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RESUMO

Os sistemas de distribuicdo de energia elétrica vém se modernizando cada vez
mais, através da insergdo dos recursos energéticos distribuidos (REDs), os quais
incluem a geracao distribuida, sistemas de armazenamento de energia, veiculos
elétricos, resposta da demanda, entre outros e também tornam possivel a formagao
de microrredes. Entretanto, ao considerar a insercao de tais recursos nos sistemas
de distribuicdo, novos desafios vém a tona, por conta da natureza incerta
relacionada a geracao distribuida com fontes renovaveis variaveis (FRVs) e a
demanda, por exemplo. Estas incertezas impactam diretamente no problema do
planejamento da operacdo, que visa, como outros objetivos, a minimizagdo dos
custos operacionais. Ao inserir as incertezas na modelagem do problema, é possivel
investigar seu impacto sobre os custos diretamente. Dadas as circunstancias
mencionadas, neste trabalho é desenvolvido um modelo computacional baseado na
teoria de decisdo com lacunas de informagédo (TDLI) (do inglés, information gap
decision theory - IGDT) orientada a dados para a programacao da operagao diaria
de microrredes considerando incertezas relacionadas a geracéo fotovoltaica e a
demanda. O modelo da programacgao diaria da operacdo de microrredes considera
sistemas de armazenamento (baterias), resposta da demanda, geracdo térmica e
um modelo de fluxo de poténcia CA linearizado. Além disso, a abordagem orientada
a dados proposta € incluida com o intuido de reduzir o aspecto conservador do
modelo TDLI robusto e o aspecto otimista ndo realista do modelo TDLI através da
funcdo de oportunidade. Para este fim, dados reais de 14 anos discretizados em
base horaria foram utilizados. O modelo é resolvido por: um pré-processamento
orientado a dados para se definir os limites das variaveis de incerteza, uma primeira
etapa que € o modelo deterministico, a fim de se obter o menor custo de operagao
com dados previstos, e a etapa que considera as incertezas através do TDLI. Para
validacdo da metodologia proposta, quatro microrredes teste foram utilizadas,
considerando diferentes arranjos, como sistemas de 6 a 18 barras, além da alocagao
de geracgdo fotovoltaica e baterias em diferentes pontos. As analises de risco
mostram que quanto maior o nivel de robustez das variaveis incertas, maior o custo
de operacgdo. Entretanto, com a implementagao do pré-processamento, foi possivel
encontrar um ponto de saturacdo das variaveis incertas, e consequentemente, um
limite para o aumento ou redugdo de custos, dependendo da estratégia TDLI
adotada. Os resultados mostram a efetividade e utilidade do modelo proposto, pois
foi demonstrado para os casos apresentados que o maior nivel de incerteza
utilizando a fungédo de robustez que a geragao fotovoltaica atingiu foi de 93,2%, o
que quer dizer que o pior cenario seria uma reducao deste valor de geragao. Ja para
a demanda, o maximo nivel de incerteza encontrado foi de 26,97%, ou um aumento
maximo para a demanda. Similarmente, para a funcdo de oportunidade, os maiores
niveis dos parametros de incerteza da geracgao fotovoltaica e da demanda foram
respectivamente de 79,41% e 37,94%.

Palavras-chave: Microrredes. Programacdo da Operagdo. Recursos Energéticos
Distribuidos. Teoria de Decisdo com Lacunas de Informacao.
Incertezas.



ABSTRACT

Electric power distribution systems have been increasingly modernized by the
distributed energy resources (DERS) insertion, such as distributed generation, energy
storage systems, electric vehicles, demand response, and others. These resources
make it possible for the formation of microgrids. However, when considering the
inclusion of such resources in distribution systems, new challenges arise, due to the
uncertain nature related to distributed generation with variable renewable sources
and load demand, for example. These uncertainties have a direct impact on the
operation planning problem, which aims to minimize operating costs, along with other
objectives. By inserting uncertainties into the problem modeling, it is possible to
investigate their impact on costs, directly. Given the preceding circumstances, this
work develops a data-driven computational model based on information gap decision
theory for programming the day-ahead operation of microgrids considering
uncertainties related to photovoltaic generation and load demand. The day-ahead
operation planning model of microgrid considers storage systems (batteries),
demand response, thermal generation, and a linearized AC power flow model.
Furthermore, the proposed data-driven approach is included to reduce the
conservativeness of the robust IGDT model and the unrealistic optimistic aspect of
the IGDT model through the opportunity function. For this purpose, existing data from
14 years, discretized on an hourly basis, were used. The model is solved with three
different stages: a data-driven pre-processing to define the upper or lower bounds of
the uncertainty variables, a first step to obtain the lowest cost of operation with
predicted data, which is the deterministic model, and the step that considers
uncertainties through IGDT. To validate the proposed methodology, four test
microgrids were used, considering different arrangements, such as systems with 6 to
18 buses, in addition to the allocation of photovoltaic generation and batteries at
different points. Risk analyzes show that the higher the level of robustness of the
uncertain variables, the higher the cost of operation. However, with the pre-
processing implementation, it was possible to find a saturation point for the uncertain
variables and, consequently, a limit for the increase or reduction of costs, depending
on the IGDT strategy adopted. The results show the effectiveness and applicability of
the proposed model, as it was shown for the presented cases that the highest level of
uncertainty using the robustness function that the photovoltaic generation reached
was 93.2%, which means that the worst scenario would be a reduction in the average
generation value. As for load demand, the maximum level of uncertainty found was
26.97%, or a maximum increase for load demand. Similarly, for the opportunity
function, the highest uncertainty parameters levels for photovoltaic generation and
demand were 79.41% and 37.94%, respectively.

Keywords: Microgrids. Operation Scheduling. Distributed Energy Resources.

