FLAVIA DOS REIS

ESTUDOS SOBRE A CAPACIDADE DE HOSPEDAGEM DE
GERACAO DISTRIBUIDA EM SISTEMAS ELETRICOS DE
POTENCIA UTILIZANDO ALGORITMO GENETICO

FORMIGA - MG
2019



CARINE FLAVIA DOS REIS

ESTUDOS SOBRE A CAPACIDADE DE HOSPEDAGEM DE
GERACAO DISTRIBUIDA EM SISTEMAS ELETRICOS DE
POTENCIA UTILIZANDO ALGORITMO GENETICO

Trabalho de Conclusdo de Curso apresentado ao
Curso de Engenharia Elétrica do Instituto Federal de
Minas Gerais, como requisito para obtencdo do titulo
de bacharel em Engenharia Elétrica.

Orientador: Prof. Dr. Renan Souza Moura
Coorientador: Prof. Dr. Ulysses Rondina Duarte

FORMIGA - MG
2019



Reis, Carine Flavia dos.
621.3 Estudos sobre a capacidade de hospedagem de geracdo distribuida em
Sistemas elétricos de Poténcia utilizando algoritmo genético /
Carine Flavia dos Reis -- Formiga : IFMG, 2019.
106p.. :il.

Orientador: Prof. Dr. Renan Souza Moura

Co-Orientador: Prof. Dr. Ulysses Rondina Duarte

Trabalho de Concluséo de Curso — Instituto Federal de Educacéo,
Ciéncia e Tecnologia de Minas Gerais — Campus Formiga.

1. Geracdo Distribuida. 2. Capacidade de Hospedagem. 3.
Algoritmo Genético. 4. Margem de Carregamento. 5. Curva PV. I. Titulo.

CDD 621.3

Ficha catalografica elaborada pela Bibliotecaria Msc. Naliana Dias Leandro CRB6-1347




CARINE FLAVIA DOS REIS

ESTUDOS SOBRE A CAPACIDADE DE HOSPEDAGEM DE
GERACAO DISTRIBUIDA EM SISTEMAS ELETRICOS DE
POTENCIA UTILIZANDO ALGORITMO GENETICO

Avaliado em:

Trabalho de Concluséo de Curso apresentado
ao Curso de Engenharia Elétrica do Instituto
Federal de Minas Gerais como requisito para
obtencdo do titulo de bacharel em Engenharia
Elétrica.

de

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Renan Souza Moura
Orientador

Prof. Dr. Carlos Renato Borges dos Santos
(Membro da Banca Examinadora)

Msc. Felipe de Sousa Silva
(Membro da Banca Examinadora)



RESUMO

O emprego de geracdo distribuida tem crescido gradualmente e se mostrado uma nova tendéncia
a ser seguida pelo setor elétrico. Este tipo de geracdo apresenta inimeras vantagens em relacédo
ao fornecimento de energia elétrica pelas grandes usinas como menores perdas de transporte de
energia, danos ambientais minimos durante a instalacdo, rapida instalacdo, menor capital
investido, entre outras. No entanto, a insercdo descontrolada de gerac&o distribuida no sistema
elétrico pode acarretar problemas que afetam diretamente a operacédo e o planejamento da rede.
Neste contexto, este trabalho tem por objetivo estimar, por meio de simulacdes em
MATLABR?2014a, a capacidade de hospedagem de geracdo distribuida que pode ser inserida
em um sistema elétrico de poténcia de forma a ampliar a carga maxima a ser abastecida. O
valor de capacidade de hospedagem de cada sistema é obtido através da técnica do algoritmo
genético considerando como funcdo objetivo a curva PV. A metodologia proposta é empregada
em dois sistemas teste do IEEE e um sistema real brasileiro. Por meio dos resultados, nota-se
que o algoritmo genético conseguiu ampliar o valor da maxima carga que pode ser abastecida
pelos sistemas elétricos testados. Dentre os sistemas analisados, o sistema de 14 barramentos
foi 0 que mais se destacou, obtendo um aumento significativo de 73,78% na sua margem de
carregamento, seguido do sistema de 30 barramentos e Sul Sudeste com 7,36 e 6,76%,
respectivamente. Em consequéncia dos resultados obtidos, constata-se que ao obter a
capacidade de hospedagem suportada e otimizé-la, é possivel postegar o ponto de colapso de
tenséo da rede.

Palavras chave: Geracdo Distribuida, Capacidade de Hospedagem, Algoritmo Genético,
Margem de Carregamento, Curva PV.



ABSTRACT

The employment of distributed generation has grown gradually and has shown a new tendency
to be followed by the electric sector. This type of generation has many advantages in relation
to the supply of electric energy by large plants such as lower energy transport losses, minimal
environmental damage during installation, quick installation, less invested capital, among
others. However, the uncontrolled insertion of distributed generation into the electrical system
can lead to problems that directly affect the operation and planning of the network. In this
context, this work aims to estimate, through simulations in MATLABR2014a, the capacity of
distributed generation hosting that can be inserted in an electric power system in order to
increase the maximum load to be supplied. The value of the hosting capacity of each system is
obtained through the technique of the genetic algorithm considering as objective function the
PV curve. The proposed methodology is used in two IEEE test systems and a Brazilian real
system. By means of the results, it is noticed that the genetic algorithm was able to increase the
value of the maximum load that can be supplied by the electrical systems tested. Among the
analyzed systems, the system of 14 buses was the one that stood out the most, obtaining a
significant increase of 73,78% in its load margin, followed by the system of 30 buses and Sul
Sudeste with 7,36 and 6,76%, respectively. As a result of the results obtained, it is verified that
in obtaining the supported hosting capacity and optimizing it, it is possible to post the collapse
point of the network voltage.

Keywords: Distributed Generation, Hosting Capacity, Genetic Algorithm, Load Margin, PV
Curve.
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CAPITULO 1: INTRODUCAO

1.1 INTRODUCAO

Assim como segue a tendéncia mundial, o Brasil tem aderido a utilizacdo de Geracao
Distribuida (GD) como forma de produzir sua propria energia elétrica. Mais de 7.000 unidades
de GD estdo em operacao no pais e é estimado para 0s proximos anos que esta quantidade venha
subir gradativamente. (ANEEL, 2019 [A])

Tal crescimento estd associado ao aumento da demanda de energia e pela busca da
reducdo dos custos com a mesma. Além disso, a nova tecnologia beneficia também o meio
ambiente, visto que novas fontes de energia podem ser utilizadas para gerar eletricidade como
sol, ventos, biomassa, entre outras fontes renovaveis e limpas. A insercdo de tais fontes diminui
a dependéncia da utilizacdo de usinas térmicas, cujo custo de geracdo é relativamente maior e

emite gases nocivos ao meio ambiente.

Muitas empresas também tém aderido a Geragdo Distribuida na modalidade de
cogeracao qualificada. Este tipo de modalidade utiliza a tecnologia de cogeracdo onde a partir
do combustivel utilizado é possivel gerar mais de uma forma de energia, atendendo de maneira
conjunta normas técnicas de eficiéncia energética. (ANEEL, 2006; ANEEL, 2018)

O advento da Geracdo Distribuida permitiu uma maior flexibilizacdo do sistema de
fornecimento de energia elétrica, 0 que também resultou em uma maior complexidade
operacional e novos desafios técnicos: o sentido do fluxo de poténcia tradicional, originario dos
sistemas de geracdo, transmissao e distribuicdo deve, agora, se complementar com o fluxo de

poténcia proveniente dos sistemas de geracdo distribuida.

Aliado a complexidade devido a introducdo das pequenas fontes de geracéo distribuida,
¢ importante salientar que a insercao de qualquer elemento no sistema elétrico ndo pode causar
prejuizos operacionais. O valor da poténcia maxima de um novo elemento a ser introduzido na
rede elétrica que ndo causa disturbios é denominado capacidade de hospedagem (BOLLEN,
1960). Este tipo de calculo tem auxiliado controladores na tomada de decisdo de forma a buscar

uma maior eficiéncia na operacao e planejamento da rede.

Um dos célculos de maior relevancia relacionados a qualquer sistema é a determinacéo
do estado da rede. Este calculo consiste essencialmente na determinacdo das tensdes em todos
12



o0s barramentos do sistema, para uma determinada topologia, condicéo de geracdo e carga, € é
denominado fluxo de poténcia ou fluxo de carga. (MOURA, 2016)

Atualmente as concessionarias de energia baseiam a maioria de seus algoritmos para o
desenvolvimento do fluxo de poténcia no método de Newton-Raphson e suas variantes, que sdo
utilizados especificamente para sistemas de transmissao. Tais sistemas séo caracterizados por
operar de maneira interligada, com linhas paralelas e caminhos redundantes que vdo do ponto

de geracdo ao ponto de carga, formando uma rede malhada. (CARVALHO, 2006)

Segundo a Empresa de Pesquisa Energética,

“A Rede Bésica de transmissdo do Sistema Interligado Nacional (SIN), que
compreende as tenses de 230 kV a 750 kV, tem como principais fungdes: (i) a
transmissdo da energia gerada pelas usinas para os grandes centros de carga; (ii) a
integragdo entre os diversos elementos do sistema elétrico para garantir estabilidade e
confiabilidade da rede; (iii) a interligacdo entre as bacias hidrogréaficas e regifes com
caracteristicas hidroldgicas heterogéneas de modo a otimizar a geracdo hidrelétrica; e
(iv) a integracdo energética com os paises vizinhos”. (EPE, 2017)

Qualquer alteracédo sofrida pelo sistema seja por contingéncias, manobras rotineiras ou
ainda por variacdo de carga, pode levar o fluxo de energia & uma mudanca de dire¢do. O
aumento no fluxo de poténcia influencia diretamente no aumento das perdas ativas e reativas
nas linhas de transmissao, podendo acarretar, em um baixo perfil de tensdo principalmente sob
condicdes de carga pesada. (MALANGE, 2008)

Neste contexto, estudos de estabilidade de tensdo tem auxiliado os operadores de
sistemas elétricos de poténcia na tomada de decisdo por meio das informacdes inerentes as
mudancas de fluxo de poténcia, cujas caracteristicas também sdo fundamentais para manterem
a confianga nos servigos prestados e para a mitigar danos devido ao baixo suporte de poténcia

reativa no sistema.

Outra abordagem de suma importancia para o entendimento do contexto de estabilidade
de tensdo € a margem de carregamento, a qual representa o limite de carga que o sistema esta
sujeito, sem que este possa entrar em colapso de tensdo, ou seja, uma quantia adicional que
levaria o sistema ao seu desequilibrio quando ultrapassado o seu limite de normal de operacéo.
(KUNDUR, 1994)

No Brasil, o operador nacional do sistema elétrico (ONS) trata sobre a margem de

estabilidade estatica de tensdo no seu manual de procedimentos de rede, onde traga diretrizes e

13



critérios para estudos elétricos. Neste manual, a sugestéo é que a margem para condi¢do normal

e para situacéo de contingéncia simples deve apresentar valor maior ou igual a 6%. (ONS, 2001)

A determinacdo da margem de carregamento (MC) é dada pela elaboracéo da curva PV,
que relaciona poténcia ativa e tensdo. Esta curva € determinada por meio de sucessivas solucdes

do fluxo de poténcia.

O intuito deste Trabalho de Conclusdo de Curso é determinar a quantidade maxima de
geragdo distribuida, ou seja, a capacidade de hospedagem, que pode ser inserida em um sistema
elétrico de poténcia (SEP) de forma a ampliar a margem de carregamento. Esta margem de
carregamento, também denominada de margem de carga, é determinada pela curva PV. Com a
utilizacdo do algoritmo genético a quantidade de poténcia de geracdo distribuida é calculada,
cuja funcdo objetivo é a curva PV. Os locais para instalagcdo dos valores de poténcia reativa
foram determinados por meio da técnica do vetor tangente que permite calcular a area que

apresenta maior deficiéncia de suporte de poténcia reativa.

A simulacdo computacional serd desenvolvida no software MATLABR2014a, cuja
licenca é obtida pelo IFMG — Campus Formiga, e a metodologia proposta sera testada e validada
por meio de sistemas testes do IEEE e um sistema real brasileiro, onde todos os limites

operacionais séo considerados.

1.2 MOTIVACAO

A introducdo de sistemas distribuidos de energia elétrica é um reflexo da escassez dos
combustiveis fésseis e da busca por maior eficiéncia em relacdo ao custo beneficio de fontes de
energia. Diante deste cendrio, intensificou a busca por fontes energéticas alternativas
renovaveis que em sua maioria estdo localizadas proximas aos centros de consumo, o que

introduz um fator complicador ao gerenciamento operacional do sistema elétrico.

Quando pretende-se inserir qualquer tipo de fonte alternativa na rede elétrica deve-se
realizar um estudo a respeito do célculo da capacidade de hospedagem. Este calculo trata-se da
guantidade maxima de poténcia que é suportada pela rede. A rede tem que ser robusta o
suficiente para que desvios de frequéncia e tensdo, atuacdo indevida da protecdo, aumento
significativo da poténcia de curto circuito ou sobreaquecimento de seus elementos sejam

evitados quando novas fontes forem implantadas.
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Dentre os principais responséveis por levar o sistema elétrico de poténcia a estados
criticos, podem-se destacar problemas de estabilidade de tensdo que sdo capazes de gerar
interrupcdes parciais ou totais, de curta ou longa duracdo. Para que o SEP se mantenha dentro
do seu limite operacional, € necessario a realizacdo de controle de suas variaveis de maneira
constante e precisa. Um ponto operativo ndo pode exceder a carga maxima que pode ser
atendida pelo sistema elétrico.

A partir das destas consideragdes, algumas hipoteses podem ser formuladas:

e E possivel ampliar a poténcia maxima de um sistema elétrico de poténcia com a
insercdo de geracdo distribuida? Se a resposta for positiva ainda pode-se
questionar:

e Qual a quantidade de geracéo distribuida, capacidade de hospedagem, pode ser
inserida no sistema com a finalidade de aumentar a distancia entre o ponto de
operacdo nominal e o ponto de méximo carregamento?

e E possivel calcular a capacidade de hospedagem de geragdo distribuida por

meio de técnicas evolutivas?

1.3 OBJETIVO PRINCIPAL

Com o intuito de responder as hipoteses levantadas no paragrafo anterior, propde-se
como objetivo principal deste trabalho um método de otimizacao da capacidade de hospedagem
de geracdo distribuida de sistemas elétricos de poténcia baseado em algoritmo genético,
implementado em MATLAB2014a.

1.4 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para se atingir o objetivo principal, metas intermediarias (objetivos especificos) foram

estabelecidas, tais como:

e Confeccionar uma revisdo bibliografica expondo temas pertinentes ao assunto a ser
abordado;

e Determinar a margem de carregamento dos sistemas teste propostos;

e Obter por meio do algoritmo genético o ponto 6timo da ampliagdo da margem de

carregamento por meio da insercéo de geragéo distribuida nos sistemas teste;
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e Identificar os barramentos criticos que devem ser inseridos a geracédo distribuida.

1.5 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Os Capitulos 2 e 3 destinam-se a apresentacdo da revisdo bibliografica e os conceitos
basicos pertinentes para o entendimento do tema abordado e suas especificidades,

respectivamente.

A metodologia proposta e sua aplicacdo nos sistemas teste sdo abordadas no Capitulo 4

desta dissertacéo.

Posteriormente, os resultados obtidos atraves da metodologia aplicada sdo expostos no
Capitulo 5, e por fim, as consideraces finais e sugestdes de trabalhos futuros séo apresentadas
no Capitulo 6, assim como as informacdes dos sistemas-testes utilizados, que estao contidas na

secdo de Anexos.
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CAPITULO 2: REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo é destinado a apresentacédo da revisdo bibliografica de trabalhos existentes
nas areas de Sistemas Elétricos de Poténcia, Fluxo de Poténcia, Estabilidade de Tensdo, as
curvas de maximo carregamento (denominadas curvas PV’s), Geracdo Distribuida e Técnicas

de Otimizacéo.

2.1 INTRODUCAO AO SISTEMA ELETRICO DE POTENCIA

E de conhecimento geral que o sistema elétrico de poténcia trata-se de um conjunto de
instalacBes e equipamentos cuja finalidade é atender a carga elétrica conectada a rede.
Composto por setores como a geracao, transmissdo e distribuicdo de energia elétrica, cujas
caracteristicas pertinentes devem ser conhecidas como forma de se obter um melhor

aproveitamento de seus recursos. (TORTELLI, 2009)

A partir da Figura 1, a seguir, é possivel identificar os setores que compdem o sistema

elétrico de poténcia com maior clareza.

™
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Figura 1: Setores que compdem o sistema elétrico de poténcia.

Fonte: Adaptado de (ANEEL, 2019 [C]).
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Tendo em vista a necessidade de se conhecer o SEP de maneira minuciosa, MARTINEK
et al. (2014) aborda o surgimento do sistema elétrico e toda sua complexidade. Além disso,
casos que resultaram em colapso da rede e possiveis problemas futuros em potencial sdo

discutidos.

O SEP esté sujeito as diversas contingéncias como alteracdo de carga, curto-circuitos,
comutacdo de equipamentos de protecdo ou até mesmo de automacéo, desligamento e faltas,
dentre outros. Diante dessas ocorréncias, SOBOLEVSKIS & ZICMANE (2016) propde um
método para detectar parametros da rede que sdo mais vulnerdveis aos fenémenos externos,
com o intuito de utilizar tais informac6es em um melhor controle do sistema elétrico,

diminuindo oscila¢bes operacionais causadas por algum tipo de perturbacéo.

J4& KUDAL et al. (2016) desenvolve analises de desempenho de barramentos SMIB
(“Single Machine Infinite Bus” ou “Unica méaquina sincrona conectada ao barramento infinito”)
e IEEE (Instituto de Engenheiros Eletricistas e Eletrdnicos) por meio dos softwares Mi- Power,
Simulink e PSAT do MATLAB. O objetivo € aprimorar a seguranca e confiabilidade do sistema
elétrico de poténcia. As simulagdes sdo avaliadas por meio do sistema teste de 5 barramentos
do IEEE.

A estrutura do setor energético vem sofrendo alterages constantes, principalmente em
se tratando de novas formas de gerar energia. Por isso, usinas convencionais tém buscado maior
flexibilidade em muitos de seus processos e equipamentos, visando principalmente a

modernizacao.

Dentro deste aspecto, a troca de reguladores automaticos de tensdo (Automatic voltage
regulators - AVR) tem sido uma tendéncia. ZIMMER et al. (2017) desenvolveu uma otimizacéao
de AVR ao utilizar modelagem dindmica ndo linear cujos parametros representam o sistema de
excitacdo e as caracteristicas do SEP para chegar ao mais préximo possivel do comportamento
pratico. A otimizacdo e feita com a técnica de enxame de particulas, cuja fungéo € ajustar o0s

parametros do controlador do AVR a fim de melhorar o comportamento da tensdo transiente.

Com o aumento da demanda e a limitacdo em construir novas linhas de transmisséo,
devido ao impacto ambiental e econémico, é necessario o desenvolvimento de ferramentas para
controle e monitoramento do sistema, bem como a busca por fontes alternativas para geragao

de energia limpa e renovavel.
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A energia e6lica é uma das principais fontes de energias renovaveis em ascensdo
atualmente. No entanto, sua utilizacdo proporciona alguns impactos no sistema elétrico como,
por exemplo, flutuacdo de tensdo e frequéncia causadas pela intermiténcia de sua geracao.
Adentrando neste seguimento, TESHAGER et al. (2018) apresenta um sistema de
armazenamento bombeado direto como estratégia para controle de poténcia e utiliza como base
a técnica do modelo fasorial. A finalidade é uma metodologia de controle por meio de VSPS
(Variable Speed Pumped Storage ou Armazenamento Bombeado de Velocidade Variavel) para

alcancar frequéncia e tensdo estaveis para o sistema.

DU et al. (2015) avaliou os impactos causados na estabilidade angular do sistema
elétrico quando sujeito a conexdo de um parque eolico de grande escala. Para este fim, foi
considerado duas formas de conexdo a rede do parque edlico: a primeira trata-se da insercédo
deslocando geradores sincronos e a segunda adiciona-se tais geradores diretamente ao sistema
de energia. Neste trabalho foi analisado pardmetros como a mudanca do fluxo de poténcia, bem
como o impacto da interacdo dinamica do parque edlico com os geradores elétricos. Por fim
apresenta um exemplo do SEP conectado a rede de um parque edlico a fim de expor a

metodologia proposta.

Para que seja possivel a implantacdo de tecnologias como energia edlica e outras fontes
renovaveis, € inevitavel a necessidade do uso de elementos de eletrénica de poténcia. O IEEE
recomenda algumas préaticas de engenharia para a aplicacdo destes elementos nos sistemas de
energia, seja ele onshore ou offshore (“na costa” ou “fora da costa”). O objetivo do documento
é tracar uma metodologia que especifica padrdes para equipamentos de eletronica de poténcia
qguando utilizados no SEP. Desta forma, essa especificacdo do IEEE permite a andlise de
impactos de tais componentes ou até mesmo sistemas integrados de energia levando em

consideragdo custo, peso, eficiéncia e risco de implementacéo. (IEEE, 2017).