Information-Gap Decision Theory. Uncertainty.
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contador de iteragbes da fungéo objetivo p

numero de pontos que se busca encontrar solugcdes

numero de cenarios total

um dos cenarios

peso considerado na combinacéo linear

custo operacional horario total das baterias da microrrede em R$ durante um

periodo t para todo o horizonte de planejamento N

cd;

custo de operagdo da geragao térmica a diesel em R$ durante o periodo t do

horizonte de planejamento N

cgrid, custo ou beneficio da transagéo de energia durante um periodo t com a rede

principal de distribuicido em R$

cls;

degp

custo de corte de carga em R$

degradacéao percentual de vida util das baterias no periodo t em cada barra b

que a bateria esta alocada



InvBat, preco de compra da bateria que € instalada na barra b com 100% de vida
atil em R$

Cy custo de operacao de cada gerador alocado na barra b

gdp, poténcia produzida por cada gerador térmico da barra b durante o periodo ¢
Te; tarifa horaria de energia

ne;,  energia comprada ou injetada pela microrrede em cada barra b no periodo ¢
Isy ¢ custos relacionados a carga nao atendida, ou corte de carga

X{p variavel binaria que representa a operagao carregando da bateria alocada na
barra b durante um periodo t

xf_b variavel binaria que representa a operag¢ao descarregando da bateria
alocada na barra b durante um periodo t

Aming, capacidade minima de carga para a bateria instalada na barra b durante um
periodo f, em pu médio

Amax;, capacidade maxima de descarga para a bateria instalada na barra b durante
um periodo t, em pu meédio

Aming capacidade minima de carga para a bateria instalada na barra b durante um
periodo f, em pu médio

Amax{ capacidade maxima de descarga para a bateria instalada na barra b durante
um periodo t, em pu meédio

ag valor continuo de carga da bateria instalada na barra b em um periodo t em
pu médio

al, valor continuo de descarga da bateria instalada na barra b em um periodo ¢
em pu médio

socy, Vvalor do estado de carga da bateria instalada na barra b no periodo t em
pu.h

soc,_1p .valor do estado de carga da bateria instalada na barra b no periodo anterior
ao analisado

n¢ eficiéncia percentual de carga da bateria

a eficiéncia percentual de descarga da bateria

n
SOC™" capacidade minima total de armazenamento da bateria instalada na barra b

em pu.h



S0C** capacidade maxima total de armazenamento da bateria instalada na barra b
em pu.h

yON inicio do ciclo de carga

y9FF  fim do ciclo de carga

zON inicio do ciclo de descarga

z%FF  fim do ciclo de descarga

yt‘?,’,\’ variavel binaria que representa o inicio do ciclo de carga, quando tém o valor
igual a 1, da bateria alocada na barra b em um periodo ¢

yee® variavel binaria que representa o fim do ciclo de carga, quando tém o valor
igual a 1, da bateria alocada na barra b em um periodo ¢

zgl’," variavel binaria que representa o inicio do ciclo de descarga, quando tém o
valor igual a 1, da bateria alocada na barra b em um periodo ¢

z2gF  variavel binaria que representa o fim do ciclo de descarga, quando tém o
valor igual a 1, da bateria alocada na barra b em um periodo ¢

dod,, profundidade de descarga da bateria em pu.h

Af variavel linear para o calculo da degradagao

By variavel constante para o calculo da degradagéao

Gd™"  limites minimos do problema, em pu.h

Gdp**™ limites maximos do problema, em pu.h

LF fator de carga

;3&{_;;“” demanda total do sistema de cada periodo t na barra b, em pu

Pri,,  fluxo de poténcia ativa na linha / no periodo t em pu medio

dr1,, fluxo de poténcia reativa na linha / no periodo t em pu médio

R;; a resisténcia de uma linha / que conecta as barras i e j, em pu

Xij a reatancia de uma linha / que conecta as barras i e j, em pu

vy, tensado da barra i em um periodo t, que estdo conectadas a linha /, em pu
V), tensdo da barra j em um periodo £, que estdo conectadas a linha /, em pu
0;, aberturas angulares das barras /i, que estdo conectadas a linhas /, durante

um periodo t em radianos.

0; aberturas angulares das barras j, que estdo conectadas a linhas /, durante

um periodo t em radianos.

P capacidade maxima de fluxo de poténcia ativa de uma linha /, em pu meédio



Qf;* capacidade maxima de fluxo de poténcia reativa de uma linha /, em pu médio

Ptb injecdes de poténcia ativa em uma barra b em um periodo t em pu médio
dep injecdes de poténcia reativa em uma barra b em um periodo t em pu médio
0b conjunto de linhas que estdo conectadas a barra b

tan(FP) fator de proporcionalidade entre a poténcia ativa e reativa

VM Jimites minimos de tens&o na barra b em um periodo t

V% limites maximos de tenséo na barra b em um periodo ¢

pdi°™ quantidade de carga controlavel total que é alocada em uma barra b ao
longo do dia

Dry, percentual de carga controlavel a ser alocado em uma barra b ao longo do
dia

pdiy™

ac,p,  percentual de carga controlavel a ser alocada na barra b em um periodo t.

quantidade de carga controlavel a ser alocada na barra b em um periodo t.

U conjunto de incertezas

agpy  Parametro de incerteza relacionado a geragéo fotovoltaica
gpv®* valor previsto de geragao fotovoltaica

gpv® valor incerto de geragao fotovoltaica

Apg parametro de incerteza relacionado a demanda

pdf9tet valor previsto de demanda

pdi ot valor incerto de geragéo demanda

N numero de periodos totais do horizonte de planejamento

cb; custo operacional horario total das baterias da microrrede em R$ durante um
periodo t

cd; custo de operagdo da geragao térmica a diesel, em R$, durante o periodo t

cgrid; custo ou beneficio da transag¢ao de energia durante um periodo t com a rede
principal de distribuicdo, em R$

cls; custo do corte de carga que ocorre na barra b durante um periodo t, em R$
y desvio critico definido ao inicio da segunda etapa

CustoBasecusto resultante do modelo deterministico em R$

gpvep geragéo fotovoltaica utilizada na barra b durante o periodo t em pu médio
gpvip geragéo fotovoltaica incerta disponivel para a barra b durante o periodo t em

pu médio



gnu;, geracéo fotovoltaica n&o utilizada na barra b durante o periodo t em pu
médio

pdggtal demanda total incerta em cada periodo t na barra b, em pu

D1 conjunto de cenarios para a geragao fotovoltaica

gpvg’ vetor de 24 posicdes que representa a geragao fotovoltaica disponivel
resultante a cada horario para a barra b

GPVy gy oonee vetor de 24 posi¢des que representa a geragao fotovoltaica disponivel a
cada horario em uma barra b em um cenario histérico d7 dentro do conjunto de
cenarios D1

®¢4, Variavel que representa o peso que € dado pela otimizagao a cada um dos
cenarios histéricos de geracao fotovoltaica

D2 conjunto de cenarios para a demanda

de"“” vetor de 24 posi¢des que representa a demanda resultante a cada horario

para a barra b

Pdif:{;’ vetor de 24 posi¢des que representa a demanda a cada horario em uma
barra b em um cenario histérico d2 dentro do conjunto de cenarios D2

¢p,, Variavel que representa o peso que € dado pela otimizagao a cada um dos
cenarios histéricos de geracao fotovoltaica

€ numero relativamente pequeno (entre 103 e 10)

st variavel de folga da restricdo referente a maximizagao do parametro de
incerteza relacionado a demanda para cada iteracao i

r range da fungao objetivo relacionada a incerteza da demanda, o qual é
obtido com a matriz de payoff

e variagao paramétrica na busca das solu¢des de Pareto para cada iteragao i
i iteracao do método de busca das solugdes de Pareto

g numero de solugdes de Pareto de que deseja encontrar
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1 INTRODUGAO

Ha um crescimento na demanda do sistema elétrico de poténcia devido ao
constante desenvolvimento, tanto tecnoldgico quanto econdmico e socioambiental
do mundo. As fontes renovaveis, como a energia edlica e a energia solar
fotovoltaica, vém se tornando cada vez mais importantes para a matriz energética,
isso porque, além de contribuirem para questdes ambientais, melhoram a utilizagao
dos recursos energéticos existentes.

De acordo com o Plano Decenal de Expansao de Energia (PDE, 2030), é
esperado que tanto a geracao edlica quanto a geracao fotovoltaica atinjam 30 GW
em 2030, o que representara 20% da capacidade instalada. Esta participacao
apresenta um desafio relacionado a operagcdo em tempo real, ja que fontes
renovaveis apresentam incertezas por conta de sazonalidade e intermiténcia. A
energia fotovoltaica é caracterizada por ser uma fonte renovavel variavel (FRV), o
que quer dizer que seu funcionamento depende de fatores externos, como, por

exemplo, o clima, o que influencia no atendimento da demanda.

A energia edlica constitui cerca de 11,43% da capacidade instalada no
sistema de produgdo e transmissédo de energia elétrica no Brasil e a energia solar
representa 2,4% (ONS, 2021), como pode ser visto no GRAFICO 1. A projegéo do
aumento de até 20% da geragéao edlica e 10% da geragao solar fotovoltaica até 2030
(MME; EPE, 2019).

GRAFICO 1 - MATRIZ ENERGETICA BRASILEIRA

19,643 MW;
37,381 MW; 11.43%

21.76% 1,990 MW; 1.16%

4,132 MW; 2.40%

Total: 171,820 MW 108,675 MW;
63.25%

m Edlica ® Nuclear ® Hidraulica Solar = Térmica

FONTE: Adaptado de ONS (2021).
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A insercao de tais fontes e outras tecnologias na matriz, como sistemas de
armazenamento de energia, geragado distribuida, resposta da demanda e outros
recursos energéticos distribuidos (REDs) de forma integrada permitem que um
sistema de menor porte possa ser utilizado: a Microrrede. A geracgéao distribuida pode
usar fontes renovaveis como n&o renovaveis. No caso da GD com FRV, geralmente
e majoritariamente é usado a geragcao solar fotovoltaica. Segunda a Resolucao
Normativa da ANEEL n. 674, uma microrrede é uma “rede de distribuicdo de energia
elétrica que pode operar isoladamente do sistema de distribuicdo, atendida
diretamente por uma unidade de geracao distribuida” (ANEEL 2015).

As microrredes trazem vantagens para o sistema, pois além de auxiliar na
diversificagcdo da matriz energética diminuindo o fator de dependéncia de geragao
proveniente de combustiveis fosseis, elas podem aumentar a confiabilidade e
segurancga energética. Entretanto, a utilizacdo dos REDs e FRVs desafiam o sistema
a se adaptar com a natureza incerteza relacionada a sua variabilidade. As FRVs sao
dependentes de fatores externos e climaticos, como a velocidade do vento, no caso
da geracgao edlica, e a incidéncia solar, no caso da geragéo fotovoltaica. O operador
da microrrede precisa estar preparado para lidar com a incerteza dessas fontes.
Também € possivel observar que a demanda possui graus de incerteza e é
necessario garantir que esta seja atendida. O planejamento da operagao é utilizado
para programar o despacho 6timo, de modo a garantir que os limites operacionais do
sistema, neste trabalho da microrrede, sejam respeitados, visando menores custos
de operacao.

Dadas as incertezas relacionadas as fontes renovaveis e demanda,
metodologias vém sendo utilizadas para a modelagem dos cenarios de incerteza.
Uma das metodologias que aborda este tipo de modelagem € a teoria de decisao
com lacunas de informagao, ou TDLI, (do inglés, Information-Gap Decision Theory —
IGDT). Nao ha trabalhos que utilizem o termo em portugués, mas optou-se por
utilizar esta sigla por ser a que se assemelha com a traducao literal do método. A
TDLI é uma técnica que vem sendo implementada para modelar os parametros de
incerteza, baseando-se em estratégias de robustez e oportunidade, que levam em
consideracao os riscos do sistema (BEN-HAIM, 2006). Uma das vantagens de se
utilizar esse método é que ndo € necessario conhecer a fungao de distribuicdo de

probabilidade do conjunto.
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O planejamento da operagédo de microrredes considerando incertezas das
fontes de energia renovavel e da demanda utilizando uma ferramenta capaz de
analisar os riscos dessas incertezas auxilia 0 operador da microrrede na tomada de
decisdes, principalmente com o objetivo de reduzir os custos e ainda estar

preparado para possiveis cenarios do sistema.

1.1 JUSTIFICATIVA

Dentro do tema de planejamento da operagdo em sistemas elétricos de
poténcia, diversos estudos vém sendo desenvolvidos abordando incertezas na
demanda, na geragao, entre outros assuntos pertinentes ao tema. Assim como sera
apresentado no capitulo 2 (revisédo de literatura), muitos dos trabalhos desenvolvidos
utilizam modelagem estocastica para modelar as incertezas. Bem como, muitos dos
trabalhos apresentados na literatura utilizam sistemas multienergia, que sao
sistemas que possuem mais de um tipo de fontes energéticas. Nas microrredes,
encontram-se sistemas considerando apenas geragéao fotovoltaica, ou a combinagao
de geragao fotovoltaica e edlica. Ainda ha aqueles que utilizam um sistema termo-
solar ou termo-edlico-solar. Entretanto, nessas modelagens, € necessario considerar
as incertezas relacionadas as fontes variaveis e demanda. Assim sendo, é
necessario um metodo adequado para auxiliar o tomador de decisdo a preparar o
sistema para evitar riscos de dependéncia total da rede de distribuicdo ao qual a
microrrede esta conectada e cortes de cargas da microrrede.