As modificacdes do SEP como a construcdo de redes inteligentes e tecnologias para o
armazenamento de energia trouxeram a necessidade de realizar estudos sobre o ajuste e controle
de poténcia ativa, visto que este meio se tornou mais atrativo que o controle feito por meio de
poténcia reativa, que utiliza por exemplo SVC e STATCOM. Desta forma QIN et al. (2014)
realizou um estudo sobre tal tecnologia baseada em armazenamento de energia e suas
aplicacdes voltadas para a estabilidade e ajuste de tensdo do sistema. Por fim, desenvolveu um
controle eletromecanico de ajuste e controle de poténcia ativa e realizou simulagdes onde é

possivel configurar os principais parametros utilizados.

19



Ainda considerando agfes de controle que alteram o ponto de equilibrio operacional de
um sistema elétrico, SHU & TANG (2017) propde uma serie de medidas e requisitos para
garantir a seguranca, confiabilidade e estabilidade do setor elétrico da China. Para implementar
tais medidas, faz-se uma anélise dos padrdes seguidos atualmente e entdo, obtém-se as
principais deficiéncias apresentadas pelo sistema para que direcionamentos sejam tracados e
praticados futuramente.

Para que se possa estudar o Sistema Elétrico de Poténcia de maneira precisa e eficaz é
necessario a obtencdo de parametros de toda a rede e assim, realizar devidas anélises para que
seja possivel a tomada de decisdes. Uma ferramenta indispensavel para obter esse tipo de
informacdo é o calculo do fluxo de poténcia, que é capaz de determinar o ponto operativo do

sistema elétrico. A secdo subsequente apresenta estudos relacionados a ferramenta mencionada.

2.2 FLUXO DE POTENCIA

O fluxo de poténcia é desenvolvido como uma forma de avaliar o estado do sistema
elétrico. Desta forma, pode ser utilizado em diversas areas com a finalidade de melhorar o

planejamento e controle do mesmo.

Dentro deste contexto, GUOYONG et al. (2017) analisa o fluxo de poténcia cujos dados
sdo empregados na elaboracdo do cronograma do dia seguinte, fato de suma importancia na
operacdo da rede elétrica. Esta analise leva em consideracdo aspectos como consisténcia dos

resultados e valores planejados, bem como a racionalidade do fluxo de poténcia ativa e reativa.

REN et al. (2016) examina a capacidade de controlar o fluxo de energia por meio da
insercdo do controlador de fluxo de poténcia unificado (Unified Power Flow Controller- UPFC)
em uma linha de transmissdo real. Para tal, realiza analise da rede, por meio do fluxo de
poténcia, com dados operacionais e posteriormente com o UPFC instalado. Apos o estudo,
inclui o fluxo de poténcia 6timo (OPF) para demonstrar a influéncia de UPFC nos resultados.

Posteriormente e na mesma linha de pesquisa, YANG et al. (2017) propde um fluxo de
poténcia baseado na metodologia de injecdo de poténcia e o algoritmo de Newton-Raphson

também para analise de inser¢do de UPFC na rede.

Com a insergdo de energias renovaveis no sistema elétrico alguns desequilibrios podem
ser causados como a reversdo dos fluxos de energia nos alimentadores. Assim, NATORI et al.
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(2017) realiza a analise do controlador de fluxo de poténcia bidirecional (Bi-directional Power
Flow Controller - BPFC) utilizando o conversor buck-boost para microrredes DC. Dentro das
analises também estuda o controlador de fluxo de energia multiponto (Multipoint Power Flow
Controller- MTPFC), o controlador de fluxo de poténcia bidirecional flutuante (Floating Bi-
directional Power Flow Controller - F-BPFC) e controlador de fluxo de energia multiterminal
flutuante (Floating Multi-Terminal Power Flow Controller - F-MTPFC). A justificativa para o
estudo € que os problemas oriundos da reversao do fluxo de poténcia causam aumento das

perdas de distribuicdo e aumento de tensdo nos alimentadores.

YANG et al. (2015) enfatiza a abordagem da turbina e6lica no calculo do fluxo de
poténcia, bem como caracteristicas de frequéncia de energia apds a sua insercdo no sistema de
energia. A metodologia é baseada na linguagem Fortran e considera a turbina edlica como
barramento PQ (Poténcia ativa versus Poténcia reativa), fato que torna o modelo apropriado
para o calculo dindmico do fluxo de poténcia.

No decorrer deste topico é possivel notar que a utilizacdo do fluxo de poténcia é ampla
e abrange varios problemas do sistema elétrico, visto que o célculo proporciona diversas
variaveis de suma importancia para a estabilidade e operacdo adequada do sistema como um

todo.

Como qualquer sistema, o SEP esta sujeito a diferentes tipos de perturbagdes durante
seu funcionamento e a area de estabilidade é a responsavel por estudar e analisar o
comportamento da rede. Quando o foco é o nivel de tensdo de operacao, tem-se a sub-area de
estabilidade de tensdo. A secdo a seguir aborda trabalhos da literatura que realizam estudos

desta natureza.

2.3 ESTABILIDADE DE TENSAO

A preocupagdo com a estabilidade de tensdo tem sido crescente devido a elevagéo da
demanda e complexidade do sistema elétrico.

Tendo em vista que uma das principais causas de colapso de tensdo é o desequilibrio
entre geracao de reativo que, consequentemente leva a queda de tenséo do sistema, dispositivos
FACTS (Flexible AC Transmission Systems ou Sistemas Flexiveis de Transmissdo AC) e

sistemas de geracéo distribuidas estdo sendo utilizados. Desta forma, em BHATTACHARYA
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& BISWAS (2017) propde a utilizacdo de um indice de estabilidade de tensdo baseado na rede
equivalente de Thevenin para evitar a utilizagdo do método continuado do fluxo de poténcia.
Além de determinar o barramento mais fraco do sistema, também realiza a incorporacdo 6tima

de elementos FACTS e de geracao distribuida para melhorar a estabilidade de tensao.

Na mesma linha, MUSTAFFA et al. (2016) faz o gerenciamento de carga reativa para
0 controle da estabilidade de tensdo utilizando programacéo evolutiva como forma de otimizar
tal gerenciamento. Para avaliar a seguranca de tensdo utiliza o indice de estabilidade de

voltagem répida (Fast VVoltage Stability Index - FVSI).

O aumento da demanda de energia € o fator principal para analises de estabilidade de
tensdo, sendo assim, CUI et al. (2017) estuda a rede elétrica de Xangai, rede de grande
recebimento de energia devido ao aumento de demanda constante, com base na estabilidade de
tensdo com o proposito de melhorar a seguranca e funcionamento da rede. Tais estudos levam
em consideracdo o periodo temporal (verdo e inverno) e modo de operacdo (normal e

contingéncias).

Em contrapartida, ZUO et al. (2017) investiga a estabilidade de tensdo transiente na rede
elétrica em Hunan, também na China, cuja rede elétrica apresenta problemas de estabilidade de
tensdo. A insercdo de uma nova linha de alta tensdo DC (UHV-DC) com inicio em 2017, elevou
a preocupacao com o risco de colapso de tensdo. Assim, € feito um estudo de estabilidade de
tensdo nesta nova rede de Hunan com o objetivo de identificar a deficiéncia e a localidade onde

deve-se inserir compensadores de poténcia reativa da rede elétrica.

Existem diversos métodos e indices matematicos que possibilitam a analise da
estabilidade de tensdo, no entanto alguns trabalhos tém realizado esta analise a partir de
propostas de novos indices de estabilidade de tensdo. Em USAMA et al. (2017), o indice de
estabilidade de tensdo desenvolvido é baseado nas técnicas de aprendizado de méaquina
(regresséo linear, rede neural e arvore de decisdo) para mitigar o fendmeno de colapso de tenséo
e em CHEN et al. (2017) a proposta é de um novo indice de estabilidade de tensdo aplicado
para sistemas de distribuicdo, com base na raiz dos alimentadores. A premissa do estudo é
atrelada a quantidade de ventos que geracédo edlica esta sujeita, cuja poténcia gerada pode ser
méaxima e reduzir a capacidade de regulacdo da tensdo do alimentador que, consequentemente,
pode levar o sistema a um colapso de tenséo. Para tal, utiliza dados como fasores de tenséo do
barramento, pardmetros de linha e equagfes quadraticas do fluxo de poténcia. Tal indice pode
quantificar a margem de estabilidade de tensdo do né em tempo real.
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Todos os documentos citados demonstram que a necessidade de maior confiabilidade e
seguranca do sistema elétrico resulta diversos estudos ligados a estabilidade de tensdo, pois a

constante evolucdo do SEP pode acarretar sérios problemas como colapso de tenséo da rede.

Todo estudo de estabilidade de tens&o inicia-se com o célculo do fluxo de poténcia onde
é possivel saber o estado inicial do sistema antes da ocorréncia da contingéncia. Uma das
ferramentas mais utilizadas em estudos de estabilidade de tenséo é a Curva PV. Esta curva é
formada por sucessivas resolucées do fluxo de poténcia, cujo tracado possibilita determinar a

carga méxima que pode ser atendida pelo sistema. Tal curva é mencionada na préxima secao.

2.4 CURVA PV

Em LIN et al. (2011) é apresentado um estudo sobre o impacto do controle de tenséo do
rotor na curva PV de um Gerador de Inducdo Duplamente Alimentado (Double Fed Induction
Generator - DFIG), tecnologia utilizada para a geracdo edlica de energia. Em conjunto, realiza
uma proposta de um controlador de curva PV para o desenvolvimento de tal estudo onde é
verificado uma bifurcacdo na regido de operacdo instavel da curva PV que pode ser reparada
por meio da regulacéo de tensdo do rotor possibilitando uma melhora na geragdo de energia e

maior controle durante uma emergéncia.

A geracdo distribuida como citado nos topicos anteriores, dependendo da sua
localizacdo e tamanho, além de melhorar a estabilidade de tenséo reduz as perdas no sistema.
Assim, o artigo de BANEJAD & KAZEMINEJAD (2017), mostra por meio da curva PV o
efeito caracteristico destas cargas utilizando o indice de estabilidade de tensdo modificada
(Modified Voltage Stability - MVS) para analisar a estabilidade de tenséo no sistema teste de
34 barramentos do IEEE.

KAMARUZZAMAN et al. (2014) utilizaa curva PV e o indice de estabilidade de tenséo
melhorado com a finalidade de analisar e determinar o impacto do sistema fotovoltaico, quando
integrado a rede, em relacéo a estabilidade de tenséo estéatica.

No método proposto por KARBALAEI et al. (2011), a parte inicial da curva PV é
aproximada com uma fungdo quadratica por medicdes de poténcia ativa e tensdo sucessivas.

Tal funcdo é comparada com as caracteristicas da carga e entdo obtém-se o ponto de colapso de
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tensdo. A proposta visa antever um colapso de tenséo para cargas dependentes de tensdo, onde

0 ponto de colapso ndo coincide com o ponto de maximo carregamento da curva.

CHEN et al. (2015) prop&e um novo método para tragar a curva PV denominado método
de serie de poténcia (PSM) e determinar o ponto de colapso do SEP. Ao ampliar a equagéo do
PSM, obtém-se um novo ponto na curva, podendo este ser em direcdo ascendente ou
descendente. Assim, duas metades da curva PV sdo tracadas e a intersecdo destas corresponde
ao ponto de colapso. O autor refere-se a0 método como mais robusto quando comparado ao

método convencional de continuagao.

O sistema de geracdo distribuida resultou em uma maior complexidade do sistema
elétrico. Com isso, os estudos de estabilidade estdo sendo adaptados para este novo cenério. A
secdo a seguir apresenta alguns trabalhos publicados sobre a inser¢éo desta nova configuracéo,
bem como os impactos por ela causados.

2.5 GERACAO DISTRIBUIDA

Os incentivos regulatérios estdo cada vez mais fomentando o aumento de geragdo
distribuida no pais. Em consequéncia disto, muitos estudos estdo sendo elaborados como forma

de analisar os impactos causados pela insercdo constante de tais tecnologia no sistema elétrico.

BRESSAN (2016) faz um estudo do futuro de geracédo distribuida na regido norte do
pais dando énfase em fontes como a energia solar, edlica e hidraulica de pequeno porte. O
objetivo € analisar a viabilidade de se instalar unidades de geracdo em tais localidades cujo
potencial é alto e ndo muito explorado. E BORGES (2017) estuda o panorama de geracdo
distribuida atual e realiza uma revisdo bibliografica dentro do tema em questdo, buscando

observar as dificuldades ainda existentes para consolidar a tecnologia no pais.

NARUTO (2017) também realiza uma analise geral da insercéo de geracdo distribuida
na rede elétrica. Abrange ao longo do trabalho beneficios e maleficios da instalagdo da nova
forma de gerar energia elétrica com base ndo s6 em aspectos técnicos como também
econdmicos, politicos e sociais. Além disso, estuda a inser¢do de um sistema de microgeracao
fotovoltaica, a fonte de maior ascensdo de GD levando em consideragdo desde o local de
instalacdo até a escolhas dos componentes de geracdo (mddulos fotovoltaicos e inversores),

como sistema de protecdo e conexao a rede elétrica.
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Estudando também a GD com fontes de energia fotovoltaica, SOUZA et al. (2018) parte
da premissa de se explorar os impactos causados pela inser¢éo de GD voltados para o parametro
do fator de poténcia. Visto que a alteracdo da incidéncia solar ao longo da geracéo, pode causar
flutuacGes na quantidade de energia gerada, realiza-se a analise de injecdo de poténcias ativas
e reativas nas redes de distribuicdo que sdo conectados a geradores fotovoltaicos distribuidos,
tendo como base medicgdes extraidas de sistemas reais brasileiros.

Ja SALGADO (2015) tomou como base de estudo os impactos da insercdo sobre
correntes de curto circuito e o sistema de protecdo das redes de média tensdo. Para tal, utiliza
um método paramétrico que permite analisar os limites de poténcia em fungdo dos impactos
admissiveis do ponto de conexdo e da rede. Dentro deste contexto SGUACABIA (2015)
também estuda o impacto de GD para o sistema de protecdo, no entanto, para sistemas sob
operacdo em ilhamento onde o objetivo € adequar o sistema a nova configuracdo
proporcionando melhoria na estabilidade.

Ainda sob o aspecto de protecdo do sistema, PRIYA & GEETHANJALI (2018)
desenvolve um método para analisar e melhorar o comportamento da protecdo e coordenacéao
da rede para um sistema interconectado a geracéo distribuida, que possui como fonte a energia
edlica. O principal objetivo € encontrar uma solucdo adequada para o sistema interligado
analisando o disparo de relé em condicdo normal e de falha pelo método das impedancias. A

plataforma para realizar o método proposto € o0 MATLAB/Simulink.

Sabendo que a insercdo de geracao distribuida leva a distor¢cBes harménicas devido
principalmente a utilizacdo de dispositivos de chaveamentos presentes em fontes como
fotovoltaica e eolica, muitos estudos relacionados a solucionar este tipo de problema estdo
sendo realizados. SHAHID (2015) realiza a comparagdo de contetdo harménico utilizando
técnica de modulacdo por largura de pulso (Sinusoidal Pulse Width Modulation - SPWM) e por
largura de pulso vetorial (Space Vector Pulse Width Modulation - SVPWM) em sistemas
distribuidos. Além disso, implementa um metodo para regular a tenséo e a frequéncia por meio

de funcgdes de inclinacdo personalizadas.

Outra forma de lidar com harménicos é apresentada em BABU & RAO (2017) que
utiliza filtros de poténcia ativa paralelos (Active Power Filters - APF duplo) como forma de
eliminar os harmonicos presentes na rede de distribuicdo cujas cargas ndo séo lineares e

apresentam geracdo distribuida. Tal filtro é controlado por simulagdo atraves da plataforma
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MATLAB/Simulink realizando a comparac¢do quando se insere dois filtros APF com e sem a

presenca de geracao distribuida na rede.

A insercdo de geragdo distribuida culminou em sistemas de maiores complexidades
onde recorrer a técnicas de otimizacdo, que possibilitem analises mais eficazes unindo
pardmetros fundamentais, tornou-se uma solucdo Otima cuja finalidade € conhecer e

dimensionar melhor o sistema como um todo.

Em DULAU (2014) uma técnica de otimizagio para sistemas de geracdo distribuida é
apresentada considerando parametros de custos de geracdo e perda de energia com base no
fluxo de poténcia 6timo. Também prop&e a automacao e controle da rede utilizando o software
SCADA para seu desenvolvimento, onde sdo inseridos dados de carga e unidades geradoras

disponiveis no sistema.

JAMATVOZ et al. (2017) realiza uma otimizacao na regulacdo de poténcia reativa com
0 intuito de manter a tensdo, em redes de baixa tenséo, constante e também minimizar as perdas
do sistema. Para isso, compara parametros como variacdo de tensdo e poténcia reativa, bem
como poténcia ativa e perdas do sistema a fim de observar possiveis melhorias apos a

implementacao da metodologia proposta.

Ao longo do tema abordado observa-se que a geracao distribuida tem sido cada vez mais
estudada no decorrer dos anos e o principal objetivo é relacionado ao impacto provocado pela
sua insercao no sistema elétrico de poténcia, visto que ainda € uma incdgnita todos os efeitos

por ela causados.

Na proxima secdo serdo abordadas diferentes técnicas de otimizacdo que foram
estudadas na literatura, bem como o uso do algoritmo genético para solucionar problemas

complexos como a insercao de geracdo distribuida no sistema elétrico.

2.6 TECNICAS DE OTIMIZACAO

Uma das técnicas de otimizagdo mais utilizadas na atualidade é a de enxame de
particulas (do inglés, PSO - Particle Swarm Optimization) e seus derivados, por se tratar de

uma técnica precisa e de rapida velocidade de convergéncia.

A técnica de otimizacdo foi desenvolvida por Kennedy e Eberhart, e é baseada na anélise

comportamental dos passaros a procura por alimento. Trata-se de uma técnica da computagéo
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evolutiva cujo espaco de busca manipula um conjunto de provaveis solucées, que, por meio da
cooperacao e competicdo entres estas, resultardo em uma solugdo 6tima do problema. (RI1ZZI
et al, 2016)

Assim, ZHIJIAN et al. (2016) trata de uma otimizacéo da analise do fluxo de poténcia
na rede de distribuicdo, considerando a presenca de geracdo distribuida, por meio de um
algoritmo de enxame de particulas aprimorado. A funcédo objetiva é baseada na perda minima
na rede e para simulacdo computacional utiliza o sistema de 14 barramentos do IEEE

implementado no software MATLAB.

JOBANPUTRA & KOTWAL (2018) também utiliza otimizacdo do enxame de
particulas para minimizar o custo total de geracdo de energia. A metodologia é testada no

sistema teste do IEEE de 39 barramentos.

A utilizacdo de energia limpa tem avancado muito nos ultimos anos. No entanto,
problemas como a absorcdo de tal energia, a configuracdo econémica e confiabilidade
motivaram em XIA et al. (2017) a necessidade de se desenvolver uma otimizacdo com
algoritmo de enxame de particulas multiobjetivo baseado em modelos (MOPSO) para
solucionar tais problemas. A solucdo 6tima € determinada de acordo com a aglomeracdo de
particulas e além disso, utiliza um mecanismo de escape de probabilidade com o intuito de
melhorar a busca do algoritmo.

Dentro desta linha de raciocinio, HU et al. (2018) tem como objetivo de otimizacao
melhorar a confiabilidade e economia do sistema de energia através de simulac¢fes por meio do
algoritmo de enxame de particulas de recozimento. Para tal combina o processo de recozimento
com a otimizacdo do enxame de particulas (SA-PSO) utilizando o MATLAB. Por fim, os

resultados sao comparados aos do software HOMER.

LIU et al. (2017) utiliza algoritmo cadtico de busca livre (CFS) para solucionar
problemas com otimizacdo de geracdo distribuida. O intuito é conciliar confiabilidade e
eficiéncia da fonte de energia com o tamanho da mesma. Para que a busca seja eficiente é
realizada dentro dos individuos de maneira a se evitar os minimos locais e também se utiliza o

elitismo como forma de acelerar a convergéncia do método utilizado.

Muitas técnicas de otimizacdo sdo inspiradas na natureza sendo estas o algoritmo
morcego, algoritmo vagalume e algoritmo genético, sendo o ultimo inspirado na teoria da

evolugéo das espécies.
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Com o intuito de amortecer as oscilagdes do sistema de poténcia causadas quando
algumas maquinas apresentam falhas, ISLAM et al. (2013 [A]) prop6e uma otimizagdo
utilizando uma técnica conhecida como BATOA (BAT Optimization Algorithm, ou algoritmo
morcego) que € inspirada na natureza. Esta técnica é empregada para encontrar os melhores
parametros para um projeto otimizado do Power System Stabilizer (PSS). Os valores
encontrados sdo comparados a técnica de enxame de particulas para analisar a eficacia do
BATOA.

No mesmo seguimento de melhorar o amortecimento e proporcionar estabilidade ao
sistema elétrico, ISLAM et al. (2013 [B]) emprega uma técnica de otimizacdo metaheuristica
denominada algoritmo vagalume, ou Firefly Algorithm (FA), com a finalidade de buscar
melhores pardmetros para controladores de dispositivos FACTS como o SVC. Os resultados

obtidos com o Firefly sdo comparados utilizando a técnica de enxame de particulas.

Os algoritmos genéticos (AG’s) sdo metodos de otimizagdo largamente utilizados

quando se deseja obter a melhor solugéo para um problema especifico.

LEAL (2017) utiliza o algoritmo genético como forma de estimar a quantidade e
localizagdo de possiveis insercdes de capacitores shunt na rede com a finalidade de se aumentar

a margem de carregamento do sistema elétrico.