Varios métodos sao utilizados para inserir as caracteristicas incertas de
fontes de energia e demanda na modelagem de sistemas. Alguns utilizam fungbes
de densidade de probabilidade, como modelagens probabilisticas e estocasticas, o
que demanda um grande esforco computacional (MOHAMMADI-IVATLOO e
NAZARI-HERIS 2019). A TDLI e a otimizagao robusta nao utilizam essas fun¢des de
densidade de probabilidade, o que quer dizer que ndao necessitam de uma grande
quantidade de dados de entrada, reduzindo o tempo computacional quando
comparadas a outras técnicas de modelagem de incerteza, o que aumenta a
caracteristica conservadora destas técnicas, pois ndo ha comparagao com os dados
existentes, podendo levar a resultados com baixa probabilidade de acontecer. A
otimizacao robusta utiliza dados previstos dos parametros de incerteza para

trabalhar com o pior caso, fazendo com que o conjunto de incertezas seja dado em
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um intervalo exato, com os limites maximos e minimos do parametro de incerteza.
Diferentemente da TDLI, que, por ser uma estratégia baseada em riscos, tem uma
analise tanto otimista quanto robusta do sistema, ndo necessitando de um intervalo
do conjunto de incerteza tdo preciso (EHSAN e YANG, 2019). Logo, a tomada de
decisdo é baseada mais no custo ou lucro maximos e minimos a serem
considerados pelo tomador de decisdao do que pelo parametro de incerteza, nao
considerando apenas uma abordagem mais conservadora, como na otimizagao
robusta, mas sim uma abordagem mais otimista considerando um risco maior, ou
mais robusta, para um risco menor.
Dentro deste contexto, o presente trabalho traz como contribui¢des os
seguintes pontos:
(a) A modelagem das incertezas associadas a geragao solar e a demanda
através do método de Teoria de Decisdo com Lacunas de informacgao
(TDLI) na programacao diaria da operagcao de microrredes;
(b) A insercdo de um pré-processamento orientado a dados utilizando dados
reais no modelo computacional desenvolvido no item (a), inserindo assim
um novo modelo de TDLI orientado a dados;

(c) A analise de riscos das incertezas mencionadas no item (a).

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um modelo computacional
para a programacgao da operagao diaria de microrredes considerando incertezas da
demanda e da geracao.

Para alcancar o objetivo geral, os objetivos especificos séo:

(a) Avaliar o estado da arte com artigos e trabalhos que contemplem
problemas relacionados ao problema da programacédo da operagao,
modelagens matematicas das incertezas e o método TDLI,

(b) Modelar a programacéao da operacgao diaria de microrredes considerando
incertezas na geragao solar e na demanda;

(c) Inserir a formulagao orientada a dados no modelo desenvolvido no item
(b);

(d) Realizar a formulacdo do problema de otimizagdo através do método

TDLI, considerando as incertezas de geragado e demanda;
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(e) Implementar computacionalmente o modelo proposto e realizar testes

para avaliar a eficacia do modelo proposto.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTAGCAO

Desta forma, o presente trabalho traz uma proposta de projeto de dissertagéo
visando a programacgao diaria da operacao de microrredes sob incertezas. Este
trabalho esta organizado em cinco capitulos que abordam desde a contextualizagao
do planejamento até os resultados encontrados. A introdugdo foi apresentada no
capitulo 1, bem como as justificativas e os objetivos geral e especificos. O capitulo 2
traz a fundamentacado tedrica e uma reviséo de literatura, seguido da metodologia
proposta no capitulo 3. Ja os resultados e discussdes sdo apresentados no capitulo

4. E por fim, as conclusées e trabalhos futuros estao presentes no 5.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA E REVISAO DE LITERATURA

Este capitulo tem por objetivo apresentar os materiais tedricos utilizados na
construgcéo desta dissertagdo, como os trabalhos que foram identificados com mais
proximidade ao tema abordado para a montagem do portfolio técnico, as técnicas
utilizadas pelos autores para o problema da programacgao diaria das microrrede, as
abordagens de incerteza, como a TDLI é aplicada nos trabalhos pesquisados e
metodologias que se aplicam a problemas com mais de um objetivo, a introdugéo da
metodologia TDLI orientada a dados, bem como uma formulagdo generalizada das

técnicas utilizadas.

2.1 REVISAO DE LITERATURA

2.1.1 Processo para selecao do Portfélio Bibliografico

O portfélio bibliografico que sera apresentado neste capitulo é baseado na
metodologia proposta por Ensslin et al (2010). Para tal, € necessario seguir alguns
procedimentos, como definir os eixos de pesquisa e palavras-chave:

a) Definir os eixos de pesquisa e palavras-chave

Os eixos de pesquisa estao relacionados ao problema que sera solucionado
e as palavras-chaves as técnicas utilizadas na solugcdo do problema e/ou as
abordagens empregadas e aspectos especificos que sao importantes para a
pesquisa. Definiu-se trés eixos de pesquisa e trés palavras-chave e foi feita a
combinacgao entre eles. A TABELA 1 apresenta quais foram os eixos e palavras-
chave definidos para esta pesquisa. Optou-se por utilizar os termos em inglés para

ampliar a busca dos trabalhos cientificos.

TABELA 1 — EIXOS DE PESQUISA E PALAVRAS-CHAVE

Eixos de Pesquisa Palavras-Chave
Microgrids Optimal Scheduling Information Gap Decision Theory
Microgrids Optimal Power Flow Distributed Energy Resources
Microgrids Under Uncertainties Thermal Generation

FONTE: O autor (2022).
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b) Definir o banco de dados bruto

Com a combinagdo cruzada das palavras, obteve-se um total de nove
combinagdes. Foi utilizado o software Harzing Publish or Perish, em portugués
“‘publique ou perega” para realizar as buscas com o banco de dados do Google
Académico. Com a ferramenta Harzing Publish or Perish, é possivel limitar as
buscas a um numero de artigos definido, numero de citagdes do autor ou do artigo,
data de publicagdo etc. Com isso, definiu-se a busca a 500 artigos por combinagéo
de eixo de pesquisa e palavra-chave dos ultimos 10 anos, totalizando 4500 artigos
para o banco de dados.