Ja SOUZA (2008) aplica o algoritmo genético para estimar harmdnicos no sistema
elétrico e problemas relacionados ao sistema de protecdo. No primeiro objetivo, o0 AG estima
0s harmdnicos de até vigésima quinta ordem e sdo comparados aos resultados de quando
utilizados a Transformada de Fourier. No segundo objetivo, 0 AG identifica os fasores de

corrente e tensdo fundamentais para obter a impedancia do relé de distancia.

ALAM & DE (2016) recorre a um tipo de algoritmo hibrido baseado em algoritmo
genético (HLGBA) para solucionar problemas de despacho de energia reativa como forma de
diminuir a perda de energia ativa do sistema de poténcia. Neste caso, o algoritmo genético
utiliza somente o espaco para pesquisa global e depois realiza busca local para filtrar a solugéo.
A simulacgéo é feita no sistema IEEE14 analisando parametros como eficiéncia e tempo de

processamento.

Outra proposta € a otimizacdo com algoritmo genético com a finalidade aperfeicoar o

despacho de carga de unidades geradoras de usinas térmicas, com o intuito de reduzir o
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consumo do combustivel sem deixar de atender a demanda requisitada. A funcéo do algoritmo
é ajustar a curva caracteristica do consumo de carvao. (WEN & CHEN, 2017)

WU et al. (2018) apresenta um melhoramento no algoritmo genético tradicional como
forma de aumentar a velocidade de convergéncia e diminuir problemas de convergéncia
prematura. A proposta apresentada é utilizar caracteristicas de otimizacdo de poténcia reativa
do SEP e demais parametros do algoritmo genético convencional refinados. A metodologia é
testada em sistemas IEEE14 e IEEE30.

Neste topico nota-se que o algoritmo genético e demais técnicas abordadas podem ser
utilizadas em diferentes tematicas com o mesmo intuito: a busca pela otimizacdo e melhor
solucdo do problema proposto, auxiliando na resolucdo de problemas de maiores

complexidades.

2.7 CONSIDERACOES FINAIS

Os tdpicos abordados ao longo deste capitulo discorrem sobre diversas pesquisas
realizadas dentre os temas a serem tratados nesta dissertagdo. Pode-se observar que tais

contetidos sdo largamente estudados e inUmeras sdo as inovacgdes nesta area de conhecimento.

E possivel justificar por meio de trabalhos publicados a importancia de se realizar
estudos destinados a determinar a capacidade de hospedagem da rede elétrica, mais ainda
devido a tendéncia da insercdo do novo tipo de geragéo de energia.

Os assuntos aqui mencionados serdo explanados com maiores detalhes no proximo
capitulo, cujo intuito é apresentar os conceitos basicos para o entendimento deste trabalho de

conclusao de curso.
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CAPITULO 3: CONCEITOS BASICOS

Neste capitulo é realizada a introducdo dos conceitos basicos pertinentes a elaboragao

deste trabalho de conclusdo de curso, abordando temas como Geragdo Distribuida, Fluxo de

Poténcia, Estabilidade de Tensdo, Curva PV e Algoritmo Genético.

3.1 GERACAO DISTRIBUIDA

Segundo o Instituto Nacional de Eficiéncia Energética,

“Geracao Distribuida (GD) ¢ uma expressao usada para designar a geracao elétrica
realizada junto ou préxima do(s) consumidor(es) independente da poténcia,
tecnologia e fonte de energia.” (INEE, 2018)

A geracdo distribuida inclui:

Co-geradores

Geradores que usam como fonte de energia residuos combustiveis de processo;
Geradores de emergéncia;

Geradores para operacdo no horario de ponta;

Painéis fotovoltaicos;

Pequenas Centrais Hidrelétricas - PCH's.

Inicialmente, a maior quantidade de energia elétrica produzida era gerada e utilizada

localmente, no entanto, com o advindo das centrais de grande porte o custo de energia se tornou

economicamente viavel e, portanto, houve a diminuicdo da utilizacdo das unidades geradoras

proximas aos centros consumidores. (INEE, 2018)

Com a crise do petréleo intensificou-se a necessidade pela busca de alternativas para

geracdo de energia elétrica com a exploracdo de recursos naturais renovaveis e de novas

tecnologias que realizem a modificagdo dos processos com a finalidade de aumentar a eficiéncia

energética. Tal busca, permitiu uma reforma do setor elétrico e estimula a concorréncia no

mercado de energia proporcionando como consequéncia pre¢os competitivos aos
consumidores. (INEE, 2018)

30



3.1.1 CENARIO ATUAL E PANORAMA FUTURO

Atualmente, a matriz energetica brasileira conta com 7.291 empreendimentos em
operacdo, que totalizam em uma poténcia instalada de 162.932.376 kW. Na Figura 2, a seguir,
pode-se observar a distribuicdo da matriz por tipo de fonte. (ANEEL, 2019 [A])

Matriz Elétrica Brasileira

M Central Geradora Hidrelétrica
B Central Geradora Undi-elétrica
Central Geradora Eélica
Pequena Central Hidrelétrica
H Central Geradora Solar Fotovoltaica
M Usina Hidrelétrica
B Usina Termelétrica

B Usina Termonuclear

Figura 2: Matriz energética brasileira.

Fonte: Extraido do banco de dados de geragdo (ANEEL, 2019 [A])

A partir do ano de 2012, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) colocou em
vigor uma resolucdo normativa que possibilita a qualquer consumidor gerar sua propria energia
elétrica seja ela utilizando fontes renovaveis ou cogeracao qualificada. Para tal, regulamenta o
termo de micro e minigeracdo distribuida que corresponde a centrais geradoras com poténcia
instalada de até 75kW para a primeira e poténcia instalada maior que 75kW e menor que 5SMW
para a segunda. (ANEEL, 2015)

Com base nos dados fornecidos pela ANEEL, atualmente a maior quantidade de geracao
distribuida no pais provém da energia solar fotovoltaica. Conforme tratada na Nota Técnica n°
0056/2017-SRD/ANEEL, dentro da geracdo de energia distribuida, a fonte solar fotovoltaica é
a que mais se destaca atualmente, contando com cerca de 99% de toda quantidade de geracao
distribuida, seguida pelas fontes edlica, biogas, hidrica, biomassa e cogeracdo qualificada,

como pode ser observado pelo grafico da Figura 3. (ANEEL, 2017)
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GERADORES INSTALADOS POR FONTE DE
ENERGIA

H Solar Fotovoltaica
M Biogds
W Biomassa
Edlica
M Hidrica

M Cogeragdo Qualificada

Figura 3: Geradores instalados por fonte de energia.

Fonte: Dados extraidos de Nota Técnica n° 0056/2017-SRD/ANEEL (ANEEL, 2017)

A motivacgédo de tamanho crescimento pode ser explicada pela quantidade de irradiacéo
solar presente no pais e também pela evolucdo dos precos das placas solares como pode ser

observado pelas Figuras 4 e 5, respectivamente.
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Figura 4: Mapa da irradiagéo solar no Brasil.

Fonte: Extraido de http://www2.aneel.gov.br/aplicacoes/atlas/pdf/03-Energia_Solar(3).pdf
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O Brasil € um dos paises que apresentam maior indice de radiacdo solar, cuja média de
irradiacdo anual esta entre 4.500 e 6.100 Wh/m?, valores muito maiores que alguns paises como
Alemanha onde a energia solar fotovoltaica é bastante implantada. Pelo mapa, percebe-se que

a regido nordeste € a que apresenta maior indice dentre todas as regides do pais.

Além do grande potencial de irradiacéo solar, outro fator que culminou no crescimento
da geracdo de energia pela fonte solar é a evolucdo dos precos da placa fotovoltaica, maior

contribuinte para o encarecimento da disseminagao da tecnologia.
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Figura 5: Evolugdo dos precos da energia solar fotovoltaica.

Fonte: Extraido de https://www.portalsolar.com.br/placa-solar-preco.html

A Figura 5 mostra a evolucédo dos precos da placa solar pelo grafico de dolar por Watt.
No inicio de sua utilizacdo o preco era elevado e atualmente os valores encontram-se mais

acessiveis tornando a tecnologia mais atrativa para os consumidores.

A Associacdo Brasileira de Geracdo Distribuida (ABGD) disponibiliza dados quanto a
utilizacdo da geragdo distribuida por localidade. A Figura 6 abaixo apresenta estes dados que

foram baseados também pela ANEEL.
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Figura 6: Quantidade de Usina de geracao distribuida no Brasil.

Fonte: Adaptado de ABGD.
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Nota-se que a maior concentracdo de usinas de geracdo distribuida esta situada

a consumidores residenciais e comerciais.

principalmente na regido sudeste e sul do pais, se destacando os estados de Minas Gerais e Sao

Paulo. Além disso, também é possivel observar que o uso de tal fonte € voltado principalmente

Tendo em vista o crescimento de tal geracdo, a ANEEL criou um grafico de tendéncia

2017 a 2024, apresentado pela Figura 6, a seguir:

do crescimento da geracdo distribuida, voltada para a utilizagdo de energia solar, no pais de
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Figura 7: Gréfico de projecdo de microgeradores instalados entre 2017 e 2024.
Fonte: Extraido de de Nota Técnica n° 0056/2017-SRD/ANEEL (ANEEL, 2017)

Como vé-se na Figura 7, a tendéncia para 0s anos seguintes € o aumento da utilizacdo

da geracdo distribuida no pais.

Devido a propensdo do aumento da geracdo distribuida, a ANEEL aprovou a abertura
de uma audiéncia publica que tem como objetivo analisar alternativas para o “Sistema de
Compensacdo de Energia” que atualmente é estabelecido pela Normativa 482/2012. Tal
normativa estabelece que a energia excedente gerada por micro ou minigeracao injetada na rede
da distribuidora pode ser revertida em créditos para abater o valor na conta de energia elétrica.
No entanto, a alteracdo das regras atuais pode gerar custos aos consumidores que nao possuem
instalacdo de geracdo propria e € proposto que permaneca as regras até que a quantidade de
geracdo atinja um nivel estipulado. (ANEEL, 2019 [B])

Desta forma, observar os impactos que essa nova configuracdo acarreta ao sistema
elétrico e de fundamental importancia para manter a seguranca e bom funcionamento da rede,

ndo apenas na area técnica, mas também econdmica que atinge diretamente o consumidor final.
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3.1.2 VANTAGENS DA INSERCAO DE GERACAO DISTRIBUIDA

O principal beneficio quando se pensa em geracdo distribuida é no ponto de vista
econémico. Sabendo que uma das maiores despesas dos consumidores € a energia elétrica, a
implantacdo de uma unidade geradora prépria diminui consideravelmente ou até mesmo se
torna inexistente o valor gasto com energia elétrica. Além disso, com a regulamentacéo feita
pela ANEEL, o excedente gerado pelo consumidor que produz sua propria energia pode ser
convertido em créditos a serem utilizados outras localidades cujo titular seja 0 mesmo.
(BRESSAN, 2016; ANEEL, 2019 [A]; NARUTO, 2017)

Além desta vantagem, GD se tornou uma solucdo para localidades isoladas onde a
energia elétrica é de dificil acesso, facilitando a vida de muitas pessoas, principalmente na zona
rural. (NARUTO, 2017)

Com relacdo aos termos técnicos, a geracdo distribuida também proporcionou muitas
melhorias. Por ser localizada proximo ao consumidor final, o gasto com linhas de transmisséo
€ muito menor que o comparado com as grandes centrais geradoras. Além disso, por ndo ser
transportada por longas linhas de transmissdo, as perdas de energia sdo muito menores,
aumentando, assim, a eficiéncia do sistema em geral. (BRESSAN, 2016; NARUTO, 2017)

Outro beneficio dentro do aspecto técnico é o alivio ao sistema elétrico, visto que a
demanda tem aumentando, cada vez mais necessita-se de maior quantidade de energia, e a GD
mantém a demanda sem a necessidade de construcdo de novos grandes centros de geracdo, o
que beneficia também o meio ambiente, ja que evita-se alagamentos, desmatamentos, alteracédo

na fauna e flora, entre muitos outros maleficios.

Uma vantagem interessante é que a GD esta indiretamente ligada a implantacdo das
redes inteligente (ou smart grids), que trata de uma topologia de rede que permite maior
controle e monitoramento do sistema em geral. Essa tecnologia permite maior comodidade e
seguranga ao consumidor e ao operador do sistema, visto que todo o funcionamento da rede
pode ser observado remotamente, tornando a tomada de decisdes mais rapida e precisa.
(NARUTO, 2017)

Neste tdpico nota-se com clareza inUmeras das vantagens de se inserir GD no sistema

elétrico. No entanto, assim como a configuracdo possui muitos beneficios, a sua insercdo
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desenfreada pode também desenvolver pontos negativos a rede. Estes impactos serdo abordados
no topico 3.1.3, a sequir.

3.1.3 DESVANTAGENS DA INSERCAO DE GERACAO DISTRIBUIDA

O Sistema Interligado Nacional (SIN) foi desenvolvido de forma que o fluxo de poténcia
seguisse dos grandes centros de geracdo, localizada distante do consumidor, transportado por
longas linhas do sistema de transmissao, chegando as distribuidoras e finalmente ao consumidor
final. Para o bom funcionamento, o sistema conta com inimeras pessoas responsaveis pelo

planejamento e operagdo do sistema, um processo complexo e que requer bastante estudo.

A geracdo distribuida causa impactos enormes ao sistema elétrico convencional visto
que a rede elétrica ndo esta devidamente preparada para essa insercao. Por exemplo, a qualidade
de energia elétrica para o consumidor final pode ser comprometida.

Problemas como cintilacdo de tensdo (causados pelas flutuacdes de tensdo), injecao de
harménicos na rede (devido a presenga de elementos de chaveamento), além de possiveis
desequilibrios de tenséo e a compensacéo de energia reativa sdo abordados em (YAMUJALA

et al, 2014) como consequéncias da insercao da tecnologia de geracao distribuida.

Um dos principais problemas causados pela geracdo distribuida esta na necessidade de
modificagdo dos procedimentos de planejamento e controle do sistema, visto que a
flexibilizacdo da geracdo interrompe o controle de muitas localidades dificultando o
fornecimento de energia com qualidade, estabilidade e confiabilidade desejadas. Esta
modificacdo acarreta custos com estudos que aumentam proporcionalmente a complexidade do

sistema.

Dentre os aspectos técnicos, um dos impactos causados pela inser¢do de GD proximas
a carga é o surgimento de fluxo reverso de poténcia que impacta a rede da mesma forma quando
ocorre uma falta ou pico de carga. Quando fluxos advindos de caminhos distintos se encontram
0 sistema tende a ficar instavel, comprometendo todo o seu funcionamento. Além disso, por
tomar caminhos diferentes, os fluxos tendem a danificar diversos equipamentos de protegéo e
seletividade, devido a incompatibilidade com a rede distribuida. Equipamentos bidirecionais
que permitem o fluxo em ambas direcdes j& existem no mercado, no entanto a rede ainda néo é

adaptada e os custos com a troca destes equipamentos € relativamente alto e a demanda de GD
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ndo est alinhada com o desenvolvimento de tais tecnologias. (BRESSAN, 2016; NARUTO,
2017)

Além dos impactos do fluxo reverso de poténcia, podem ocorrer problemas de ilhamento
causados pelo fornecimento de energia quando o sistema deveria estar desenergizado. Tal
problema compromete a seguranca de trabalhadores que, por exemplo, estejam trabalhando na
manutencdo da rede elétrica. (BRESSAN, 2016; NARUTO, 2017)

Outro aspecto relevante, baseado na protecdo do sistema elétrico, é o surgimento de
correntes desbalanceadas e de curto-circuito. Mesmo tratando de sistemas com poténcia
instalada baixa, a quantidade de sistemas injetando carga na rede tem sido cada vez maior, fato
que pode tornar a rede desbalanceada, causando problemas como superaquecimento, maior
quantidade de perdas e diminuicéo da eficiéncia do sistema. A grande quantidade de geracao
também influencia no aumento dos niveis de curto-circuito, €, como consequéncia, prejudica a
seguranca e confiabilidade do sistema, provocando a atuacdo indesejada de equipamentos de
protecdo. (SGUACABIA, 2015; NARUTO, 2017)

A geracdo distribuida tem como suas principais fontes em ascensao a solar fotovoltaica
e a ellica. Tais fontes sofrem com a alteracdo da amplitude relativa, que interfere diretamente
nos valores de tensdo e frequéncia da rede. Além disso, para a geracao com tais fontes, faz-se
necessario a utilizacdo de equipamentos chaveados, como inversor de frequéncia, que séo
responsaveis pela grande insercdo de harménicos na rede. Por isso, esses indices devem ser
controlados para obter uma melhor qualidade de energia e evitar problemas como aparecimento
de tensdes ressonantes, perda de vida util dos equipamentos e demais danos causados pela
inadequacao de tais indices. (NARUTO, 2017)

Dentro de todos os indices importantes citados, os niveis adequados dos parametros sdo
determinados pelos Procedimentos de Distribuicdo de Energia Elétrica (PRODIST), onde as
concessionarias e usuarios devem atentar aos valores aceitaveis impostos pelo 6rgéo

regulamentador a fim de minimizar os impactos e melhorar a qualidade do sistema.

O sistema com geracdo distribuida mesmo ndo necessitando de longas linhas de
transmissdes, interfere na quantidade de poténcia reativa injetada no sistema interligado, visto
que a rede foi projetada para receber uma determinada quantidade de reativo, e caso esse valor

seja excedido pode provocar a sobrecarga das linhas. (NARUTO, 2017)
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Ainda com relagdo a poténcia reativa injetada no sistema, faz-se necessario salientar que
sua alteracdo constante tem relacéo direta com a varia¢ao dos niveis de tensdo, podendo causar

danos nos equipamentos e cargas conectadas a rede.

Neste topico contemplou-se alguns dos impasses para a consolidacdo da geracao
distribuida no sistema elétrico de poténcia. Desta forma, desenvolver uma metodologia que
beneficie o planejamento e operacdo do SEP para a inser¢do de tais tecnologias € de

fundamental importancia para manter a quantidade e qualidade da demanda requerida.

3.2 FLUXO DE POTENCIA

O objetivo da realizacdo deste calculo é determinar o estado da rede, onde sdo obtidos
0s maddulos e angulos de tensdes de todos os barramentos do sistema em andlise, conforme sua

condig&o de geracdo e carga, bem como o fluxo de poténcia ativa e reativa que flui por eles.

E comum considerar no calculo de fluxo de poténcia que os valores das cargas sdo
conhecidos. Assim, em cada barramento existem quatro parametros a elas associados, sendo

estes as poténcias ativa e reativa geradas, P e Q respectivamente, a tensdo (V) e angulo (O).

Desta forma, se em um barramento existem 4 varidveis desconhecidas e apenas duas
equacdes, classifica-se os barramentos para especificar duas destas variaveis e permanecer com

outras duas incognitas.
Normalmente a classificagdo pode ser feita para trés tipos de barramentos:

e PV - Barramento referente a geracdo. Neste caso, os valores de poténcia ativa
gerada e tensdo séo conhecidos.

e PQ - Barramento referente a carga. Neste, caso os valores de poténcia ativa e
reativa geradas sdo conhecidos, onde normalmente s&o nulos.

e Swing (Slack) - Barramento de referéncia. Este barramento possui valores de
maodulo e angulo de tensdo conhecidos. O barramento de referéncia normalmente
é escolhido como sendo o gerador, dentre varios que podem existir em um

sistema, com maior poténcia nominal e mais centralizado possivel.

O processo do fluxo de poténcia € composto por duas etapas. A primeira etapa realiza o
processo iterativo e na segunda os calculos sao realizados de forma direta. Em outras palavras,

0 processo iterativo permite determinar os valores de tensdo em todos os barramentos através
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de um método iterativo, enquanto que o método direto utiliza os valores convergidos de tensdo
para calcular os fluxos de poténcia entre os elementos do sistema e as poténcias geradas nos

barramentos Swing e PV.

A Figura 8, apresentada a seguir, ilustra o fluxograma de um fluxo de poténcia

convencional para melhor entendimento da simulagdo computacional.

Dados das barras)
e linhas do
sistema

Matriz Admitancia
Valores Iniciais
Arbitrarios
Célculode Pe Q

Variagdes de Poténcia
ativa e reativa < Erro

Caélculo de
poténcias, fluxo e
perdas nos ramos do
sistema

FIM

Sim Fim do processo
B iterativo

ovos valores de
madulo e angulo
de tensao
7y NiO

Matriz Jacobiana

Figura 8: Fluxograma para elaboragdo de um fluxo de poténcia convencional.

De acordo com a Figura 8, inicialmente é realizada a aquisicdo dos dados dos
barramentos e linhas do sistema em anélise. Posteriormente, € feito o calculo para determinar a
matriz de admitancia deste sistema e sdo escolhidos valores iniciais arbitrarios das variaveis

que se deseja obter.

Apos estas informagdes é desenvolvido o calculo das poténcias ativas e reativas
injetados no sistema. Estes valores sdo comparados ao erro especificado desejado. Caso 0s

valores das varia¢Ges de poténcia sejam menores que o erro estipulado, encerra-se 0 processo

40



iterativo, do contrério, utiliza-se a matriz Jacobiana para realizar a aproximacao da solugdo a

cada iteracdo realizada.

A cada iteracdo sao obtidos novos valores de tensdo e angulo. Estes, por sua vez, sdo
novamente utilizados no célculo de erro das poténcias injetadas até que sua variacdo seja menor
que a tolerancia especificada (o que significa convergéncia do método iterativo). O método

direto apenas pode ser calculado apds ocorrer convergéncia do método iterativo.

As aplicagdes e metodologia utilizada para calcular o fluxo de poténcia seréo

apresentadas nas proximas secoes.

3.2.1 APLICACOES DO FLUXO DE POTENCIA

Segundo CANOSSA (2007), a analise do fluxo de poténcia tem como principais

objetivos e podem ser utilizados nas seguintes situacoes:

e Seguranca: a realizacdo do fluxo de carga no SEP é eficaz para prever eventuais
violacdes nos limites de operacdo do mesmo, com a finalidade de realizar a deteccao de
problemas futuros que levam a perda de transmissdo de energia e/ou perda de
estabilidade de partes do sistema elétrico responsaveis por causar o colapso do sistema.

e Planejamento e Operacéo: o fluxo de poténcia é utilizado como ferramenta fundamental
no processo de avaliacdo de novas configuracdes do sistema elétrico para se adequar ao
aumento da demanda desde que os limites da seguranca do sistema elétrico ndo sejam
violados. Visa também a determinacdo do melhor ponto de operacgéo do sistema elétrico
para mitigar as perdas do mesmo.

e Simulacdo de Sistemas Elétricos operando sob condi¢des anormais decorrentes da saida
de operacéo de equipamentos como linhas de transmisséo, transformadores e unidades
geradoras. A saida de operagdo desses equipamentos pode se dar pela necessidade de
quaisquer tipos manutencdes do sistema, ou até mesmo, pelo desligamento automaético

apos causas naturais como descargas atmosféricas.
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3.2.2 METODO DE NEWTON-RAPHSON

O método de Newton-Raphson é uma técnica largamente utilizada para solucionar
sistemas de equac0es ndo lineares. Para melhor ilustracdo e entendimento, pode-se realizar uma

andlise por meio de um sistema de dois barramentos apresentado pela Figura 9.

- V 20,
i AV Pt

st Ze 28
C C

Figura 9: Sistema de dois barramentos.

Fonte: Adaptado de (KUNDUR, 1994)

No sistema de dois barramentos ilustrado pela Figura 9, considera-se V; como a barra

de referéncia (Slack) e V; como a barra de carga (PQ) do sistema. No sistema com 2

barramentos, Z;e Z. sdo as impedancias de linha e carga, respectivamente.

As Equac0es (1) e (2) representam as poténcias ativas e reativas injetadas especificadas

no barramento j, respectivamente:

Pj = V} ?=1 Vi(GjiCOSjS + le-seneji) (1)
Q] = V} ?=1 Vi(Gﬁseneji - BjiCOSHji) (2)

V e © sdo 0 modulo e &ngulo do fasor de tenséo da barra, enquanto G e B correspondem
as partes reais e imaginarias da matriz de admitancia, respectivamente, entre os barramentos i
e j. As poténcias injetadas sdo obtidas pela subtracdo da poténcia gerada pela poténcia

consumida, ou seja:

Pingetada = Pgerada - Pconsumida (4)

Qingetada - Qgerada - Qconsumida (5)
Os erros das poténcias ativa e reativa injetadas sdo dados por:

AP = Pingetada — P (6)
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AQ = Qingetada - Q; (7)
AP Representa variacdo de Poténcia Ativa;
AQ Representa a variagdo de Poténcia Reativa.

As equacdes de erros das poténcias ativa e reativas injetadas devem ser solucionadas
pelo método iterativo e a sua relacdo com as varidveis de estado sdo indicadas pela Equacédo

(8).
[36] = 1[5 ®
j Representa a matriz Jacobiana;
A® Representa a variacdo do Angulo da Tens&o;
AV Representa a variacdo da Tens&o.

As equacdes de erro de poténcias ativas e reativas injetadas sdo comparadas a tolerancia
estipulada. Se esta for menor, o processo iterativo chega ao fim, do contrario, novas iteracdes
sdo realizadas até a convergéncia do método, ou seja, até que o erro seja menor que a tolerancia.

O Jacobiano deve ser recalculado a cada nova iteragdo de acordo com as Equagdes (9) a (11).
. _[H N
= 1 ©

Estas submatrizes sdo dadas individualmente pelas Equagdes (7):

— 2% _ |y 2%
1] = |32 ) =[5 (10)
— |29 _ |y 2%
U= 591'] L]= [V’ v
Reescrevendo a matriz Jacobiana apresentada em (9), tem-se:
OFj . 9%i
il = 00 |, 99 (11)
69] J V]'

Apbs a convergéncia do método iterativo, os fluxos de poténcia sdo calculados para

todos os ramos do sistema utilizando as seguintes equagoes:

P = Parte Real(V.I") (12)
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Q = Parte Imaginaria(V.I") (13)

Lembrando que a corrente elétrica entre dois barramentos pode ser calculada da seguinte

forma:

(14)

3.2.3 CONTROLE DO LIMITE DE INJECOES DE POTENCIA

De acordo com MOURA (2016) algumas consideracbes devem ser atribuidas para se
obter o ponto de operacdo do sistema por meio do fluxo de poténcia. Ao classificar um
barramento como tipo PV, pode acontecer que este ultrapasse o seu limite de geracdo de
poténcia reativa, e entdo, neste momento, este barramento ndo realizara o controle do nivel de
tensdo da sua barra terminal e consequentemente, passara a gerar ou consumir o valor limite
atingido. Este fato, para a formulacéo do fluxo de poténcia, faz com que o barramento PV, cujo

limite foi extrapolado, venha se tornar um barramento do tipo PQ.

Em consequéncia, o tamanho da matriz Jacobiana é alterado durante o processo iterativo
do fluxo de poténcia, pois para cada limite violado uma nova equacdo de erro de poténcia reativa

deve ser resolvida.

3.3.3 ESTABILIDADE DE TENSAO

Problemas de estabilidade de tensdo é um assunto que tém recebido uma atencao
especial devido ao aumento da complexidade da rede elétrica devido a insercdo de geracdo
distribuida. De maneira mais especifica, tais problemas, muitas vezes remetem a associagdo de
sistemas fracos e/ou de linhas de transmiss@o longas, fatos que podem resultar em grande

sobrecarga do sistema.

Pela definicdo de KUNDUR (1994) a estabilidade de tens&o refere-se a habilidade de
um sistema de poténcia em manter os niveis de tensdo aceitdveis em todas as barras em
condic¢Bes normais ou até mesmo apos este ser submetido a um distdrbio. Quando tal disturbio

aumenta a demanda de carga ou modifica as condic¢des iniciais do sistema, levando-0 a um
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declinio descontrolado de tensdo, o sistema entra em um estado denominado instabilidade de

tensao.

A instabilidade pode ocorrer por diversas raz6es, como a perda da carga, o desligamento
de uma linha de transmisséo, perda de sincronismo de geradores, ma atuacao do sistema de
protecdo e outros diversos fatores.

Um dos principais responsaveis pela instabilidade de tenséo é a inabilidade do sistema
de poténcia transmitir poténcia reativa (KUNDUR, 1994). Em sistemas de alta tenséo, cujas
linhas de transmissdo séo altamente indutivas, o sistema tende a diminuir o nivel de tenséo
devido as perdas de poténcia reativa (ALGHUWAINEM, 2011).

Segundo MOURA (2016) também existe risco de instabilidade por sobretensdo, cuja
causa estd relacionada ao comportamento capacitivo da rede e também ao limite de
subexcitacdo de geradores que previne compensadores sincronos de absorver o excesso de
poténcia reativa. Além disso, outro problema que pode ser resultado de uma incontrolavel
sobretensdo é a sobre-excitacdo das méaquinas sincronas. Quando uma maquina sincrona é
sobre-excitada, esta passa a fornecer poténcia reativa para o sistema e, sem um devido controle

desta poténcia, podem surgir problemas de isolacao de equipamentos.

Em SOUZA & QUINTANA (1993) o colapso de tensdo é referido como um processo
no qual uma sequéncia de eventos acompanhando a instabilidade de tensdo resulta em blackout
ou niveis baixos de tensdo em parte significativa de um sistema de poténcia. Uma operacgéo
estavel em baixo nivel de tensdo pode persistir ap6s a ocorréncia de alteracdo no tap de um
transformador, cujo limite de estimulo é atingido, com ou sem intencdo de desligar determinada
carga. As demais cargas tendem a ser sensiveis ao nivel de tensdo, e a demanda conectada na

tensdo nominal ndo é determinada.

Para melhor entendimento dos fendmenos de instabilidade e colapso de tensdo pode-se
citar, como base, estudos de maxima transferéncia de poténcia (MTP). A MTP representa 0s
valores maximos dos pardmetros do sistema para seu limite de operacgdo. Neste caso, os valores

de referéncia para o estado critico sdo baseados na corrente e tensdo da carga.

Quando a demanda de carga aumenta, ha inicialmente um aumento na poténcia, no
entanto antes de atingir o ponto maximo, ha um decaimento lento na poténcia. Isso ocorre,
porque ha um valor maximo de poténcia ativa que pode ser transmitida atraves da impedancia

de um sistema de tensdo constante.
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A poténcia méaxima a ser transferida pelo sistema é determinada quando a queda de
tensdo da linha possui 0 mesmo valor da queda tensdo na carga, ou seja, quando ambas
impedancias possuem o mesmo valor, tendo em vista um sistema de dois barramentos. Para

sistemas maiores, a MTP pode ser determinada utilizando o tracado da curva PV.

Para uma carga com demanda maior que a poténcia méxima o controle do limite de
poténcia pela variacdo de carga seria instavel, pois um aumento de admitancia da carga
reduziria a tensdo. Nesta regido a tensdo pode ou nao diminuir progressivamente, dependendo
da caracteristica da carga. Se a carga possuir caracteristica de admitancia constante, a condicao
do sistema estabiliza com um nivel de tensdo menor que o normal, por outro lado, se a carga
for suprida por um transformador, a acdo da mudanca de tap tende a elevar a tensdo da carga,
proporcionando uma reducdo no efeito da impedancia da linha. Esta baixa tensdo na carga

continua levando a redugdo progressiva da tensdo. (KUNDUR, 1994)

O termo estabilidade de tensdo, de forma geral, envolve problemas de curta, média e
longa duracdo, sendo neste trabalho utilizado exclusivamente para fenébmenos de longa duracao.
A estabilidade de tensdo em sistemas elétricos de poténcia se caracteriza na capacidade do
sistema de manter as tensdes em todas as barras que o compde, em faixas de toleréncia da tenséo
nominal, em condi¢cBes operacionais hormais ou mesmo apds o sistema ser submetido a uma
perturbacdo. Geralmente, a instabilidade se d& na forma de uma queda progressiva e
incontrolada na magnitude da tensdo em uma ou mais barras, do sistema elétrico, provocada
pela tentativa de restabelecimento da carga. (MALANGE, 2008)

Para a estabilidade de tensdo € usual realizar a classificacdo das seguintes subcategorias
apresentadas por KUNDUR et al. (2004):

e Estabilidade de tenséo para um grande disturbio é definida como a habilidade do sistema
de manter as tensfes ap6s um grande distdrbio como um curto-circuito, perda de geracao
ou contingéncias no sistema. Esta habilidade € determinada pelo sistema e pelas
caracteristicas das cargas e a iteracdo dos controles discretos e continuos e da protecao.

e Estabilidade de tensdo para um pequeno disturbio é definida como a habilidade do
sistema de manter/retomar as tensdes quando sujeitas a uma pequena perturbacdo como
uma alteracdo de carga no carregamento do sistema. Esta subcategoria, sofre influéncias
das caracteristicas da carga, controles continuos e controles discretos para um dado

instante de tempo. Conforme as consideracdes feitas, as equacdes do sistema podem ser
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linearizadas para analise permitindo o calculo da valiosa informacéo de sensibilidade,
util para identificar fatores influenciadores na estabilidade.

De acordo com MOURA (2016), da mesma forma que o estudo de estabilidade angular

do rotor, a estabilidade de tensdo pode se mostrar de curto ou longo termo, e estes sao definidos

da seguinte forma:

Estabilidade de tensdo de curto termo relaciona equipamentos cujas componentes de
carga sdo de acdo rapida, podendo mencionar como exemplo motores de inducdo, cargas
controladas eletronicamente e conversores de HVDC. Este tipo de estabilidade necessita
de uma solucdo com um sistema de equacdes diferenciais dentro do especificado.

Estabilidade de tens&o de longo termo, diferente da estabilidade de curto termo, utiliza
como base equipamentos de agdo lenta como transformadores com LTC’s, cargas
controladas termostaticamente e limitadores de corrente de geradores. O estudo deste
sistema pode levar varios minutos e as simulacbes sdo utilizadas para observar o
comportamento dindmico do mesmo. Estabilidade é usualmente determinada como
resultado da falha de um equipamento em vez da severidade de um disturbio inicial.
Instabilidade é devido a perda do equilibrio de longo termo, ponto de operacdo de
regime permanente sendo um distarbio pequeno instavel ou a falta de atracdo frente a
um equilibrio pds distarbio estavel. Muitas das vezes, utiliza-se a anélise estatica com
finalidade de determinar a margem de estabilidade, além de identificar fatores que

influenciam a estabilidade e apresentar uma ampla série de situacdes para o sistema.

3.4 CURVA PV

A curva PV (Poténcia ativa versus Tensdo) retrata 0 comportamento da tensdo de um

determinado barramento em funcdo do aumento de sua carga, conforme ilustrado pela Figura

10. A distancia entre um ponto operacional atual e a carga maxima é chamada de margem de
carga. (MOURA, 2016)
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Figura 10: Tracados de curvas PV para diferentes fatores de poténcia diferente.

Fonte: Figura extraida de (SILVA, 2010)

A partir da Figura 10, pode-se notar que o fator de poténcia da carga influencia
diretamente no comportamento da curva PV. Observa-se que quando a carga indutiva sofre um
decréscimo em seu fator de poténcia, menor também é o valor de poténcia maxima transferido
a carga. Por outro lado, constata-se que a diminui¢do do fator de poténcia da carga capacitiva

aumenta a margem de carga.

A figura também mostra que a tensdo no barramento em questdo aumenta para cargas
capacitivas, uma vez que cargas desta natureza séo capazes de gerar um aumento de tenséo no
sistema. E importante salientar que este aumento, no contexto de capacidade de hospedagem
do sistema, ou seja, a quantidade maxima de geracdo que resulta em um aumento de tensdo
igual a margem de carga, deve ser levado em consideracdo com a finalidade de nédo se atingir o

valor critico de estabilidade de tensao.

A determinacdo da curva é feita pelo incremento de carga em todos os barramentos,
mantendo o fator de poténcia constante, e com 0 monitoramento da tensdo e da poténcia
atendida em todos os barramentos. Cada ponto da curva PV é formado por um célculo de fluxo
de poténcia, onde a cada novo aumento de carga, um problema de fluxo de poténcia € resolvido
e 0s pontos de equilibrio obtidos definem o tracado da curva. A partir do levantamento da curva,
é possivel determinar 0 maximo carregamento que pode ser inserido em um sistema elétrico de

poténcia.
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Figura 11: Margem de carga em uma curva PV genérica.

Fonte: Figura adaptada de (VILELA, 2014).

A Figura 11 ilustra uma curva PV genérica, onde se faz destaque para dois pontos. Um
deles é o ponto de MTP, onde apresenta o limite de operacdo do sistema elétrico e o outro € o
ponto onde o sistema opera atualmente. A diferenca entre o ponto de MTP e o ponto de

operagdo normal do sistema é definido como a margem de carga.

A margem de carga é de papel fundamental para analises de estabilidade de tensdo, pois
proporciona uma melhor operagéo e planejamento do SEP, uma vez que permitem avaliar em
tempo real o ponto critico do SEP e possiveis problemas que podem interferir na estabilidade

de sistemas com antecedéncia, respectivamente.

Segundo LEAL (2017), a Margem de Carga pode ser avaliada de duas maneiras, sendo
a primeira realizando uma analise para todo o sistema e a segunda somente para determinadas
areas selecionadas. Para a analise geral, a margem € obtida para o sistema como um todo,
aumentando-se o carregamento de todos os barramentos de carga e ajustando-se a geracdo do
sistema de modo a atender a sua nova demanda. Em contrapartida, para a analise de areas
selecionadas, sdo obtidas diferentes margens para cada area do sistema, sendo que aumenta-se
o carregamento de seus barramentos e a geracdo é mantida constante. O sistema é suprido
apenas pelos geradores pertencentes a area de estudo. Neste Trabalho de Conclusdo de Curso

(TCC), optou-se por realizar a analise geral.

49



3.5 ALGORITMO GENETICO
3.5.1 INTRODUCAO

Problemas de otimizacao séo cada vez mais encontrados nos dias atuais, independente
da area de atuacdo, buscando por solucdes 6timas que atribuam o melhor resultado e que

respeitem as restricdes impostas por cada problema.

A elaboracdo de um problema de otimizacdo consiste em uma funcdo objetivo, onde
inimeras variaveis sdo consideradas e entdo identificam-se possiveis solu¢es que aumentem
ou diminuam o valor da funcédo objetivo, de maneira a obter a melhor solugdo possivel para o
problema analisado. (BENTO & KAGAN, 2008)

Normalmente, os problemas a serem solucionados sdo complexos e dinamicos,
caracteristicas que exigem métodos com maior flexibilidade para sua resolugdo. Por isso,
técnicas de otimizacdo utilizando ferramentas de inteligéncia artificial ou mais precisamente
ferramentas de busca heuristica tem sido bastante exploradas. O objetivo é obter uma solucéo

boa com um tempo de resposta computacional razoavel.

A busca por otimizacao tem diversos elementos, dentre eles: o espaco de solucdes, onde
estdo todas as solucdes possiveis para o problema, e a funcdo de avaliacdo, que seleciona as
melhores solugdes dentre as inUmeras possibilidades contidas no espaco de solugdes.
(LINDEN, 2008)

As técnicas tradicionais tém um Unico candidato inicialmente que é manipulado ao
longo do processo iterativo. Estes processos na maioria das vezes ndo sdo algoritmicos e
possuem uma simulacdo computacional complexa. No entanto, sd&o muito utilizados com
sucesso em diferentes aplicacdes. Ja as técnicas evolucionarias, utilizam como base uma
populacdo contendo diversos candidatos a solucéo, onde a busca é feita em diferentes locais do
espaco. (SOUZA, 2008)

Os Algoritmos Genéticos (AGs) diferem dos métodos tradicionais de busca e otimizagao
em aspectos como ter uma codificagdo dos pardmetros, por operarem com uma populacéo de
diversos candidatos e por utilizarem regras de transi¢cdo probabilisticas. A utilizagdo deste
método é de grande eficiéncia pois se trata de uma técnica sem muitas limitacbes como nota-se

na utilizacdo dos métodos de busca tradicionais.
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Por serem baseados na evolucdo bioldgica, os AGs sdo capazes de convergir para
solugdes Otimas, ou aproximadamente 6timas em niveis globais, levando em consideracéo a
teoria de selecdo natural de Darwin, que diz o individuo que melhor se adapta ao meio em que
vive possui maior chances de sobrevivéncia e reproducdo. A primeira vista, a técnica pode se
apresentar de grande simplicidade em relacéo a questdo bioldgica, no entanto os algoritmos séo

complexos e fornecem recursos de busca bastante robustos.

3.5.2 BREVE HISTORICO

Discursar sobre Algoritmos Genéticos e ndo mencionar o inicio de todo pensamento
sobre a evolugéo ndo teria nenhum sentido. Considerando isso, deve-se mencionar que tudo se
presume da reflexdo feita por Charles Darwin em torno de 1850, que por visitar diversos lugares
e se deparar com espécies ligeiramente diferentes, embora apresentassem 0 mesmo parentesco,

notou que tais animais se mostravam habeis a se adaptar em cada sistema de determinada forma.

Tais constatacfes, acarretaram na teoria das espécies revelada em seu livro, “On the
Origin of Species” (DARWIN, 1859), e apds um longo tempo, estudiosos comecaram a refletir

sobre tal descoberta e utiliza-las no proximo século.

A partir da década de 40, estudiosos comecgaram a ver natureza como inspiracao para
criar o ramo de inteligéncia computacional. Até o fim da década de 50 quando os problemas
eram dificeis para serem resolvidos computacionalmente, houve a necessidade de implementar

sistemas genéricos para obter tais solucdes.

A partir dai diversas pesquisas que tratavam de sistemas evolucionarios foram
publicadas levantando a hipotese de que a evolugdo poderia ser usada como uma ferramenta de
otimizacdo. Grande parte dos sistemas tomavam como partida as premissas estabelecidas pela

teoria da selecdo natural em um ambiente que sofre alteracdes.

Na década de 60, John Holland e outros pesquisadores desenvolveram sistemas tambem
baseados na selegdo natural em conjunto com a genética (HOLLAND, 1975). O objetivo ndo
era aplicar os conhecimentos de técnicas evolutivas para solucionar problemas tipicos, mas sim
entender melhor o processo de adaptacdo da natureza e voltar sua aplicacdo em sistemas
computacionais. Apds os estudos realizados, publicou um livro “Adaptation in Natural and

Artificial Systems”, onde comegou a alavancar estudos destinados a este tipo de otimizagéo.
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Futuramente, com a publicagdo do livro “Genetic Algorithms in Search, Optimization,
and Machine Learning” de (GOLDBERG, 1989), o desenvolvimento de sistemas para
otimizacdo se tornou significante e passou a ter lugar consideravel na teoria dos AGs. Desde
entdo, utiliza-se a técnica de busca paralela e estruturada que é feita de forma aleatoria, em
busca de pontos altos ou baixos da funcéo desejada. Mesmo partindo de uma busca aleatoria,
ha a insercdo das caracteristicas do problema antecipadamente, que norteia o rumo das solugdes

durante o processo iterativo.