Apos a definicdo do banco de dados, utilizou-se a ferramenta Zotero, que
consiste em um software que gerencia referéncias, dados bibliograficos e outros
materiais da pesquisa. Os artigos foram exportados para o Zotero, e entdo eliminou-
se os artigos redundantes, ou seja, aqueles que se alinhavam em mais de uma
combinagao de buscas, resultando em um banco de dados de 2532 artigos.

Com isso, foi feita a leitura dos titulos dos artigos para verificar quais
estavam mais alinhados com o tema da pesquisa, obtendo-se um banco de dados
de 170 artigos. Foi feito mais um refinamento, lendo-se os resumos dos artigos,
resultando 63 artigos para o banco de dados. Destes, leu-se a introducgao,
conclusdes e analise de figuras e tabelas, totalizando 38 de artigos para leitura
completa, sendo que foram selecionados 16 artigos para apresentar no portfolio

final.
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FIGURA 1 — ESQUEMA DE PREPARACAO PARA O PORTFOLIO BIBLIOGRAFICO

Banco de dados bruto

*4500 artigos
—
Remocgao dos artigos redundantes
eBanco de dados bruto sem repeticdo
©2532 artigos
—
—

Leitura do Titulos

eArtigos alinhados com o tema da pesquisa
¢170 artigos

Leitura dos resumos

eArtigos com resumos alinhados com o tema da pesquisa
*63 artigos

Leitura da Introducao e Conclusdes

*38 artigos selecionados para leitura completa
*16 artigos para o portfélio final

FONTE: O autor (2022)

2.1.2 Estado da arte

Esta seg¢do tem como objetivo apresentar os artigos agregados ao portfolio
final, descrevendo o problema abordado, as técnicas de resolugéo e os principais
resultados referentes ao problema da programagdo da operagdo de microrredes.
Dentre os trabalhos investigados para a obtengdo do portfélio final, foi possivel
observar que ha uma diversificagdo no tratamento e modelagem da microrrede,
como:

- Modo de operacdo da microrrede, sendo este modo tipicamente
classificado como: microrrede conectada a rede, em que a microrrede pode tanto
injetar como consumir energia da rede principal; microrrede operando de forma
isolada, que ocorre em locais mais remotos, onde o desafio geografico néo

possibilita a conexao direta com a rede; e microrrede que estad conectada a rede,



24

mas que permite operar de modo ilhado caso exista alguma falha no sistema
principal, manutengdes ou outro motivo operacional.

- Modelagem de aspectos especificos da operagdo como quais fontes de
geragao garantem o fornecimento de energia para a microrrede, com as fontes de
energia renovavel, incluindo geracdo eodlica e fotovoltaica, ou as fontes
convencionais, como fonte térmica

Além disso, também ¢é necessario avaliar os aspectos relacionados as
abordagens de incerteza. Majidi et al. (2019) aborda em seu trabalho as estratégias
mais utilizadas para modelar as incertezas, como, por exemplo, as abordagens
deterministicas e probabilisticas, otimizagdo robusta e analise de intervalo. Os
autores dao énfase no método de TDLI, e suas aplicagdes no setor energético. Esse
método, desenvolvido por Ben-Haim (2006), traz aspectos positivos e negativos das
incertezas baseando-se em informacbdes conhecidas e desconhecidas. Esses
aspectos sao modelados em duas fung¢des da TDLI: funcédo de robustez e funcéo de
oportunidade. A fungdo de robustez é relacionada com os aspectos negativos do
sistema, e por isso trabalha com um nivel maior de incerteza, o que faz com que a
funcdo objetivo se afaste da solugdo 6tima, tornando o sistema mais robusto e
seguro, capaz de manter niveis operacionais, ainda que sujeito a um alto grau de
incerteza. Ja a funcao de oportunidade é relacionada a uma visdo mais otimista do
espaco de incerteza, obtendo um melhor resultado da fung&o objetivo, mas é uma
estratégia considerada de alto risco. Os trabalhos que utilizam o método TDLI como
resolugcao podem utilizar apenas a fungao de robustez garantindo um menor risco e
uma fungao objetivo melhor que a critica, ou apenas a fungao de oportunidade, com
0 objetivo de obter um maior lucro, em problemas que envolvem o mercado de
energia por exemplo, ou ainda, uma analise em conjunto com as duas funcoes,
deixando a critério do operador o que melhor se adequa ao problema de estudo.
Além disso, por ser um método ndo-deterministico e n&o-probabilistico, ndo s&o
necessarios dados de funcdo de densidade de probabilidade das incertezas, o que
diminui consideravelmente o custo computacional.

Niknam et al. (2012) consideram o gerenciamento da operagdo de
microrredes. Os autores utilizam uma abordagem esto a fim de encontrar o menor
custo de operagao considerando incertezas de geragao e demanda. As distribuigdes
de Weibull e Normal sdo empregadas nas variaveis de incerteza. Além disso, os

autores utilizam um algoritmo de busca gravitacional GSA (do inglés, gravitational
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search algorithm) para encontrar as solugdes do problema combinado a uma técnica
adaptativa para melhorar a convergéncia, comprovando que o método proposto é
capaz de encontrar a solugao global do problema. O método foi aplicado a uma
microrrede, e o0s resultados apontaram que a abordagem probabilistica
implementada tornou a utilizagao de recursos energéticos distribuidos mais eficiente.
O modelo precisa simular um grande numero de cenarios a fim de obter as solucdes
consistentes, o que demanda tempo computacional, similar a outras abordagens
probabilisticas.

Zein Alabedin et al. (2012) consideram fontes de geragdao despachaveis
(térmica) e nao-despachaveis (solar e edlica) em uma microrrede para a
programacgao da operagao de um dia a frente, apresentando modelos distintos para
0 modo de operagao conectado a rede e isolado. Em ambos os modelos, se
considerou o problema de unit commitment e as incertezas relacionadas a demanda
e a geragao renovavel usando informagdes de dados previstos em uma modelagem
estocastica. Ao considerar as incertezas, os autores alocam certas quantidades de
energia que sejam apropriadas na reserva girante. Descobriu-se que, para as
restricdes de operagao consideradas e os dados da microrrede teste, quando opera
de modo isolado, é necessario cortar parte da carga para suprir a reserva girante,
mas quando a microrrede esta conectada, toda a reserva girante requisitada é
alimentada pela rede principal. Ja a analise das incertezas constatou que um maior
nivel de incerteza compromete mais unidades de geracdo despachavel, ja que é
necessario atender os desvios possiveis dos valores previstos. Ainda assim, este
modelo nao considera sistemas de armazenamento nem programas de resposta da
demanda.

Ziadi et al. (2014) propdem uma técnica de decisdo da otimizacao referente
a programagao de redes inteligentes que consideram geracdo distribuida, cargas
controlaveis, uma alta penetragdo de geragdo fotovoltaica e sistemas de
armazenamento de energia. Os autores formulam o problema de forma que haja
uma coordenagao entre os atributos da rede e dos recursos energéticos distribuidos
de forma que haja reducdo de perdas no sistema de distribuicdo, bem como o
controle de tensdo e a suavizagdo do fluxo de poténcia. Este modelo é
deterministico, ou seja, ndo consideram incertezas, pois utiliza valores previstos de
demanda e geracado distribuida. O modelo € resolvido com a abordagem de

otimizagcdo por enxame de particulas, PSO (do inglés, particle swarm optimization).
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Os autores comparam o impacto das cargas controlaveis no sistema, e concluem
que sua contribuicdo é capaz de reduzir as perdas.

Quando se fala de sistema de gerenciamento de energia (EMS, do inglés
energy management system) aplicado a microrredes, restricdes relacionadas a
programacgao diaria sao inclusas. Shi et al. (2015) tem como objetivo projetar um
EMS distribuido na operagédo o6tima de microrredes que minimize os custos
operacionais, os quais incluem custo do sistema de armazenamento, custo de
transacédo de energia com a rede principal e, claro, custos de geragao, além de
outros dois objetivos, que sao minimizar as insatisfagdes dos clientes do sistema de
gerenciamento e minimizar as perdas de poténcia. A microrrede analisada é
projetada com DERs: geradores a diesel, armazenamento de energia através de
baterias, cargas controlaveis e geragao renovavel tanto edlica quanto solar. Na
formulacdo, o fluxo de poténcia 6timo é projetado de forma a considerar tanto
poténcia ativa quanto reativa e modelagem CA néo-linearizada. Para solucionar o
problema de otimizacgado, os autores utilizam o algoritmo PCPM (do inglés, predictor
corrector proximal multiplier) e concluem que o modelo proposto € eficiente para os
modos de operagao tanto ilhados como conectados a rede. Entretanto, este modelo
nao considera as incertezas de geracdo e demanda, utilizando dados previstos, o
que pode afetar a analise de custo, visto que os autores n&o ponderam os riscos que
essas incertezas trazem ao sistema.

As incertezas podem ser relacionadas ao prego de mercado, a geragao e a
demanda. Considerando incertezas na geragao e demanda e baseado em cenarios,
Xiang et al. (2016) propéem um método robusto para encontrar o pior caso de
quantia total de geracdo renovavel e demanda. A formulacdo matematica busca
encontrar os valores minimos de custo. Os conjuntos de incerteza relacionados a
geragao renovavel e a demanda sao baseados em um conjunto de dados historicos
e dados previstos, sendo estes encontrados com predigao de pontos. Os limites de
incertezas sdo encontrados através de um método de predicdo de intervalo (do
inglés, interval prediction method). Com os valores dos limites de incerteza, os
autores obtém os resultados do gerenciamento da microrrede que considera sistema
de armazenamento de energia. O conjunto de métodos aplicados ao problema de
gerenciamento considerando o despacho 6timo, segundo os autores, aumenta a
confiabilidade da microrrede, sem desconsiderar as incertezas que estao presentes

no sistema.
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Solanki et al. (2017) modela um sistema de estimagédo do perfil de cargas
controlaveis na estrutura de rede neural. Essa estimacdo usa dados simulados e
medidos sob programas de resposta da demanda diversificados, mas focando em
restricoes de poténcia de pico. Um EMS é utilizado para controlar os aspectos
econdmicos do despacho e do planejamento respeitando as restricdes operacionais
do sistema acoplado ao problema de unit commitment e fluxo de poténcia étimo. A
microrrede utilizada para a validagcdo do modelo considera geragao distribuida,
sistema de armazenamento por baterias e cargas controlaveis considerando
incertezas na geragao de fontes renovaveis, as quais sdo modeladas por controle
preditivo. Além disso, se considera o modo de operagao ilhado. Como as cargas
controlaveis deste modelo dependem de temperatura do ambiente, tarifas de
resposta da demanda, periodo do dia e pico de demanda, e que a saida é feita
apenas para o periodo posterior, este modelo consome mais tempo computacional
do que os modelos classicos, entretanto, segundo os autores, os resultados do
despacho sdo melhores, com menor corte de carga e melhor uso das baterias. E
importante destacar que este ndo é um modelo para o planejamento, mas para
auxiliar no planejamento, por isso, os resultados sdo apresentados em relagao as
cargas controlaveis e seu comportamento mediante aos outros dispositivos
distribuidos.

Dai et al. (2018) ndo considera a incerteza relacionada a geracéo
fotovoltaica, como boa parte dos trabalhos que consideram microrredes, mas
considera incerteza relacionada a geragdo eodlica e demanda, focando em
programas de resposta da demanda. Os autores utilizam a TDLI para analisar os
riscos das incertezas no problema de despacho econdmico. Nesse caso, o problema
foi modelado em dois niveis, em que o primeiro nivel é o problema de unit
commitment deterministico, considerando os dados previstos de geracdo e
demanda, ja o segundo nivel é o planejamento do despacho econémico. Dois
modelos de analise de riscos foram considerados, baseados no método TDLI, a
funcao de robustez e a fungdo de oportunidade testados em dois sistemas. Além
disso, os casos testes consideram cenarios com programadas de resposta da
demanda diferentes. Um deles é o TOU (do inglés, time of use) que € um programa
baseado no preco e o I/C (do inglés, interruptible/curtailable) que é um programa
baseado em incentivo. Os resultados consideram os sistemas teste apenas com

TOU, apenas com I/C ou com a agado conjunta, e os autores concluiram que
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programas de resposta da demanda baseados em incentivo possuem um nivel
maior de robustez contra incertezas. Ainda assim, este modelo n&o apresenta
sistemas de armazenamento de energia em sua formulagéao.