3.5.3 CARACTERISTICAS GERAIS DOS ALGORITMOS GENETICOS

Para a melhor compreensdo da formulagdo do algoritmo genético e entendimento de
suas caracteristicas, alguns conceitos basicos sdo necessarios. Tais conceitos podem ser
facilmente explorados observando o funcionamento basico do algoritmo apresentado pelo

fluxograma da Figura 12.
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Figura 12: Fluxograma de um algoritmo genético bésico.
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Para a formulacdo do algoritmo genético inicialmente é gerada uma populacdo que é
formada por individuos aleatérios, que por sua vez, sdo candidatos a possiveis solugdo do

problema.

Os candidatos gerados passam por uma avaliacdo onde recebem uma “nota” de acordo com
sua habilidade de adaptacdo ao ambiente em questdo. Quanto mais se adaptar maior a nota e

vice-versa.

Em seguida, os individuos com maiores notas tendem a serem selecionados e aqueles que

apresentarem menores notas a serem descartados, passando entéo pela etapa de selecéo.

Os membros selecionados sdo submetidos a uma recombinacdo, onde realiza-se 0
cruzamento (crossover) entre dois individuos com a finalidade de obter outros dois novos e por
fim pode sofrer modificacGes por meio da mutacdo em que a estrutura de um individuo

selecionado é alterada aleatoriamente para se obter novas op¢des. (SOUZA, 2008)
Este processo se repete até que uma solucdo satisfatdria seja encontrada.

O mesmo processo pode ser observado na Figura 13 de forma mais explicativa.
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Figura 13: Processo simplificado de um algoritmo genético.

Fonte: Extraido de ftp://ftp.dca.fee.unicamp.br/pub/docs/vonzuben/ia707_01/topico6_01.pdf
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3.5.4 OPERADORES GENETICOS

Os algoritmos genéticos trabalham com seus individuos de modo que estes sejam
submetidos & operadores genéticos como selecdo de individuos, cruzamento (ou crossover) e
mutacdo. Inicialmente os operadores utilizam um tipo de avaliacdo das espécies e
posteriormente gera um processo de evolugdo natural, até que se encontre um individuo que
satisfaca a caracteristica imposta pelo problema, podendo ou néo ser a solucao étima desejada.
(LINDEN, 2008)

Inicialmente, é necessario salientar que a representacdo dos cromossomos a serem
utilizados no espaco de busca devem ser compativeis a leitura do computador. Uma das formas
mais empregadas é a representacdo por uma sequéncia binaria por se tratar de uma
representacdo de facil dominio. No entanto, escolher a melhor forma de representar os
individuos deve ter como base o problema a ser solucionado, ja que cada problema possui

caracteristicas unicas. Outros tipos podem ser encontrados em HOLLAND (1975).

3.5.4.1 INICIALIZACAO

O operador de inicializacdo é aquele que cria uma populacao inicial para o0 processo
evolutivo. Normalmente este processo acontece de forma aleat6ria e 0s cromossomos sao
gerados e classificados em espécies, ou 0 processo pode ocorrer de forma deterministica, em
gue os cromossomos sao gerados de acordo com uma funcdo heuristica. A geracdo de
cromossomos aleatdria permite uma maior diversidade genética e, portanto, percorre uma maior
area dentro do espaco de busca, fato que proporciona melhores solu¢des para o problema
analisado. (ROSA & LUZ, 2009)

3.5.4.2 FUNCAO DE AVALIACAO

A funcdo de avaliacéo, ou também chamada de aptidédo, é o que liga 0 AG e o problema
a ser solucionado. E nela onde deve-se inserir todas as caracteristicas e imposicdes a que 0
problema necessita. A funcdo de aptidao é especifica para cada problema a ser solucionado.
(LINDEN, 2008)
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Assim como no mundo real, os individuos que melhores se adaptam ao meio em que
vivem possuem maiores chances de sobrevivéncia e reproducdo. Ao logo do tempo,
modificagdes podem acontecer neste meio e, portanto, tais seres necessitam se adaptar
novamente. Quando um individuo ndo se adapta ao meio pode levar a exting¢do de sua espécie.
(ROSA & LUZ, 2009)

O mesmo ocorre para 0s AGs. A otimizacdo deve levar em conta quédo boa pode ser uma
solucdo e para isso agrega-se uma determinada “nota” para cada possivel solu¢dao. Quanto maior
a nota do individuo, maior a chance de ser selecionado e este entdo se tornar uma possivel
solucdo 6tima para o problema. Os individuos que menos se destacarem, ou seja, obterem uma

nota menor, tendem a serem extintos, ou descartados do processo evolutivo.

3.5.4.3 SELECAO

O operador de selecdo tem como base o processo de selecdo natural, levando em
consideracdo que os individuos cujas notas, estabelecidas pela funcdo de avaliacdo, sdo
melhores tem maior probabilidade de serem selecionados e os de notas menores, possuem

menos chances de selecao.

A selecdo ndo € feita apenas escolhendo os individuos com maior aptiddao devido as
caracteristicas presentes nos menos aptos também serem relevantes para solucionar o problema.
Tais informagdes podem ser importantes ap6s um cruzamento e entdo proporcionar uma
solucdo satisfatdria do problema. (ROSA & LUZ, 2009; LINDEN,2008)

Muitos sdo os métodos disponiveis para realizar a selecdo dos individuos, entre estes
estdo:

e Roleta: A selecdo dos cromossomos € proporcional a sua nota de avaliacdo. Os
cromossomos sdo representados em uma roleta, e 0 espago que ocupam é
equivalente a nota obtida. Assim, aqueles que obterem maior nota possuem,
consequentemente, maior espaco na roleta, e 0s que receberam uma nota mais
baixa sdo representados em fracbes menores da roleta. A selecdo pela roleta é
feita até que se alcance a quantidade de pares necessarios para a execugdo dos

processos de cruzamento e mutacao.
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Torneio: uma quantidade de n cromossomos é escolhida aleatoriamente da
populacdo atual. A partir disso, 0 cromossomo com maior nota é escolhido e
selecionado para uma populacdo intermedidria. Ap6s tal selecdo, os
cromossomos ndo selecionados sdo retornados para a populagdo inicial e
novamente 0 processo se repete até que a populacdo intermediaria seja
completada.

Dizimacéo: Coloca os cromossomos em ordem de aptiddo (nota) e apds isso
exclui uma determinada quantidade de cromossomos com menores notas. Dentre
0S Cromossomos restantes, os pais sdo escolhidos aleatoriamente. Trata-se de
uma técnica desvantajosa ja que muitas propriedades importantes sdo perdidas
por excluir-se cromossomos de baixa aptiddo e entdo ter como consequéncia

uma convergéncia prematura do algoritmo.

3.5.4.4 CRUZAMENTO

O objetivo do processo de cruzamento é trocar informacdes entre pares de cromossomos

com a finalidade de propagar caracteristicas boas e gerar novos individuos.

Algumas das maneiras de se realizar a troca de seguimentos em AGSs sdo:

Ponto unico: Neste método é determinado um ponto de corte aleatério em cada
cromossomo, e entdo, a partir deste ponto o material genético dos pais sdo
invertidos originando outros dois individuos para a proxima geracdo. Desta
forma, os filhos sdo formados por um conjunto de caracteristicas exigentes em
ambos 0s pais.

Ponto duplo: Assim como no método anterior, s6 que agora com dois pontos de
corte, 0 método de ponto duplo realiza o cruzamento das caracteristicas dos pais
que passardo para os filhos, no entanto, neste caso, isso ocorre de maneira
intercalada.

Pontos aleatdrios: Utilizando cromossomos binéarios, este método realiza o
cruzamento a partir do local onde os alelos possuem valor 1 para adquirir
material de um dos pais, e pega o valor 0 como material de outro pai. Pode-se
inverter 0 processo e iniciar um novo processo de cruzamento. (ROSA & LUZ,
2009)
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3.5.4.5 MUTACAO

O objetivo deste operador é aumentar a diversidade genética entre os individuos visto
que ao longo da evolucdo os filhos tendem a obter as caracteristicas dos pais. A mutagdo é
realizada de forma aleatoria e é executada apOs a etapa de cruzamento. Sua utilizacdo
proporciona o aparecimento de propriedades inexistentes ou mesmo existentes em pouca
quantidade. No entanto, devemos salientar que a taxa de mutacdo ndo deve ser muito elevada
por causar diminuicdo na semelhanga com os pais €, portanto, perder caracteristicas necessarias

para a solucéo desejada.
As técnicas mais utilizadas para realizar a mutacao sdo:

e Mutacdo aleatdria: dentro de uma quantidade de valores, um é sorteado para
substituir o que sofrerd a mutagéo;
e Mutacdo por troca: uma quantidade de n pares de genes séo sorteados e trocam

de valores entre si;

3.5.4.6 ATUALIZACAO

A atualizacdo é encarregada de substituir a populacdo antiga por uma nova populagéo
que surge apds o cruzamento dos individuos. Essa acdo pode ser denominada por elitismo, e
normalmente a quantidade selecionada é muito pequena pois, ha o risco de convergéncia

precipitada do AG. Também pode acontecer de boas solucBes serem descartadas.

3.5.4.7 FINALIZACAO

O operador de finalizacdo equivale a convergéncia do algoritmo. Ele é o responsavel
por determinar a conclusdo, ou ndo, da execug¢do do AG, baseado nas condices pre-
estabelecidas pelo critério de parada. Tal critério pode levar em consideracdo o nimero de

geragdes ou entdo a proximidade da solugdo satisfatoria.
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3.5.5 PARAMETROS GENETICOS

Os parametros que mais influenciam no desempenho dos AGs séo:

e Tamanho da populacdo. Deve-se buscar o equilibrio no momento de determinar o
tamanho da populacédo, pois uma populagdo pequena disponibiliza uma quantidade
pequena de solucdes dentro do espaco de busca, fato que diminui o desempenho do
algoritmo ou que tende a obter uma convergéncia prematura para uma solucéo local.
J& uma populagdo muito grande pode demandar muito tempo de processamento,

inviabilizando o esforco computacional necessario para obter a solucéo 6tima.

e Taxa de cruzamento. A alta taxa de cruzamento proporciona uma modificagdo
grande nos individuos, o que pode tornar-se indesejavel caso tais modificacdes
afastem as solugdes de individuos com maior aptiddao. Além disso pode reduzir a
variedade genética dos individuos e obter solu¢bes semelhantes. A baixa taxa
interfere quanto a velocidade de processamento, que pode tornar o processo lento

demais para obter a solucdo satisfatoria.

e Taxa de mutacdo. A taxa muito alta pode levar o processo a se tornar aleatorio

causando dificuldades do algoritmo para convergir para a solugdo 6tima.

e Intervalo de geracdo. Determina a quantidade da populacdo que sera substituida na

préxima geracéo.

e NUumero de geracBes. O ideal é obter o equilibrio assim como no tamanho da
populacdo. Uma vez que o numero de geracdes seja muito baixo o desempenho do
algoritmo é comprometido em contrapartida se 0 niumero de geracdes é elevado

compromete no tempo de processamento para obter a solucéo.

3.5.6 APLICACOES

A aplicabilidade de Algoritmos Genéticos & praticamente infinita, pois é capaz de
resolver problemas de alta complexidade onde outros métodos de busca possuem dificuldades.
Toda vez que houver um problema, cuja necessidade é uma otimizacdo (até mesmo em

resolucgdes de equacdes), um AG pode ser considerado.
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Problemas como otimizacdo combinatdria e estimativas de pardmetros podem ser

citados como exemplos da maioria das finalidades de se empregar algoritmos genéticos.

Como ferramenta de busca AGs se mostram extremamente eficientes, pois encontram
solugdes Otimas, ou quase 6timas, na maioria das vezes. Este fato se deve principalmente por

serem faceis de se implementar e realizar alteragdes.

3.6 CONSIDERACOES FINAIS

Conforme visto no presente capitulo, a geracdo distribuida se mostrou uma tendéncia
para a geracdo de energia, ndo apenas no Brasil, mas em todo o mundo. Inimeras séo as
vantagens de se aderir a nova tecnologia, como a diminuicdo de perdas na transmissdo, 0
abastecimento de energia em locais remotos, menores danos ambientais minimos durante a
instalacdo, répida instalagdo, menor capital investido, entre outras. Em contrapartida, muitas
sdo as adversidades que podem atingir o sistema elétrico caso a inser¢do da geracao distribuida

seja descontrolada resultando em colapso da rede.

Desta forma, buscar alternativas de se prever futuras complicacBes ao sistema elétrico
de poténcia, estimar o limite de geracédo distribuida (capacidade de hospedagem) que pode ser

injetada a rede, se tornou um estudo de suma importancia.

Uma maneira eficaz de se estimar este limite é utilizando técnicas de otimizacdo por
meio de simula¢do computacional, como é o caso dessa dissertacdo. O capitulo subsequente é
responsavel por apresentar a metodologia utilizada para se determinar a capacidade de

hospedagem de geracéo distribuida por meio do algoritmo genético.
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CAPITULO 4: METODOLOGIA

4.1 INTRODUCAO

A metodologia utilizada neste trabalho é composta pelos seguintes passos para cada

sistema analisado:

1. Caélculo de fluxo de poténcia para a carga nominal.

2. Aumento de carga mantendo-se o fator de poténcia constante.

3. Repeticdo dos passos 1 e 2 até que ocorra divergéncia do célculo de fluxo de
poténcia. O ponto anterior a convergéncia é o ponto de maximo carregamento.
Este processo permite calcular as curvas PV’s dos sistemas analisados.

4. Delimitacdo da area critica de cada sistema pelo método do Vetor Tangente.
Célculo dos valores de geracdo distribuida a serem inseridos dentro da area

critica por meio do algoritmo genético.
A metodologia sera aplicada a dois sistemas testes do IEEE e um sistema real brasileiro.

Nas préximas secdes esta descrito em detalhe cada passo do fluxograma ilustrado na
Figura 14.
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Figura 14: Fluxograma da metodologia proposta.

4.2 FLUXO DE POTENCIA

Para a elaboracdo do codigo, utiliza-se o software MATLAB R2014a. Os codigos serdo
avaliados em sistemas testes do IEEE e em um sistema real brasileiro, validando o

funcionamento do programa desenvolvido.

De inicio, faz-se necessario total conhecimento dos dados dos barramentos e das linhas
do sistema a ser analisado. Tais dados sdo dispostos em duas matrizes, sendo a primeira a matriz
A, composta pelas informacGes dos barramentos, e a segunda a matriz C, composta pelos dados

das linhas. Cada coluna destas matrizes corresponde a uma caracteristica especifica do sistema.
A matriz A possui treze colunas dadas por:
e Coluna 1: Tipo da barra (Slack, PQ ou PV)
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e Coluna 2: Tenséo na barra

e Coluna 3: Angulo da tensdo na barra

e Coluna 4: Poténcia Ativa gerada na barra

e Coluna 5: Poténcia Ativa consumida na barra

e Coluna 6: Poténcia Reativa consumida na barra
e Coluna 7: Poténcia Reativa gerada na barra

e Coluna 8: Poténcia Reativa maxima gerada

e Coluna 9: Poténcia Reativa minima gerada

e Coluna 10: Susceptancia shunt instalada

e Coluna 11: Area pertencente a barra

e Coluna 12: Barra de tensdo controlada

e Coluna 13: Se diferente de zero, indica nimero da barra interna do MIT

associada a esta barra
A matriz C é dada por sete colunas que correspondem a:

e Coluna 1: Barra de origem

e Coluna 2: Barra de término

e Coluna 3: Resisténcia em pu

e Coluna 4: Reatancia em pu

e Coluna 5: Susceptancia shunt total da linha

e Coluna 6: Presenca ou ndo de Tap (se houver, valor igual a 1)

e Coluna 7: Se tiver Tap, utilizar o valor do Tap

A partir desses dados, é possivel calcular a matriz de admitancia do sistema. As matrizes

A e C dos sistemas testes do IEEE utilizados nesta monografia sdo apresentadas no Anexo A.

Em seguida, sdo arbitrados valores iniciais para 0 modulo das tensbes e angulos das

barras do sistema.

Posteriormente, calculam-se os valores de poténcia ativa e reativa injetadas e 0 modulo
e fase da tensdo em cada barramento do sistema, iniciando assim o processo iterativo. A cada
nova iteracdo novos valores para essas varidveis sdo obtidos, até que a convergéncia seja
atingida. Para tal, as varia¢Oes de poténcias ativas e reativas devem ser menores que a tolerancia

pré-determinada.
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Para atingir a convergéncia do processo, utiliza-se a matriz Jacobiana, utilizada como
tangente para aproximar o valor da solucdo. Este processo € realizado para a determinacéo do

fluxo de poténcia pelo método convencional de Newton-Raphson.

4.3 CURVA PV

Logo apos a elaboracdo do fluxo de poténcia, um algoritmo é utilizado para se obter as
curvas PV’s dos sistemas teste do IEEE e do sistema real brasileiro. Para a determinacao de tais

curvas, uma sucessao de solugdes do fluxo de poténcia é realizada.

H& um incremento de carga a cada nova convergéncia do calculo de fluxo de poténcia,
obtendo, portanto, a tensdo em cada um dos barramentos do sistema. Assim, cada valor obtido
torna-se um ponto da curva. O ponto de méximo carregamento € determinado quando néao é
possivel obter maior incremento de carga no sistema, apresentando, desta forma, o limite

suportado por este.

O fator de carga estabelecido realiza um acréscimo de 0.01 pu a cada iteracdo, ou seja,

a carga no sistema tem um aumento de 1% em relagéo ao arquivo base.

A curva PV sera utilizada como funcdo objetivo do algoritmo genético de forma a

determinar a solugdo 6tima para o incremento de geracdo distribuida em sistema analisado.
4.4 TECNICA DO VETOR TANGENTE

Para realizar a analise de quais os lugares mais apropriados para inserir geracdo
distribuida no sistema, de forma a ampliar a margem de maximo carregamento indicada pela
curva PV, serd utilizado a técnica do vetor tangente (SOUZA & QUINTANA, 1993).

A Equacéo (15) demonstra as variaveis envolvidas no célculo do Vetor Tangente.
e e Fi)
=73 (15)

A ~ - ., . .
[ﬁ] representa o vetor da relagdo entre a variagéo das variaveis de estado do sistema em

funcdo da variacdo do parametro. As variaveis de estados podem ser angulo ou tensdo dos
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barramentos, enquanto que o pardmetro é o aumento de carga utilizado para confeccionar a

curva PV;
J Representa a matriz jacobiana (ponto de operacao nominal);
P, Representa a poténcia ativa injetada inicial (ponto de operagédo nominal);
Q, Representa a poténcia reativa injetada inicial (ponto de operagdo nominal).

Na Equacéo 15 nota-se que sdo utilizados dados de poténcias ativas e reativas injetadas
iniciais e a matriz Jacobiana para o ponto de opera¢do nominal. 1sso possibilita uma precoce
identificacdo do barramento critico. Este barramento esta associado ao maior valor em médulo
obtido pela Equacdo 15 quando sdo considerados apenas como variaveis de estado as tensoes

terminais dos barramentos.

Uma vez determinado o barramento critico, 0s barramentos que apresentam conexdes
com este barramento formam a primeira vizinhanca da area critica. De maneira analoga, 0s
barramentos conectados a primeira vizinhanca da area critica comp6em a segunda vizinhaca da
area critica. A regido formada pela primeira e segunda vizinhanga recebera os valores de
geracdo distribuida calculados pelo algoritmo genético e serd denominada nesta monografica

como area critica.

4.5 ALGORITMO GENETICO

Inicialmente, é necessario definir a funcéo objetivo a ser utilizada para a otimiza¢édo do

algoritmo genético. Nesta monografia, a funcdo é a Curva PV, mencionada no topico anterior.

A seguir € necessario a geracdo de uma populacdo inicial de cromossomos, ou
individuos, que representam possiveis solu¢des para o problema contidas dentro de um espago
determinado pelo usuério. A primeira selecdo é realizada de forma aleatdria utilizando o método
da “ roleta viciada”, onde os individuos mais aptos possuem maior probabilidade de serem
selecionados e 0s menos aptos, consequentemente, possuem menor probabilidade de selecgéo.

Este fato interfere diretamente na qualidade da solucdo obtida.

Pode-se notar que, a principio, o programa procura as melhores solugdes aleatoriamente,
no entanto, ao longo do processo tende a encontrar a melhor solucéo de forma natural por meio

do cruzamento e mutagao.
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Neste problema, os cromossomos sdo formados pelos barramentos dos sistemas que
compdem a &rea critica. Cada barramento (gene) recebera poténcias ativas e reativas injetadas,
caracterizadas como geracédo distribuida. A populacéo de cada geracgéo € equivalente ao numero
de barramentos do sistema analisado. Para sistemas que possuem numero impar de barramentos,
a populacéo recebera mais um individuo, pois o cruzamento entre dois individuos resultara em

dois novos individuos na proxima geragao.

Na fase de cruzamento é levada em conta a possibilidade de modificacdo nas
caracteristicas fundamentais dos membros, chamada de mutac&o. A probabilidade de ocorrer a
mutacdo considerada é de 1%. Para implementé-la é sorteado um numero entre 0 e 99. Caso o
namero zero for o selecionado, o individuo sofrera mutacdo em um de seus genes, do contrario,

o individuo permanece sem nenhuma alteracao.

O processo € repetido até completar o nimero de geragdes desejadas ou se obter uma
solucdo satisfatdria. No algoritmo implementado, optou-se por realizar 50 geracdes. Ao fim do
processo, serd determinada a melhor solucdo para a margem de carregamento do sistema
escolhido e seré possivel obter um comparativo entre os resultados com e sem a utilizagdo do

algoritmo genético para tal finalidade.

4.6 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo teve como objetivo apresentar os critérios usados na formulagdo da curva
PV e do algoritmo genético, cujo objetivo é determinar se é possivel aumentar a margem de

carregamento dos sistemas analisados.

O capitulo seguinte mostra a analise dos testes e o0s resultados da metodologia proposta
aplicados nos sistemas de 14 e 30 barramentos do IEEE, além do sistema real brasileiro, Sul
Sudeste, de 65 barramentos. Os dados dos sistemas estdo em anexo. Os valores pertinentes aos
sistemas, como poténcia e tensdo, foram trabalhados em valores por unidade (pu), onde a tenséo
base e a poténcia base equivalem, respectivamente, a tensdo nominal do ponto de operacéo e
ao valor de 100 MVA.
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CAPITULO 5: RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1 INTRODUCAO

Este capitulo € destinado a apresentacdo dos resultados obtidos com base na
metodologia exposta no capitulo anterior. Para as simulagdes, utilizou-se o software MATLAB
R2014a, cuja licenca é obtida pelo IFMG — Campus Formiga. As simulagdes realizadas
contemplam os sistemas testes do IEEE, com 14 e 30 barramentos, e o sistema real brasileiro
Sul Sudeste de 65 barramentos. Inicialmente sdo apresentados os resultados obtidos pela
simulacdo do fluxo de poténcia e da curva PV para cada sistema, comparando—0s com 0s ja
existentes na literatura. Em seguida, é elaborado um algoritmo genético genérico como forma
de se explorar melhor seu funcionamento, bem como as etapas necessarias para sua confeccéo.
Finalmente, sdo expostos os resultados da implementacdo do algoritmo genético para
solucionar o problema da capacidade de hospedagem de geracéo distribuida, por meio da funcao
objetivo que é a Curva PV obtida. Ao fim deste tdpico sera possivel obter a margem de

carregamento dos sistemas e sua possivel ampliacdo utilizando o algoritmo genético.

5.2 FLUXO DE POTENCIA E CURVA PV

Quando o fluxo de poténcia é calculado diversos parametros podem ser obtidos como
forma de observar o estado geral do sistema. Dentre tais parametros os mais importantes sdo as
tensdes em cada barramento, bem como poténcias geradas e injetadas em cada um deles. As
proximas secdes deste capitulo apresentardo os resultados obtidos com a simulagéo do célculo
do fluxo de poténcia simulado em cada sistema teste analisado.

5.2.1 SISTEMA DE 14 BARRAMENTOS

As Tabelas 1 e 2 indicam os resultados obtidos através do célculo do fluxo de poténcia
simulado para o sistema de 14 barramentos do IEEE. Nelas constam pardmetros como tenséo,

poténcias injetadas e poténcias geradas em cada barramento do sistema, respectivamente.
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Tabela 1: Valores de tensdo simulados por meio do calculo do fluxo de poténcia para o sistema de 14
barramentos do IEEE.

Numero do Tipo do Tenséo [pu] Angulo (°)

barramento barramento
1 SWING 1.0600 0.0000
2 PV 1.0450 -1.3509
3 PV 1.0100 -9.4963
4 PQ 1.0144 -7.3878
5 PQ 1.0203 -6.1695
6 PQ 1.0286 -12.1683
7 PQ 1.0209 -10.7039
8 PQ 1.0607 -10.7039
9 PQ 1.0008 -12.4713
10 PQ 0.9979 -12.7256
11 PQ 1.0094 -12.5795
12 PQ 1.0121 -13.0723
13 PQ 1.0062 -13.1139
14 PQ 0.9842 -13.8545

Tabela 2: Valores de poténcia (injetada e gerada) simulados por meio do célculo do fluxo de poténcia
para o sistema de 14 barramentos do IEEE..

Numero do Tipo do Poténcia Poténcia Poténcia Poténcia
barramento | barramento ativa reativa ativa reativa
injetada [pu] | injetada [pu] | gerada [pu] | gerada [pu]

1 SWING 1.0221 0.1958 1.0221 0.1958
2 PV 1.4430 -0.0526 1.6600 0.0744
3 PV -0.9420 0.1023 0.0000 0.2923
4 PQ -0.4780 0.0390 0.0000 0.0000
5 PQ -0.0760 -0.0160 0.0000 0.0000
6 PQ -0.1120 0.2400 0.0000 0.3150
7 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
8 PQ 0.0000 0.2400 0.0000 0.2400
9 PQ -0.2950 -0.1660 0.0000 0.0000
10 PQ -0.0900 -0.0580 0.0000 0.0000
11 PQ -0.0350 -0.0180 0.0000 0.0000
12 PQ -0.0610 -0.0160 0.0000 0.0000
13 PQ -0.1350 -0.0580 0.0000 0.0000
14 PQ -0.1490 -0.0500 0.0000 0.0000
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5.2.2 SISTEMA DE 30 BARRAMENTOS

Assim como mostrado no sistema de 14 barramentos, as Tabelas 3 e 4 indicam os

resultados obtidos por meio da simulagéo do calculo do fluxo de poténcia para o sistema de 30

barramentos do IEEE.

Tabela 3: Valores de tensdo simulados por meio do célculo do fluxo de poténcia para o sistema de 30

barramentos do IEEE.

Numero do Tipo do Tenséo [pu] Angulo (°)
barramento barramento

1 SWING 1.0600 0.0000

2 PV 1.0430 -5.5099
3 PQ 1.0199 -7.9860
4 PQ 1.0114 -0.6494
5 PV 1.0100 -14.4312
6 PQ 1.0070 -11.3567
7 PQ 1.0000 -13.1391
8 PV 1.0100 -12.1666
9 PQ 1.0079 -14.6586
10 PQ 0.9848 -16.4435
11 PQ 1.0552 -14.6586
12 PQ 1.0040 -15.9158
13 PQ 1.0364 -15.9158
14 PQ 0.9871 -16.8689
15 PQ 0.9814 -16.9055
16 PQ 0.9883 -16.4401
17 PQ 0.9802 -16.6740
18 PQ 0.9697 -17.5226
19 PQ 0.9661 -17.6750
20 PQ 0.9699 -17.4305
21 PQ 0.9713 -16.9250
22 PQ 0.9717 -16.9030
23 PQ 0.9676 -17.2107
24 PQ 0.9582 -17.2295
25 PQ 0.9627 -16.8726
26 PQ 0.9440 -17.3422
27 PQ 0.9746 -16.3546
28 PQ 1.0023 -11.9849
29 PQ 0.9537 -17.7133
30 PQ 0.9415 -18.6918
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Tabela 4: Valores de poténcia (injetada e gerada) simulados por meio do calculo do fluxo de poténcia
para o sistema de 30 barramentos do IEEE.

Numero do Tipo do Poténcia Poténcia Poténcia Poténcia
barramento | barramento ativa reativa ativa reativa
injetada[pu] | injetadal[pu] | gerada [pu] | gerada [pu]
1 SWING 2.6131 -0.1357 2.6131 -0.1357
2 PV 0.1830 0.4464 0.4000 0.5734
3 PQ -0.0240 -0.0120 0.0000 0.0000
4 PQ -0.0760 -0.0160 0.0000 0.0000
5 PV -0.9420 0.2161 0.0000 0.4061
6 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
7 PQ -0.2280 -0.1090 0.0000 0.0000
8 PV -0.3000 0.1864 0.0000 0.4864
9 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
10 PQ -0.0580 -0.0200 0.0000 0.0000
11 PQ 0.0000 0.2400 0.0000 0.2400
12 PQ -0.1120 -0.0750 0.0000 0.0000
13 PQ 0.0000 0.2400 0.0000 0.0000
14 PQ -0.0620 -0.0160 0.0000 0.0000
15 PQ -0.0820 -0.0250 0.0000 0.0000
16 PQ -0.0350 -0.0180 0.0000 0.0000
17 PQ -0.0900 -0.0580 0.0000 0.0000
18 PQ -0.0320 -0.0090 0.0000 0.0000
19 PQ -0.0950 -0.0340 0.0000 0.0000
20 PQ -0.0220 -0.0070 0.0000 0.0000
21 PQ -0.1750 -0.1120 0.0000 0.0000
22 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
23 PQ -0.0320 -0.0160 0.0000 0.0000
24 PQ -0.0870 -0.0670 0.0000 0.0000
25 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
26 PQ -0.0350 -0.0230 0.0000 0.0000
27 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
28 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
29 PQ -0.0240 -0.0090 0.0000 0.0000
30 PQ -0.1060 -0.0190 0.0000 0.0000
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5.2.3 SISTEMA SUL SUDESTE

Nesta secao sdo apresentados os resultados obtidos pela confeccao do fluxo de poténcia
simulado para o sistema Sul Sudeste de 65 barramentos. As Tabelas 5 e 6, respectivamente, 0s

valores de tensdo, poténcia injeta e gerada nos barramentos.

Tabela 5: Valores de tensdo simulados por meio do célculo do fluxo de poténcia para o sistema de
barramento sul sudeste.

Numero do Tipo do Tenséo [pu] Angulo (°)
barramento barramento
1 PV 1.0000 2.8172
2 PV 1.0100 -2.0443
3 PV 1.0000 -28.4521
4 PQ 1.0431 -8.2430
5 PQ 1.0602 -19.8356
6 PQ 1.0571 -30.1625
7 PQ 1.0520 -29.6112
8 PQ 1.0410 -39.6442
9 PQ 1.0493 -31.4660
10 PQ 1.0488 -28.4521
11 PQ 1.0083 -35.3696
12 PQ 1.0349 -1.6165
13 PQ 1.0373 -9.1791
14 PQ 1.0302 -3.7154
15 PQ 1.0073 -9.3937
16 PQ 0.9902 -12.1178
17 PV 1.0000 7.6149
18 PV 1.0200 7.5950
19 PV 1.0100 7.5858
20 PV 1.0100 0.5955
21 PQ 1.0331 2.3406
22 PQ 1.0519 2.9040
23 PQ 1.0440 1.6982
24 PQ 1.0395 3.8840
25 PQ 1.0418 -0.9402
26 PV 1.0200 -2.6105
27 PQ 1.0216 -3.0613
28 PQ 0.9953 -8.6711
29 SWING 1.0300 0.0000
30 PV 1.0300 14.0936
31 PV 1.0300 6.7253
32 PQ 1.0239 -25.7018
33 PQ 1.0384 -6.3601
34 PQ 1.0047 -17.3092
35 PQ 1.0026 4.3435
36 PQ 0.9895 1.3759
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37 PQ 1.0049 5.2055

38 PQ 1.0420 -0.0169
39 PQ 1.0367 -23.4241
40 PQ 1.0232 6.4860

41 PQ 1.0341 7.7710

42 PQ 1.0181 8.5554

43 PV 1.0400 -3.3255
44 PV 1.0300 -3.7877
45 PV 1.0300 16.0077
46 PV 1.0300 10.3292
47 PQ 1.0386 -6.7145
48 PQ 1.0221 -6.8928
49 PQ 1.0372 -25.9751
50 PQ 1.0325 -28.4113
51 PQ 1.0667 -12.9755
52 PQ 1.0255 -23.3007
53 PQ 0.9992 -25.8622
54 PQ 1.0536 -20.1316
55 PQ 1.0487 225232
56 PQ 1.0302 -22.7243
57 PQ 1.0655 -8.9113
58 PQ 1.0214 -28.2185
59 PQ 1.0636 -10.2835
60 PQ 1.0234 9.5265

61 PQ 1.0473 2.6579

62 PQ 1.0110 -25.3777
63 PQ 1.0467 -37.1142
64 PQ 1.0234 ~40.1751
65 PQ 1.0033 41199

Tabela 6: Valores de poténcia (injetada e gerada) simulados por meio do calculo do fluxo de poténcia

para o sistema sul sudeste.

Numero do Tipo do Poténcia Poténcia Poténcia Poténcia
barramento | barramento ativa reativa ativa reativa
injetada injetada gerada gerada
[pu] [pu] [pu] [pu]
1 PV 8.0000 -3.1765 8.0000 -3.1765
2 PV 9.0000 -2.1594 9.0000 -2.1594
3 PV 0.0000 -5.1162 0.0000 -5.1162
4 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
5 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
6 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
7 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
8 PQ -12.0000 -1.5000 0.0000 0.0000
9 PQ -1.0500 -0.3300 0.0000 0.0000
10 PQ -2.0000 -0.3800 0.0000 0.0000
11 PQ -4.4000 -1.6000 0.0000 0.0000
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12 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
13 PQ -0.7500 -0.2500 0.0000 0.0000
14 PQ -4.5400 -0.4800 0.0000 0.0000
15 PQ 0.0000 -9.0000 0.0000 0.0000
16 PQ 0.0000 -3.0000 0.0000 0.0000
17 PV 7.0000 -2.1194 7.0000 -2.1194
18 PV 2.5000 -0.8255 2.5000 -0.8255
19 PV 3.5000 -1.4243 3.5000 -1.4243
20 PV 2.0000 -2.2495 2.0000 -2.2495
21 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
22 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
23 PQ -2.1400 -0.7400 0.0000 0.0000
24 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
25 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
26 PV 8.0000 -1.5796 8.0000 -1.5796
27 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
28 PQ -7.0000 -1.5000 0.0000 0.0000
29 SWING 10.5785 -0.1832 10.5785 -0.1832
30 PV 11.5000 0.2186 11.5000 0.2186
31 PV 12.0000 -0.4676 12.0000 -0.4676
32 PQ -7.3540 -1.9100 0.0000 0.0000
33 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
34 PQ -0.1340 -0.0420 0.0000 0.0000
35 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
36 PQ -1.5900 -0.3600 0.0000 0.0000
37 PQ -0.9400 -0.1800 0.0000 0.0000
38 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
39 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
40 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
41 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
42 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
43 PV 7.0000 -1.4377 7.0000 -1.4377
44 PV 6.0000 -1.3327 6.0000 -1.3327
45 PV 7.0000 0.6939 7.0000 0.6939
46 PV 9.5000 -0.6086 9.5000 -0.6086
47 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
48 PQ -2.3700 -0.5900 0.0000 0.0000
49 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
50 PQ -11.4900 -0.5360 0.0000 0.0000
51 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
52 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
53 PQ -8.4470 -4.6910 0.0000 0.0000
54 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
55 PQ -7.5560 -0.5624 0.0000 0.0000
56 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
57 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
58 PQ -0.7000 -0.0200 0.0000 0.0000
59 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
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60 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
61 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
62 PQ -12.2800 -4.2500 0.0000 0.0000
63 PQ 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
64 PQ -1.1000 -0.4300 0.0000 0.0000
65 PQ -4.0300 -1.2600 0.0000 0.0000

5.2.4 CURVA PV E MARGEM DE CARREGAMENTO

Ap0s resolucdes sucessivas do fluxo de poténcia apresentado anteriormente é possivel
obter o tragado da curva PV para cada sistema analisado. As Figuras 15, 16 e 17 ilustram as

curvas dos sistemas de 14, 30 e 65 barramentos, respectivamente.
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Figura 15: Curva PV para o sistema de 14 barramentos.
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Figura 16: Curva PV para o sistema de 30 barramentos.
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Figura 17: Curva PV para o sistema Sul Sudeste (65 barramentos).
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Ap6s o tragado das curvas PV’s foi possivel determinar a margem de carregamento de

cada sistema como pode ser observado na Tabela 7, a seguir:

Tabela 7: Margem de carregamento para os sistemas teste analisados.

: Margem de
Sistemas
carregamento [pu]
14 barras 1,94
30 barras 1,55
Sul Sudeste 1,11

MOURA (2016) e LEAL (2017) determinam os valores de margem de carregamento
para diferentes sistemas testes. No entanto, apenas a primeira referéncia apresenta resultados
para o sistema Sul Sudeste. Na Tabela 8, a seguir, pode-se observar os resultados simulados e
0s resultados das referéncias.

Tabela 8: Comparativo das margens de carregamento simuladas e apresentadas por MOURA, 2016 e LEAL, 2017.

Margem de Margem de Margem de
Sistemas carregamento carregamento carregamento
simulada [pu] (MOURA, 2016) (LEAL, 2017)
14 barras 1,94 1,9110 1,94
30 barras 1,55 1,4940 1,55
Sul Sudeste 1,11 1,1200 -

Os resultados obtidos através da simulacdo computacional mostram-se similares aos
apresentados pelas referéncias. As pequenas discrepancias destes valores podem ser justificadas
por divergéncia de parametros como tolerancia, dados de entrada, nimero de simulac@es, entre

outros, que podem interferir no resultado final.

A resolugcdo do calculo do fluxo de poténcia também mostra-se coerente com a
referéncia, visto que os dados das margens de carregamento expressam semelhanca e tais dados

sdo derivados da simulacdo do fluxo de poténcia.

Além dos valores de margem de carregamento LEAL (2017) apresenta o tracado das

curvas PV’s para os sistemas de 14 e 30 barramentos, cujas caracteristicas se apresentaram

75



similares as obtidas pela simulagio realizada. Embora, ndo analise o sistema Sul Sudeste, o
valor obtido pela margem de carregamento em MOURA (2016) se torna suficiente para validar

a solucdo obtida por meio da simulacéo.

As proximas se¢Bes descrevem a elaboragdo do algoritmo genético bem como sua
aplicacdo voltada para a expansdo da margem de carregamento dos sistemas analisados. E
necessario salientar que a otimizacéo a ser realizada néo proporciona o melhor ponto operativo
do sistema, mas sim, amplia a quantidade de geracao distribuida a ser inserida na rede sem que

essa entre em colapso.

5.3 ALGORITMO GENETICO GENERICO

5.3.1 INTRODUCAO AO PROBLEMA

Para o melhor entendimento sobre o funcionamento de um algoritmo genético um
exemplo apresentado por LINDEN (2012) pode ser resolvido. O autor utiliza AG para
maximizar a solucdo de uma determinada funcdo. Trata-se de uma espécie de algoritmo

genético genérico, cujo exemplo pode ser utilizado como base para demais aplicacGes.

Diante disso, realizou-se a implementacdo do algoritmo tomando as caracteristicas do

problema proposto para sua confecgéo.

5.3.2 POPULACAO INICIAL

A primeira etapa para elaborar o algoritmo genético consiste na escolha da populagéo

inicial, que pode ser realizada de forma aleatoria ou pre-determinada.

Determinou-se uma quantidade de 6 individuos para serem aplicados a funcdo de
avaliagdo. Duas simulagdes foram realizadas como forma de identificar a melhor solugéo para
a equacdo. Cada cromossomo é composto por oito bits, sendo os quatro primeiros da variavel
X e 0s quatro ultimos referente ao valor de Y. Para a primeira simulacao utilizou-se 0os mesmos
nameros definidos pelo livro de referéncia, que é mostrado na Tabela 9. A segunda simulacéo
utilizou-se valores aleatorios para as variaveis X e Y.
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Tabela 9: Cromossomos utilizados para a populago inicial.

Cromossomo X Y g(x,y)
01000011 4 3 9,5
00101001 2 9 13,7
10011011 9 11 71,0
00001111 0 15 1,0
01010101 5 5 18,7
11100011 14 3 30,7

Somatdrio das avaliaces: 144,6

5.3.3 FUNCAO OBJETIVO E FUNCAO DE AVALIACAO

A segunda etapa é determinar a fungdo objetivo na qual deseja-se obter a solucdo. A
funcdo objetivo é dada por:
f(x,y) =x.y.sen(y.n/4)

Como é possivel que o valor encontrado seja nulo ou negativo, a funcdo de avaliacéo

serd acrescida da unidade:

gx,y) =1+ f(xy)

Segundo o autor, funcdes que retornem valores negativos ou nulo resultardo espacos da

roleta que nunca serdo sorteados e por isso devem ser evitados.

Diferente do livro, que determina inicialmente os valores pré-selecionados, uma funcao
randémica é utilizada para fazer a selecdo dos cromossomos mais aptos de acordo com a selecédo

da funcéo de avaliagdo para ambas as simulagdes desenvolvidas.

A selegao ¢ feita de acordo com o “peso” de cada solugdo, ou seja, os individuos que
apresentam maiores chances de serem selecionados. A selecdo é feita pela roleta viciada e a

probabilidade de selecdo de cada individuo é mostrada no grafico da Figura 18.
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g (x,y)

m 01000011
m 00101001
= 10011011

00001111
m 01010101
= 11100011

Figura 18: Probabilidade de sele¢do por meio da roleta viciada.

Como a funcéo objetivo € a mesma e a populacgéo inicial foi definida da mesma forma,
a solucdo do problema deve ser igual ou préxima aos valores obtidos pelo exemplo proposto
pelo livro, mesmo que a selecdo dos individuos seja distinta. Esta € uma forma de avaliar o

funcionamento adequado do algoritmo genético genérico desenvolvido.