Li e Xu (2018) propéem um método de despacho econdmico 6timo
coordenado para microrredes multi-energia, ou seja, as microrredes que sao
alimentadas por mais de um tipo de fonte de energia, visando a minimizagao dos
custos da microrrede. Neste caso, eles consideram tanto fontes elétricas quanto
fontes térmicas, separando-as em geragao controlavel e ndo-controlavel. Os autores
propdem um modelo para o despacho para microrredes operando de forma
conectada a rede e operando de forma isolada. A geracao térmica € modelada
utilizando linearizagdo por partes, para que o problema seja linear inteiro-misto. A
modelagem ¢é feita considerando valores previstos das geragdes renovaveis,
tornando o modelo deterministico. O modelo considera o despacho para um
horizonte de planejamento diario, discretizado em 24 horas. O foco é no despacho
das fontes térmicas, por isso, o0s autores consideram casos de analise
acrescentando as fontes térmicas aos poucos, mostrando que o despacho
coordenado pode aumentar a eficiéncia de operacgao.

Abordando TDLI aplicada a microrredes conectadas a rede, Mehdizadeh et
al. (2018) trabalha com incertezas relacionadas ao pre¢o no mercado de energia,
utilizando as estratégias de robustez e oportunidade do método TDLI. A fungdo
objetivo se baseia em encontrar o planejamento 6timo e econdmico a curto prazo da
geragao da microrrede. A microrrede composta de fontes de energia renovaveis,
como solar e edlica, microturbinas e um sistema de armazenamento de energia deve
ser capaz de suprir a demanda local a um menor custo no mercado. As incertezas
relacionadas a geracdo e demanda foram modeladas através de modelos
estocasticos. Os autores também avaliaram o impacto do programa de resposta a
demanda nos custos operacionais da microrrede. Na modelagem considerando a
incerteza de precos no mercado de energia, os autores resolveram o problema em
dois niveis para as estratégias de robustez e oportunidade, deixando a tomada de
decisdo dos lances do mercado do dia seguinte de energia seja realizada pelos
resultados obtidos em cada fungéo.

Um trabalho que aborda unit commitment foi elaborado por Ahmadi et al.
(2019) para um problema multiobjetivo sujeito incertezas de geracgao edlica e de

demanda. O sistema analisado considera um parque eolico e veiculos elétricos na
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sua modelagem, o que inclui o veiculo elétrico como sistema de armazenamento de
energia. Além de usar o método TDLI para a modelagens das variaveis de incerteza,
os autores utilizam o método normal boundary intersection (NBl). Para a tomada de
decisdo multicritério, o método VIKOR foi implementado, em que analisa os pontos
atribuidos ideais e compara com as solugdes de Pareto para obter uma distancia
relativa. Com um conjunto de funcbes de classificacdo, é possivel encontrar a
solugdo ideal. A primeira etapa da metodologia proposta foi resolver o problema
deterministico, encontrar o caso base, para entdo determinar quais os valores de
custo critico seriam adotados para avaliar os parametros de incerteza. O caso
deterministico foi encontrado para sistemas de 6, 24 e 118 barras. As incertezas de
carga e poténcia edlica foram analisadas separadamente para cada sistema, e em
conjunto com a técnica NBI. A fungdo de robustez foi aplicada a todos os casos,
obtendo uma analise de quanto mais robusto o sistema, maior o custo final, ja que o
sistema se torna mais dependente da geragao térmica, mas estando preparado para
grandes variagdes de carga e demanda.

As microrredes operando de forma conectada a rede foram abordadas por
Bahramara et al. (2019) na modelagem da operagao e planejamento a curto prazo
dos recursos de geracao distribuida sob incertezas das fontes renovaveis. As
variaveis de incerteza deste artigo consideracao a geragao edlica e solar, as quais
sao modeladas utilizando as fungdes de robustez e oportunidade do método TDLI,
em que as informac¢des das fungbes de densidade e probabilidade das fontes
renovaveis sao dispensaveis. O caso base é definido resolvendo o sistema por um
método deterministico, utilizando dados de previsdo como entrada. A modelagem foi
aplicada a um sistema teste de 15 barras para provar a sua eficacia. Os autores
discutiram o fato de que quanto maior a alteracao de poténcia das fontes renovaveis,
mais as microrredes dependem as companhias de distribuicdo, o que as fazem
perder lucros no mercado de energia. Ainda assim, para uma pequena variagdo do
custo total do problema deterministico, seria necessario um grau de incerteza
superior a 50%, deixando a critério do operador qual estratégia utilizar para o
mercado de energia.

Considerando as incertezas relacionadas a geracado, Jing e Luo (2019)
propéem um modelo de otimizacdo robusta multiobjetivo para a configuragao de
capacidade de uma microrrede operando de forma isolada baseado no método

TDLI. As incertezas consideradas provém da geragédo eolica e fotovoltaica e séo
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modeladas utilizando apenas a funcado de robustez do método TDLI, visando uma
garantia de confiabilidade do sistema para os piores casos. Os autores utilizaram
uma ponderagao da fungéo objetivo, considerando como subproblemas as geragdes
eollica e fotovoltaica, alterando o modelo para ter um unico objetivo. Quanto maior o
nivel de incerteza do sistema, maior o custo total €, ja que o sistema precisa utilizar
mais geradores a diesel ou o sistema de armazenamento em baterias quando a
demanda precisar ser atendida, considerando que na demanda, veiculos elétricos
estdo inclusos. O parametro de incerteza € maximizado, necessitando também
maximizar a fungao objetivo do caso deterministico, respeitando um valor critico, o
qual é determinado pelo operador. A fungdo objetivo utilizando TDLI obteve
melhores resultados quando comparada aos modelos deterministico e de otimizagao
robusta, pois o sistema n&o necessita fazer corte de carga, como para os outros
modelos. Ainda que se considere geradores a diesel, esses sdo modelados de forma
a respeitar os limites maximos e minimos sem considerar o unit commitment das
unidades geradores, sendo um modelo mais simplificado.

Pashaei-Didani et al. (2020) investiga o problema de gerenciamento 6timo
em microrredes utilizando um modelo de corrente continua (CC) de fluxo de
poténcia. O modelo considera programa de resposta da demanda (TOU), geracao
distribuida, edlica, solar e sistemas de armazenamento. Aqui, as incertezas de preco
de mercado de energia s&o consideradas e modeladas pela TDLI para a analise de
riscos ao sistema. Com isso, trés estratégias sao tomadas: risco neutro, aversao ao
risco e adepto ao risco. A validagdo do modelo ¢é feita de forma a considerar ou n&o
0 programa de resposta da demanda. Assim como o artigo de Dai et al. (2018) que
utilizou TDLI, este também é modelado em dois estagios, em que o primeiro € o
deterministico, em que se obtém os dados de custos totais para serem utilizados
como dados de entrada no segundo estagio. Este, por sua vez, visa encontrar qual o
valor do parametro de incerteza, ou nivel de incerteza relacionado ao pre¢o do
mercado, ou até onde o operador esta disposto a lidar com os riscos a certo desvio
do preco base do caso deterministico. Como o foco do artigo é analisar os riscos das
incertezas influenciado pelo programa de resposta da demanda, as analises
mostram que a resposta da demanda é capaz de reduzir o nivel de incerteza do
preco de mercado tanto para a estrutura de aversao ao risco como adepto ao risco,

reduzindo os custos do gerenciamento da microrrede.