5.3.4 CRUZAMENTO

Apos a selecdo da primeira geragdo de cromossomos é realizado o cruzamento. Na
referéncia utilizada o cruzamento é feito de modo que o corte seja realizado de maneira
aleatoria, e entdo, realiza-se a inversdo dos bits entre os dois individuos que estdo submetidos

ao cruzamento, resultando em outros dois individuos para a geragao seguinte.

No programa desenvolvido, determinou-se o corte ap6s o quarto bit do cromossomo,
como forma de facilitar a programacdo do mesmo, realizando, entdo, a inversao das variaveis
XeY.
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00131001 |:> 00101011
100131011 10011001
10011001 |:> 10011011
10011011 10011001
01000011 |::>' 01000011
11100011 11100011

Figura 19: Demonstracao do processo de cruzamento do algoritmo genético genérico implementado.

5.3.5 MUTACAO

O livro base utiliza como taxa de mutacdo uma porcentagem de 1%. Para isso realiza
um sorteio com numeros de 0 a 99. Se o nimero zero for o sorteado, a mutagdo em um dos bits

do cromossomo acontece, do contrario € mantido o mesmo.

Neste programa, a mutacao ndo foi considerada a fim de simplificar o problema, ja que

a taxa € minima e a chances de haver mutacdo é muito pequena.

5.3.6 RESULTADOS E CONCLUSOES

Inicialmente desenvolveu-se o algoritmo genético genérico utilizando valores pré-
estabelecidos para as varidveis X e Y na primeira simulacdo. A segunda, utilizou-se valores
aleatorios destas variaveis. Para cada simulacdo realizada foi considerado um numero de 20

geracoes.

Neste exemplo, o objetivo da elaboragdo do algoritmo é determinar o melhor valor de
X e'Y, cujo resultado proporciona a maximizacao da fungdo. Ou seja, aquele que apresenta o

maior valor para g(x).

Para que isso seja possivel, a cada geracdo realizada obteve-se a melhor solucdo e ao

fim das 20 geracgdes pode-se determinar a solugéo 6tima dentre as melhores de cada geragé&o.
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Esta técnica é denominada elitismo, onde seleciona-se 0s possiveis melhores candidatos a

solucéo.

A Tabela 10, a seguir apresenta os valores obtidos para a funcdo na simulacdo com

valores iniciais estabelecidos das variaveis.

Tabela 10: Resultados obtidos para a simulagdo com valores de X e Y pré-determinados.

Geragao g (x) X Y
1 71,0036 9 11
2 39,8909 5 11
3 71,0036 9 11
4 71,0036 9 11
5 18,6777 5 5
6 32,8198 9 5
7 50,4975 14 5
8 71,0036 9 11
9 50,4975 14 5

10 32,8198 9 5
11 32,8198 9 5
12 32,8198 9 5
13 149,4924 14 15
14 109,8944 14 11
15 50,4975 14 5)
16 50,4975 14 5
17 18,6777 5 5)
18 50,4975 14 5
19 50,4975 14 5
20 50,4975 14 5

A Tabela 11, a seguir, apresenta os valores obtidos para a fungdo na simulacdo com

valores aleatérios das variaveis.
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Tabela 11: Resultados obtidos para a simulagdo com valores de X e Y aleatorios.

Geragéo g (x) X Y
1 149,4924 14 15
2 149,4924 14 15
3 90,0955 14 9
4 149,4924 14 15
5 138,8858 13 15
6 149,4924 14 15
7 149,4924 14 15
8 149,4924 14 15
9 90,0955 14 9

10 149,4924 14 15
11 90,0955 14 9
12 149,4924 14 15
13 90,0955 14 9
14 90,0955 14 9
15 90,0955 14 9
16 149,4924 14 15
17 90,0955 14 9
18 90,0955 14 9
19 90,0955 14 9
20 83,7315 13 9

A partir das duas simulacgdes fica evidente que o maior valor obtido para a funcéo foi de

149,4924 referente aos valores de 14 e 15 para X e Y, respectivamente.

Apesar da inicializacdo do problema ser diferente em cada simulacéo, o valor 6timo
para sua solucdo foi o0 mesmo, fato que comprova o bom funcionamento do algoritmo visto que
a funcdo a ser solucionada é a mesma e, portanto, deve apresentar valores proximos ou

similares.
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Realizando um comparativo entre os valores obtidos e os apresentados por (LINDEN,
2012) é possivel observar que os resultados sdo equivalentes aos exibidos nas Tabelas 10 e 11,
no entanto ele realiza apenas 3 geragdes para descrever o processo e, portanto, obteve um valor
menor ao obtido pela simulacdo realizada. A Tabela 12, a seguir, realiza 0 comparativo entre

os valores simulados e o obtido por LINDEN (2012).

Tabela 12: Comparativo entre a simulacdo do algoritmo genético genérico e os resultados obtidos por
LINDEN, 2012.

Geragao g (x) g (x) g (x)
X e'Y definidos XeY aleatorios | (LINDEN, 2012)

1 71,0036 149,4924 71,0

2 39,8909 149,4924 71,0

3 71,0036 90,0955 109,9

Neste tdpico abordou-se uma aplicacdo genérica para o uso do algoritmo genético, que
teve como funcédo objetivo a maximizacdo da equacao desejada. A implementacdo do mesmo

teve a finalidade de apresentar de forma simples e eficiente o bom funcionamento do algoritmo.

Na secdo a seguir, o algoritmo é implementado, para obter de maneira otimizada, a
capacidade de hospedagem de geracdo distribuida e uma possivel ampliacdo na margem de

carregamento do SEP, cuja funcdo objetivo é a curva PV obtida na secédo 5.2.

5.4 APLICACAO DE ALGORITMO GENETICO PARA CAPACIDADE DE
HOSPEDAGEM DE GERACAO DISTRIBUIDA NO SEP

5.4.1 BARRAMENTOS CRITICOS

Para que o algoritmo genético possa solucionar o problema, deve-se estipular um
intervalo onde estdo as possiveis solugdes. Neste caso em especifico, deve-se entdo determinar
0s barramentos criticos de cada sistema, por se tratarem de uma area que apresenta maior

tendéncia em levar o sistema ao colapso de tensao.

Na Tabela 13 abaixo sdo apresentados o0s respectivos barramentos pertencentes a area
critica de cada sistema. Tais barramentos sdo determinados em PAIVA (2007) e STB (2011).

82



Tabela 13: Barramentos criticos dos sistemas analisados.

Sistemas

Barramentos pertencentes a

area critica

14 barras

4,6,7,9, 10,12, 13, 14

30 barras

25, 27, 28, 29, 30

Sul Sudeste

6, 8, 63, 64

A éarea critica € formada pelos barramentos criticos e por suas duas primeiras

vizinhancas.

Tais barramentos foram escolhidos visto que a area critica € aquela que apresenta maior

deficiéncia de poténcia reativa, responsavel por causar baixos niveis de tensdo no sistema.

5.4.2 MARGEM DE CARGA

Apos a determinagdo dos barramentos criticos de cada sistema a ser analisado, € possivel

realizar a otimizacdo da margem de carregamento, por meio da utilizacdo da curva PV

apresentada no tépico 5.2, como funcgéo objetivo do algoritmo genético.

As curvas PV’s tracadas com a utilizacdo do algoritmo genético podem ser observadas

a partir das Figuras 20, 21 e 22, onde é possivel comparar as curvas obtidas antes e depois do

uso do algoritmo genético.

=== —
]

(@)

(b)

Figura 20: Margem de carregamento para o sistema de 14 barramentos: (a) Antes da utilizagdo do
algoritmo genético; (b) Apos a utilizagdo do algoritmo genético.
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Figura 21:Margem de carregamento para o sistema de 30 barramentos: (a) Antes da utilizacdo do
algoritmo genético; (b) Ap6s a utilizagdo do algoritmo genético.
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Figura 22: Margem de carregamento para o sistema Sul Sudeste: (a) Antes da utilizagdo do algoritmo
genético; (b) Apos a utilizacdo do algoritmo genético.

A Tabela 14 apresenta os novos valores da margem de carregamento dos sistemas teste

e do sistema real brasileiro, bem como o aumento percentual obtido apds a otimizagdo do AG.

Tabela 14: Comparativo entre as margens de carregamento com e sem a otimizacao do algoritmo
genético e percentual de aumento.

14 barras 1,94 3,3540 73,78
30 barras 1,55 1,6640 7,36
Sul Sudeste 1,11 1,1850 6,76
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A utilizagdo do algoritmo genético proporcionou um acréscimo significativo de 73,78%
para o sistema de 14 barramentos quando comparado a resolugéo da curva sem a utilizagdo do

algoritmo.

Para o sistema de 30 barramentos o aumento da margem foi de 7,36% em relagdo a
obtida anteriormente. E no sistema real brasileiro a quantidade de carga ampliada foi de 6,76%.

Ao equiparar a porcentagem de acréscimo de carga para cada sistema, verifica-se que
h& uma grande discrepancia entre os valores. Este notavel incremento, para o sistema de 14
barramentos, se da devido a area critica, que é formada pela barra critica e suas duas primeiras

vizinhancas, e, corresponde a 57% da quantidade de barramentos deste sistema.

Embora ocorra disparidade entre os aumentos de carga e os sistemas de 30 barramentos
e Sul Sudeste apresentem percentual inferior, a ampliacdo da margem de carregamento é
bastante significativa, tendo em vista que trata-se de um sistema real brasileiro, este aumento

pode ser equiparado ou até mesmo superior ao sistema de 14 barramentos.

5.4.3 POTENCIAS ATIVAS E REATIVAS

Assim como é possivel aumentar a margem de carregamento do sistema, com a
utilizacdo do algoritmo, também sdo alteradas as poténcias ativas e reativas geradas dos
barramentos pertencentes a area critica. Nas Tabelas 15, 16 e 17 estdo indicados os valores
méaximos de geracdo distribuida que podem ser inseridos nesta area critica (capacidade de

hospedagem) que foram calculados pela técnica de busca do algoritmo genético.

Tabela 15: Relagdo de poténcias ativas e reativas geradas antes e ap6s a otimizacgao para o sistema de 14
barramentos.

Poténcias ativas nos
barramentos
criticos sem

otimizagéo (p.u. na

base de 100 MVA)

Poténcias ativas nos
barramentos
criticos apos a
otimizagéo (p.u. na
base de 100 MVA)

Poténcias reativas
nos barramentos
criticos sem
otimizacéo (p.u. na
base de 100 MVA)

Poténcias reativas
nos barramentos
criticos apos a
otimizacéo (p.u. na
base de 100 MVA)

Pg, = 0,0000
Pse = 0,0000
Pg, = 0,0000

Pe, = —0,1506
Pse = —0,6987
P;, = 0,8328

Qg4 = 0,0000
Qge = 0,3150
Qg = 0,0000

Qg = 0,5047
Qge = —0,2004
Qgr = —0,2569
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Pgo = 0,0000

Pg10 = 0,0000
Pgy, = 0,0000
Pgy3 = 0,0000
Pgy4 = 0,0000

Pgo = —0,3308
Pgyo = 0,1283
Pgy, = —0,3606
Psys = 1,3025
Pgiq = 1,4099

Qgo = 0,0000
Qg1 = 0,0000
Qg12 = 0,0000
Qg13 = 0,0000
Qg14 = 0,0000

Qgo = 0,2268
Q1o = 1,0989
Qg2 = 0,0736
Qg3 = 2,2957
Qc1a = 1,3763

Tabela 16: Relacdo de poténcias ativas e reativas geradas antes e ap6s a otimizacao para o sistema de 30
barramentos.

Ps,5 = 0,0000
Ps,; = 0,0000
Ps,s = 0,0000
Pg,o = 0,0000
Pgso = 0,0000

Ps,s = 0,5838
Pg,; = —0,3439
Ps,s = 0,7756
Pgpo = 0,1163
Pgso = 0,1459

Qgas = 0,0000
Qga7 = 0,0000
Qgas = 0,0000
Qcz0 = 0,0000
Qgso = 0,0000

Qgos = 1,4587
Qga7 = 0,0576
Qgzs = —1,5025
Qggo = 1,7457
Qgso = 0,3647

Tabela 17:Relacéo de poténcias ativas e reativas geradas antes e apds a otimizagdo para o sistema Sul Sudeste.

Pg = 0,0000
Psg = 0,0000
Pses = 0,0000
Pses = 0,0000

Pss = 1,7958
Pgs = 0,6607
Pses = 2,5088
Pses = 1,0635

Qge = 0,0000
Qgs = 0,0000
Qg3 = 0,0000
Qges = 0,0000

Qge = 0,4902
Qgs = 0,0530
Qgez = —0,6442
Qges = —0,3712
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Por meio das Tabelas 15, 16 e 17 percebe-se que a maioria das poténcias geradas nos
barramentos criticos, sejam elas ativas ou reativas, apresentaram valores nulos e a ap6s a
utilizacdo do algoritmo genético todas as poténcias foram aumentadas, independente do sentido
que o fluxo € direcionado. Esta ocorréncia evidencia o aumento da margem de carregamento e
ainda traca os limites de poténcias (capacidade de hospedagem) que podem ser inseridas no

sistema elétrico sem que lhe causem prejuizos.

5.5 DISCUSSOES GERAIS

Com base nos resultados obtidos em cada sistema teste do IEEE e pelo sistema real
analisado, pode-se afirmar com clareza que a implantacdo do algoritmo genético apresentou
desempenho satisfatorio, ampliando a margem de carregamentos para todos 0S casos

analisados.

A metodologia implementada fornece a méaxima capacidade de hospedagem dos
sistemas determinando a quantidade de poténcia a ser injetada na rede e também evitando um
excesso de poténcia reativa, e consequentemente um perfil de tenséo elevado, o que mantém

entdo o sistema operando dentro do limite de estabilidade.

Este resultado é de suma importancia visto que é possivel melhorar o planejamento e
operacdo do sistema elétrico de poténcia. Trata-se de uma solucdo vantajosa, caso seja
necessaria a ampliacdo da rede elétrica, evitando possiveis colapsos causados pela violacdo
limite da capacidade de hospedagem.

87



CAPITULO 6: CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

6.1 CONCLUSOES

Nesta dissertacdo a proposta discutida foi baseada na hipdtese de determinar os limites
operativos do sistema, bem como identificar a quantidade de gerac&o distribuida que pode ser

inserida no mesmo sem que este entre em situagdes criticas.

Para isto, a metodologia utilizada teve como fundamento identificar a margem de
carregamento atual de dois sistemas testes do IEEE e um sistema real brasileiro e entdo otimizar
tais margens a fim de identificar a quantidade méaxima suportada pela rede de insercdo de
geracdo distribuida. A otimizacdo da margem de carregamento foi realizada por meio do
algoritmo genético, cuja funcdo objetivo foi a Curva PV (obtida por meio de sucessivas

resolucdes do fluxo de poténcia).

A partir disso, foi possivel determinar e ampliar a capacidade de hospedagem de geragédo
distribuida por meio da utilizacdo do algoritmo genético. Dentre os sistemas analisados, 0
sistema de 14 barramentos se sobressaiu em relacdo aos demais devido ao acréscimo de 73,78%
da margem de carregamento do sistema. Os sistemas de 30 barramentos e Sul Sudeste
apresentaram, respectivamente, um incremento de carga de 7,36 e 6,76%. Embora haja uma
disparidade, devido a quantidade de barramentos criticos presente em cada sistema analisado,
entre os acréscimos de carga dos sistemas, todos os incrementos sdo de suma importancia. Por
se tratar de um sistema real, 0 acréscimo de carga, para o sistema Sul Sudeste, € muito
significativo e proporciona uma solucdo vantajosa caso seja necessaria uma ampliacéo da rede

elétrica, respeitando os limites operativos do sistema.

A utilizacdo de técnicas de otimizacdo proporciona um melhor aproveitamento dos
recursos disponiveis, evitando, assim, a necessidade de implantacdo de novas unidades
geradoras, mesmo que temporariamente. Este fato beneficia ndo apenas a diminuicdo com

custos, mas também minimiza os impactos causados ao meio ambiente.

Em decorréncia do conhecimento dos limites operativos do sistema é possivel planejar
e tomar decisdes no SEP de forma mais eficiente, visto que tais resultados fornecem
informacdes essenciais para minimizar possiveis colapsos e demais danos no qual o sistema

esta susceptivel.
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6.2 TRABALHOS FUTUROS

Prop6e-se como trabalhos futuros a aplicacdo da proposta deste trabalho em conjunto
com dispositivos FACTS que podem ampliar ainda mais a margem de carregamento dos
sistemas e consequentemente a capacidade de hospedagem, de modo a retardar possiveis
implantacbes de grandes novas unidades geradoras. Ainda como proposta, utilizar a
metodologia em outros sistemas teste e em sistemas reais para sua melhor validagdo, bem como
analisar o comportamento da geracgdo distribuida levando em consideracao outras subareas do

sistema elétrico.

6.3 PUBLICACOES
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ANEXO A

Para cada sistema utiliza-se duas matrizes de dados que sdo apresentadas neste anexo,

com suas respectivas caracteristicas:

MATRIZ A

Coluna 1: Tipo da barra (Slak, PQ ou PV)
Coluna 2: Tensdo na barra

Coluna 3: Angulo da tensdo na barra

Coluna 4: Poténcia Ativa gerada na barra
Coluna 5: Poténcia Ativa consumida na barra
Coluna 6: Poténcia Reativa consumida na barra
Coluna 7: Poténcia Reativa gerada na barra
Coluna 8: Poténcia Reativa maxima gerada
Coluna 9: Poténcia Reativa minima gerada
Coluna 10: Susceptancia shunt instalada
Coluna 11: Area pertencente a barra

Coluna 12: Barra de tensdo controlada

Coluna 13: Se diferente de zero, indica nimero da barra interna do MIT
associada a esta barra

MATRIZ C

Coluna 1: Barra de origem

Coluna 2: Barra de término

Coluna 3: Resisténcia em pu

Coluna 4: Reatancia em pu

Coluna 5: Susceptancia shunt total da linha

Coluna 6: Presenca ou nao de Tap (se houver, valor igual a 1)
Coluna 7: Se tiver Tap, utilizar o valor do Tap
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SISTEMA 14 BARRAMENTOS

MATRIZ A
1.060 0 2.3240 0 0 0| 999.0000 -990000 0
1.0450 -5.0000 1.6600 0.2170 0.1270 0 0.5000 | -99.0000 0
1.1000| -13.0000 0 0.9420 0.1900 0 0.4000 | -99.0000 0
1.0190| -10.0000 0 0.4780 -0.0390 0| 999.0000| -99.0000 0
1.0200 -9.0000 0 0.0760 0.0160 0| 999.0000| -99.0000 0
1.0700| -14.0000 0 0.1120 0.0750 0 0.2400| -99.0000 0
1.0620 | -13.0000 0 0 0 0| 999.0000| -99.0004 0
1.0900| -13.0000 0 0 0 0 0.2400| -99.0000 0
1.0563 | -15.0000 0 0.2950 0.1660 0| 999.0000| -99.0000 0
1.0503| -15.0000 0 0.0900 0.0580 0| 999.0000| -99.0000 0
1.0571| -15.0000 0 0.0350 0.0180 0| 999.0000| -99.0000 0
1.0552| -15.0000 0 0.0610 0.0160 0| 999.0000| -99.0000 0
1.0504 | -15.0000 0 0.1350 0.0580 0| 999.0000| -99.0000 0
1.0358 | -16.0000 0 0.1490 0.0500 0| 999.0000| -99.0000 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
MATRIZC

1.0000 2.0000 0.0193 0.0591 0.0064 0 0

1.0000 5.0000 0.0540 0.2230 0.0061 0 0

2.0000 3.0000 0.0469 0.1979 0.0055 0 0

2.0000 4.0000 0.0581 0.1763 0.0047 0 0

2.0000 5.0000 0.0569 0.1738 0.0043 0 0

3.0000 4.0000 0.0670 0.1710 0.0043 0 0

4.0000 5.0000 0.0133 0.0421 0.0016 0 0

7.0000 4.0000 0 0.2091 0| 1.0000 0.9780

9.0000 4.0000 0 0.5561 0| 1.0000 0.9690

6.0000 5.0000 0 0.2520 0| 1.0000 0.9320

6.0000 11.0000 0.0949 0.1989 0 0 0

6.0000 12.0000 0.1229 0.2558 0 0 0

6.0000 13.0000 0.0661 0.1302 0 0 0

7.0000 8.0000 0 0.1761 0 0 0

7.0000 9.0000 0 0.1100 0 0 0

9.0000 10.0000 0.0318 0.0845 0 0 0

9.0000 14.0000 0.1271 0.2703 0 0 0

10.0000 11.0000 0.0820 0.1920 0 0 0

12.0000 13.0000 0.2209 0.1998 0 0 0

13.0000 14.0000 0.1709 0.3480 0 0 0
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SISTEMA 30 BARRAS

MATRIZ A
1.0000| 1.0600 0 2.6020 0 0 0 0 0 0
3.0000f 1.0430 -5.5084 0.4000 0.2170 0.1270 0 0.5000 -0.4000 0
2.0000p 1.0183 -7.9792 0 0.0240 0.0120 0 0 0 0
2.0000f 1.0089 -9.6338 0 0.0760 0.0160 0 0 0 0
3.00000 1.0100| -14.4186 0 0.9420 0.1900 0 0.4000 -0.4000 0
2.00000 1.0074| -11.3461 0 0 0 0 0 0 0
2.00000 1.0007| -13.1363 0 0.2280 0.1090 0 0 0 0
3.00000 1.0100| -12.1468 0 0.3000 0.3000 0 0.4000 -0.1000 0
2.00000 1.0378| -14.3514 0 0 0 0 0 0
2.00000 1.0197| -15.9564 0 0.0580 0.0200 0 0 0
3.00000 1.0820| -14.3514 0 0 0 0 0.2400 -0.0600 0
2.00000 1.0490| -15.4903 0 0.1120 0.0750 0 0 0 0
3.00000 1.0710| -15.4903 0 0 0 0 0.2400 -0.0600 0
2.00000 1.0315| -16.3769 0 0.0620 0.0160 0 0 0 0
2.00000 1.0246| -16.3946 0 0.0820 0.0250 0 0 0 0
2.00000 1.0293 -15.9574 0 0.0350 0.0180 0 0 0 0
2.00000 1.0171| -16.1689 0 0.0900 0.0580 0 0 0 0
2.00000 1.0105| -16.9591 0 0.0320 0.0090 0 0 0 0
2.00000 1.0053| -17.0978 0 0.0950 0.0340 0 0 0 0
2.00000 1.0081| -16.8706 0 0.0220 0.0070 0 0 0 0
2.00000 1.0071| -16.4078 0 0.1750 0.1120 0 0 0 0
2.00000 1.0077| -16.3884 0 0 0 0 0 0 0
2.00000 1.0089| -16.6856 0 0.0320 0.0160 0 0 0 0
2.00000 0.9965| -16.7186 0 0.0870 0.0670 0 0 0 0
2.00000 1.0000| -16.4318 0 0 0 0 0 0 0
2.00000 0.9820| -16.8665 0 0.0350 0.0230 0 0 0 0
2.00000 1.0109| -15.9790 0 0 0 0 0 0 0
2.00000 1.0035| -11.9764 0 0 0 0 0 0 0
2.00000 0.9908| -17.2399 0 0.0240 0.0090 0 0 0 0
2.00000 0.9791| -18.1457 0 0.1060 0.0190 0 0 0 0
MATRIZ C

1.0000 2.0000 0.0192 0.0575 0.0264 0 1.0000

1.0000 3.0000 0.0452 0.1852 0.0204 0 1.0000

2.0000 4.0000 0.0570 0.1737 0.0184 0 1.0000

3.0000 4.0000 0.0132 0.0379 0.0042 0 1.0000

2.0000 5.0000 0.0472 0.1983 0.0209 0 1.0000

2.0000 6.0000 0.0581 0.1763 0.0187, 0 1.0000

4.0000 6.0000 0.0119 0.0414 0.0045 0 1.0000

5.0000 7.0000 0.0460 0.1160 0.0102 0 1.0000

6.0000 7.0000 0.0267 0.0820 0.0085 0 1.0000

6.0000 8.0000 0.0120 0.0420 0.0045 0 1.0000

6.0000 9.0000 0 0.2080 0 1.0000 0.9780

6.0000 10.0000 0 0.5560 0 1.0000 0.9690

9.0000 11.0000 0 0.2080 0 1.0000 1.0000
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9.0000 10.0000 0 0.1100 0 1.0000 1.0000

4.0000 12.0000 0 0.2560 0 1.0000 0.9320
12.0000 13.0000 0 0.1400 0 1.0000 1.0000
12.0000 14.0000 0.1231 0.2559 0 0 1.0000
12.0000 15.0000 0.0662 0.1304 0 0 1.0000
12.0000 16.0000 0.0945 0.1987 0 0 1.0000
14.0000 15.0000 0.2210 0.1997 0 0 1.0000
16.0000 17.0000 0.0824 0.1923 0 0 1.0000
15.0000 18.0000 0.1073 0.2185 0 0 1.0000
18.0000 19.0000 0.0639 0.1292 0 0 1.0000
19.0000 20.0000 0.0340 0.0680 0 0 1.0000
10.0000 20.0000 0.0936 0.2090 0 0 1.0000
10.0000 17.0000 0.0324 0.0845 0 0 1.0000
10.0000 21.0000 0.0348 0.0749 0 0 1.0000
10.0000 22.0000 0.0727 0.1499 0 0 1.0000
21.0000 22.0000 0.0116 0.0236 0 0 1.0000
15.0000 23.0000 0.1000 0.2020 0 0 1.0000
22.0000 24.0000 0.1150 0.1790 0 0 1.0000
23.0000 24.0000 0.1320 0.2700 0 0 1.0000
24.0000 25.0000 0.1885 0.3292 0 0 1.0000
25.0000 26.0000 0.2544 0.3800 0 0 1.0000
25.0000 27.0000 0.1093 0.2087 0 0 1.0000
28.0000 27.0000 0 0.3960 01.0000 0 0.980
27.0000 29.0000 0.2198 0.4153 0 0 1.0000
27.0000 30.0000 0.3202 0.6027 0 0 1.0000
29.0000 30.0000 0.2399 0.4533 0 0 1.0000

8.0000 28.0000 0.0636 0.2000 0.0214 0 1.0000

6.0000 28.0000 0.0169 0.0599 0.0065 0 1.0000
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SISTEMA SUL SUDESTE

MATRIZ A
3.0000 | 1.0000 3.5600 | 8.0000| 0.0000| 0.0000| -3.320| 4.0000 -4.0000 0| 1.0000| 1.0000| O
3.0000| 1.0100| -1.3000| 9.0000| 0.0000| 0.0000| -2.530| 4.8000 -4.8000 0| 1.0000| 2.0000| O
3.0000| 1.0000| -27.000| 0.0000| 0.0000| 0.0000| -6.180| 12.0000| -10.8000 0| 1.0000| 3.0000] O
2.0000| 1.0480| -7.5000 0 0 0 0 0 0 0| 1.0000| 4.0000| O
2.0000| 1.0690| -19.000 0] 0.0000| 0.0000 0 0 0 0] 1.0000| 5.0000] O
2.0000| 1.0680| -29.000 0| 0.0000| 0.0000 0| 0.0000 -0.0000 0| 1.0000| 6.0000| O
2.0000| 1.0630| -29.000 0| 0.0000 0 0 0 0 0| 1.0000| 7.0000] O
2.0000| 1.0530| -38.000| 0.0000| 12.000| 1.5000 0| 0.0000 -0.0000 0| 1.0000| 8.0000| O
2.0000| 1.0610| -30.000 0| 1.0500| 0.3300 0| 0.0000 0.0000 0| 1.0000| 9.0000| O
2.0000| 1.0590| -27.000 0] 2.000| 0.3800 0 0 0 0| 1.0000| 10.0000| O
2.0000| 1.0200| -34.000 0| 4.4000| 1.6000 0 0 0 0| 1.0000| 11.0000| O
2.0000| 1.0360| -0.87000| 0.0000| 0.0000| 0.0000 0| 0.0000 -0.0000 0| 1.0000| 12.0000| O
2.0000| 1.0420| -8.4000 0] 0.7500| 0.2500 0 0 0 0| 1.0000| 13.0000| O
2.0000| 1.0320| -3.0000 0| 4.5400| 0.4800 0 0 0 0| 1.0000| 14.0000| O
2.0000| 1.0090| -8.6000 0] 0.0000| 0.0000 0 0 0 0| 1.0000| 15.0000| O
2.0000| 0.9920| -11.000 0| 9.0000| 3.0000 0 0 0 0| 1.0000| 16.0000| O
3.0000| 1.0000 8.3500 | 7.0000| 0.0000| 0.0000| -2.170| 6.8000 -8.8000 0| 1.0000| 17.0000| O
3.0000| 1.0200 8.3200 | 2.5000 | 0.0000| 0.0000| -0.853| 1.4000 -1.4000 0| 1.0000| 18.0000| O
3.0000| 1.0100 8.3200 | 3.5000 | 0.0000| 0.0000| -1.460| 2.8500 -3.6000 0| 1.0000| 19.0000| O
3.0000| 1.0100 1.3200 | 2.0000| 0.0000| 0.0000| -2.470| 8.4000 -12.000 0] 1.0000| 20.0000| O
2.0000| 1.0340 3.0800 0 0 0 0 0 0 0| 1.0000| 21.0000| O
2.0000| 1.0530 3.6400 0 0 0 0 0 0 0] 1.0000| 22.0000| O
2.0000| 1.0450 2.4300 0| 2.1400| 0.7400 0 0 0 0| 1.0000| 23.0000| O
2.0000 | 1.0400 4.6200 0 0 0 0 0 0 0| 1.0000| 24.0000| O
2.0000| 1.0450| -0.21000 0 0 0 0 0 0 0| 1.0000| 25.0000| O
3.0000| 1.0200| 2.15000| 8.0000 0 0| -0.604| 4.5000 -4.5000 0| 1.0000| 26.0000| O
2.0000| 1.0290| -2.3000 0 0 0 0 0 0 0| 1.0000| 27.0000| O
2.0000| 1.0030| -7.9000 0| 7.0000| 1.5000 0 0 0 0| 1.0000| 28.0000| O
1.0000 | 1.0300 0.0000| 10.490| 0.0000| 0.0000| 0.05281| 8.0000 -8.0000 0| 2.0000| 29.0000| O
3.0000| 1.0300| 13.8000| 11.500| 0.0000| 0.0000| 0.4614| 6.0000 -6.0000 0| 2.0000| 30.0000| O
3.0000| 1.0300 6.5700| 12.000 | 0.0000| 0.0000| -1.570] 5.3200 -4.0000 0| 2.0000| 31.0000| O
2.0000| 1.0000| -25.0000 0] 7.3540| 1.9100 0 0 0 0| 2.0000| 32.0000| O
2.0000| 1.0610| -6.30000 0| 0.0000| 0.0000 0 0 0 0| 2.0000| 33.0000| O
2.0000| 0.9950| -17.0000 0] 0.1340| 0.042 0 0 0 0| 2.0000| 34.0000| O
2.0000| 0.9990| 4.23000 0| 0.0000| 0.0000 0 0 0 0| 2.0000| 35.0000| O
2.0000| 0.9860| 1.24000 0] 1.5900| 0.3600 0 0 0 0| 2.0000| 36.0000| O
2.0000| 1.0150| 5.08000 0] 0.9400| 0.1800 0 0 0 0| 2.0000| 37.0000| O
2.0000| 1.0530| -0.10000 0| 0.0000| 0.0000 0 0 0 0| 2.0000| 38.0000| O
2.0000| 1.0650| -23.0000 0 0 0 0 0 0 0] 2.0000| 39.0000| O
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2.0000| 1.0490| 6.23000 0 0 0 0 0 0 0| 2.0000| 40.0000| O
2.0000| 1.0560| 7.46000 0| 0.0000 0 0 0 0 0| 2.0000| 41.0000| O
2.0000| 1.0280| 8.37000 0] 0.0000| 0.0000 0 0 0 0| 2.0000| 42.0000| O
3.0000 | 1.0400| -3.20000| 7.0000| 0.0000| 0.0000| -2.290| 4.7500 -4.7500 0| 2.0000| 43.0000| O
3.0000| 1.0300| -3.60000| 6.0000| 0.0000| 0.0000| -2.050| 4.6500 -5.1600 0| 2.0000| 44.0000| O
3.0000| 1.0300| 15.90000| 7.0000 0 0 1.554| 2.2000 -1.4800 0| 2.0000| 45.0000| O
3.0000| 1.0300| 10.3000| 9.5000 0 0| 0.1317] 4.2000 -4.4000 0| 2.0000| 46.0000| O
2.0000| 1.0610| -6.70000 0] 0.0000| 0.0000 0 0 0 0| 2.0000| 47.0000| O
2.0000| 1.0000| -6.80000 0| 2.3700| 0.5900 0 0 0 0| 2.0000| 48.0000| O
2.0000| 1.0710| -25.0000 0| 0.0000 0 0 0 0 0| 2.0000| 49.0000| O
2.0000| 1.0000| -27.0000 0] 11.490| 0.5360 0 0 0 0| 2.0000| 50.0000| O
2.0000| 1.0860| -13.0000 0| 0.0000| 0.0000 0 0 0 0| 2.0000| 51.0000| O
2.0000| 1.0570| -23.0000 0] 0.0000| 0.0000 0 0 0]1.0000| 2.0000| 52.0000| O
2.0000| 1.0000| -25.0000 0| 8.4470| 4.6910 0 0 0 0| 2.0000| 53.0000| O
2.0000| 1.0730| -20.0000 0] 0.0000| 0.0000 0 0 0 0| 2.0000| 54.0000| O
2.0000| 1.0000| -22.0000 0] 7.5560| 0.5624 0 0 0 0| 2.0000| 55.0000| O
2.0000| 1.0500| -22.0000 0| 0.0000| 0.0000 0 0 0 0| 2.0000| 56.0000| O
2.0000| 1.0780| -8.70000 0] 0.0000| 0.0000 0 0 0 0| 2.0000| 57.0000| O
2.0000| 1.0030| -27.0000 0| 0.7000| 0.0200 0 0 0 0| 2.0000| 58.0000| O
2.0000| 1.0780| -10.0000 0] 0.0000| 0.0000 0 0 0 0| 2.0000| 59.0000| O
2.0000| 1.0350| 9.310000 0| 0.0000| 0.0000 0 0 0 0| 2.0000| 60.0000| O
2.0000| 1.0610| 2.530000 0| 0.0000| 0.0000 0 0 0 0| 2.0000| 61.0000| O
2.0000| 1.0000| -25.0000 0] 12.280| 4.2500 0 0 0 0| 2.0000| 62.0000| O
2.0000| 1.0590| -36.0000 0| 0.0000| 0.0000 0 0 0 0| 2.0000| 63.0000| O
2.0000| 1.0560| -39.0000 0] 1.1000| 0.4300 0 0 0 0| 2.0000| 64.0000| O
2.0000| 1.0000| 4.010000 0| 4.0300| 1.2600 0 0 0 0| 2.0000| 65.0000| O
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0
MATRIZ C

100.0000 20.0000 0.0000 0.01264 0.0000 1 1.0000

100.0000 101.0000 0.00172 0.0272 2.3140 0 0

100.0000 101.0000 0.00171 0.0270 2.3020 0 0

100.0000 210.0000 0.00209 0.02935 2.5460 0 0

100.0000 213.0000 0.00000 0.02357 0.0000 0 0

100.0000 535.0000 0.00153 0.0240 2.0380 0 0

101.0000 102.0000 0.00156 0.0246 2.0850 0 0

101.0000 103.0000 0.00152 0.0239 2.0260 0 0

102.0000 120.0000 0.00000 0.02403 0.0000 0 0

102.0000 | 1503.0000 0.00110 0.0191 1.6185 0 0
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103.0000 123.0000 0.00000 0.02419 0.0000 0 0
104.0000 103.0000 0.00196 0.0310 2.6490 0 0
104.0000 | 1503.0000 0.00050 0.0082 0.6936 0 0
122.0000 48.0000 0.00000 0.00953 0.0000 0 0
122.0000 103.0000 0.00105 0.01619 1.3635 0 0
122.0000 103.0000 0.00105 0.01619 1.3635 0 0
210.0000 18.0000 0.0000 0.01000 0.0000 1 1.0000
210.0000 217.0000 0.0000 0.0172 0.0000 1 1.0000
210.0000 217.0000 0.0000 0.0172 0.0000 1 1.0000
210.0000 370.0000 0.00147 0.0232 1.966 0 0
233.0000 210.0000 0.0028 0.0399 3.5536 0 0
233.0000 320.0000 0.0027 0.0027 0.03870 0 0
234.0000 233.0000 0.0000 0.01113 0.0000 1 1.0000
234.0000 233.0000 0.0000 0.01000 0.0000 1 1.0000
320.0000 210.0000 0.00125 0.01937 1.4996 0 0
320.0000 300.0000 0.00000 0.013567 0.0000 1 1.0000
320.0000 360.0000 0.00082 0.01256 0.9899 0 0
325.0000 301.0000 0.00000 0.0351 0.0000 1 1.0000
325.0000 326.0000 0.00000 0.0216 0 1 1.0000
325.0000 326.0000 0.00000 0.0216 0 1 1.0000
325.0000 360.0000 0.001 0.01519 1.1967 0 0
325.0000 370.0000 0.0028 0.0484 4.1950 0 0
360.0000 302.0000 0.0000| 0.019367 0 1 1.0000
370.0000 303.0000 0.0000 0.0141 0.000 1 1.0000
370.0000 535.0000| 0.000931 0.013758 0 0
535.0000 500.0000 0.00000| 0.001025 0 1.0000 1.0000
536.0000 535.0000 0.00000 0.0142 0 1.0000 1.0430
814.0000 895.0000 0.00032 0.01146 0 1.0000 0.9503
814.0000 895.0000 0.00031 0.011651 0 1.0000 0.9503
824.0000 800.0000 0.00000 0.0112 0 1.0000 1.0240
824.0000 933.0000 0.0001 0.00124 0.15204 0 0
824.0000 933.0000 0.0001 0.00126 0.15428 0 0
834.0000 934.0000 0.02444 0.12652 0.21706 0 0
839.0000 840.0000 0.00000 0.0664 0 1.0000 1.0000
839.0000 840.0000 0.00000 0.0629 0 1.0000 1.0000
839.0000 898.0000 0.01130 0.0699 0.12617 0 0
839.0000 | 1047.0000 0.01220 0.0769 0.1381 0 0
839.0000 | 2458.0000 0.00220 0.0109 0.018601 0 0
839.0000 | 2458.0000 0.00170 0.0103 0.020537 0 0
856.0000 810.0000 0.00000 0.0105 0.0000 1.0000 1.0000
856.0000 933.0000 0.00052 0.00654 0.80493 0 0
856.0000 | 1060.0000 0.00056 0.00697 0.85746 0 0
895.0000 122.0000 0.00308 0.03958 4.44840 0 0
895.0000 122.0000 0.00308 0.03958 4.44840 0 0
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896.0000 897.0000 0.00050 0.0073 0.78060 0 0
897.0000 808.0000 0.00000 0.0102 0 1.0000 1.0240
898.0000 848.0000 0.00000 0.0636 0 1.0000 1.0000
898.0000 | 1047.0000 0.00150 0.0089 0.016317 0 0
933.0000 895.0000 0.00200 0.0255 3.12720 0 0
933.0000 955.0000 0.00162 0.02048 2.5017 0 0
933.0000 959.0000 0.00200 0.0269 3.3640 0 0
934.0000 933.0000 0.00031 0.01207 0 1.0000 0.9477
934.0000 | 1047.0000 0.03045 0.15738 0.27123 0 0
934.0000 | 1047.0000 0.03041 0.15718 0.27089 0 0
938.0000 955.0000| 0.002556 | 0.029224 3.60400 0 0
938.0000 959.0000| 0.001270 0.01603 1.95890 0 0
939.0000 938.0000| 0.000310 0.0115 0 1.0000 0.9360
939.0000 938.0000 | 0.000320 0.01163 0 1.0000 0.9360
939.0000 938.0000 | 0.000000 0.01277 0 1.0000 0.9360
939.0000 | 1015.0000 0.01271 0.06562 0.11305 0 0
939.0000 | 1015.0000 0.01283 0.06564 0.11522 0 0
955.0000 964.0000| 0.001877 0.023467 2.87240 0 0
959.0000 895.0000| 0.000500| 0.004400 0.47580 1.0000 0.9580
960.0000 834.0000| 0.022111 0.11475 0.19687 0 0
960.0000 959.0000| 0.000320 0.01163 0 1.0000 0.9744
960.0000 959.0000| 0.000310 0.01166 0 1.0000 0.9744
960.0000| 1015.0000| 0.018920 0.09776 0.16845 0 0
960.0000 | 1015.0000| 0.018950 0.09704 0.17029 0 0
964.0000 976.0000 | 0.0007330 0.009164 1.12170 0 0
965.0000 964.0000 | 0.0002000 0.01211 0 1.0000 0.9349
965.0000 964.0000 | 0.0002000 0.01233 0 1.0000 0.9349
976.0000 995.0000 | 0.0028200 0.03852 4.93700 0 0
995.0000 904.0000 | 0.0001233 0.015383 0 1.0000 1.0000
995.0000 964.0000 | 0.0016430 0.030339 3.54880 0 0
995.0000 | 1030.0000| 0.0007300 0.00920 1.12260 0 0
995.0000 | 1060.0000| 0.0017200 0.02170 2.65160 0 0
1030.0000 915.0000 0| 0.020655 0 1.0000 1.0000
1030.0000 955.0000 | 0.0004700 0.00590 0.71818 0 0
1047.0000 919.0000 | 0.0002425 0.017022 0 1.0000 1.0250
1060.0000 897.0000 | 0.0007600 0.01171 1.24580 0 0
1060.0000 925.0000 | 0.0001133 0.01515 0 1.0000 1.0240
1210.0000 976.0000 | 0.0003000 0.01219 0 1.0000 0.9681
1210.0000 976.0000 | 0.0003900 0.01138 0 1.0000 0.9681
1210.0000 976.0000 | 0.0003600 0.01217 0 1.0000 0.9681
1503.0000 | 1504.0000 0 0.05200 0 1.0000 0.9824
2458.0000 896.0000 0 0.01270 0 1.0000 0.9654
0 0 0 0 0 0 0
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