31

Wei et al. (2020) faz uma analise de incertezas a curto e longo prazo para o
planejamento de uma microgrid que possui diferentes tipos de sistemas de energia,
as chamadas microrredes multi-energia. As incertezas de curto prazo sao as
relacionadas as fontes intermitentes de energia, ja as de longo prazo séao
relacionadas ao custo de investimento de sistemas de armazenamento em baterias.
A microrrede possui dois tipos distintos de carga, elétrica e de aquecimento, isso
influencia na modelagem do problema e na distribuicdo dos sistemas. Os autores
utilizaram um método baseado em decomposicdo de Bender para acelerar o
processo de convergéncia, que se mostrou mais eficiente que solvers ja
concretizados no mercado. Além disso, um método de chance constraint TDLI foi
utilizado para modelar as incertezas a curto prazo. Os resultados mostraram que
utilizar dois tipos de carga em conjunto com um sistema multi-energia reduz o custo
do sistema comparando com cargas de um unico tipo, além de mostrar que quando
se considera as incertezas no mesmo periodo, os resultados de custo e parametros
de incerteza sao melhores do que considerar a incerteza de forma isolada. Isso quer
dizer que, para um sistema robusto, que considera varios niveis de incerteza e
possui varios sistemas de energia, os resultados s&o melhores quando a
modelagem ¢é feita de forma geral, e ndo separando cada tipo de carga, fonte ou
incerteza.

Nayak et al. (2021) considera as incertezas tanto da demanda como da
geracgdo renovavel. O artigo apresenta dois objetivos: a minimizagdo dos custos do
problema de programacgao diaria de uma microrrede conectada a rede, e a redugao
de emissdo de gases poluentes no meio ambiente. As incertezas sao modeladas
através de programacao estocastica considerando as funcdes de densidade de
probabilidade da geracao edlica (Weibull), geracdo fotovoltaica (Beta) e demanda
(Normal) e o problema de otimizagdo é solucionado através de légica fuzzy. Os
autores visam uma coordenacgao integrada da microrrede e fluxo de poténcia CA,
além do despacho econdmico 6timo de usinas despachaveis (nesse trabalho séo as
usinas que utilizam fontes de combustivel fossil, como geradores a diesel,
microturbinas, biomassa, turbinas a gas natural, célula de combustivel) com sistema
de armazenamento de energia por baterias (BESS, do inglés battery energy storage
system), reconfiguracado da rede e incentivo de programa de resposta da demanda,
sendo este ultimo o que autores querem maximizar para verificar o comportamento

dos outros componentes do sistema, e verificam a redugao de custos totais quando
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o incentivo € alto, bem como uma menor emissdo de gases, ja que reduzem a
utilizacdo das unidades despachaveis e os custos de combustivel relacionados a
elas.

Além disso, o trabalho de Lara Filho (2021), que lida com as incertezas da
geragcdo e demanda de microrredes foi fundamental para o desenvolvimento desta
dissertacao e foi incluido como parte do portfélio. Este trabalho € usado como base
de modelagem, destacando-se que a abordagem para lidar com incertezas aqui &
otimizacao robusta, na qual o autor buscar encontrar os custos de operacdo da
programagao diaria da microrrede para os piores casos de incerteza. Ele considera
recursos energéticos distribuidos na sua formulagdo, como baterias, resposta da
demanda, além do unit commitment das unidades térmicas. Além disso, o modelo
considera dados historicos para reduzir a robustez do problema através de uma
formulacao data-driven, resolvendo um problema linear inteiro-misto de trés niveis,
sendo estes decompostos em dois niveis através do algoritmo de geragdo de
colunas e restrigdes que resultaram em custos menores do que os obtidos com uma
metodologia mais tradicional. A principal diferenga de metodologia deste trabalho e
do que é apresentado nesta dissertagcdo se encontra na abordagem, ja que a que €
utilizada aqui é a teoria de decisdo com lacunas de informacgao (TDLI).

A TABELA 2 apresenta dados comparativos dos artigos inseridos no portfélio

técnico.
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LITERATURA
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Proposta

Niknam et al. (2012)

Zein Alabedin et al. (2012)

Ziadi et al. (2014)

Shi et al. (2015)

Xiang et al. (2016)

Solanki et al. (2017)

Dai et al. (2018)

Li: Xu (2018)

Mehdizadeh et al. (2018)

Ahmadi et al. (2019)

Bahramara et al. (2019)

Jing; Luo (2019)

Pashaei-Didani et al. (2020)

Wei et al. (2020)

Lara Filho (2021)

Nayak et al. (2021)

Considera resposta da
demanda

Orientado a Dados

Tipo de Problema

Despacho
Econdmico

Unit
Commitment

FPO*

Mercado de
Energia

Fontes da
Microrrede

Geragao
Fotovoltaica

Geragao
Edlica

Geragao
Térmica

Funcao
Objetivo

Multi-objetivo

Objetivo
Unico

Modelo

LT*

CA

CcC

Estratégia

TDLI

adotada

Robustez

Oportunidade

Tipo de Incerteza

Edlica

Solar

Demanda

Preco de
Mercado

FONTE: O autor (2022).

LEGENDA: *FPO: Fluxo de poténcia 6timo; **LT: Linha de transmissao; As marcag¢des em laranja

indicam os assuntos que serao abordados na proposta de trabalho; Em verde sédo as tematicas
abordadas nos artigos citados na revisao de literatura. Os campos néo preenchidos sdo devido a nao
abordagem pelos autores dos trabalhos.
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2.2 DEFINICOES DA ABORDAGEM

Como foi apresentado na revisao de literatura, existem varias técnicas para
lidar com as incertezas do problema de otimizagao do planejamento. Destacam-se a
otimizagao estocastica, a otimizacgao robusta e a TDLI.

A otimizacdo estocastica se baseia nas fungbes de densidade de
probabilidade, o que necessita de uma analise de dados para saber qual funcao é
mais adequada para determinado parametro. Alguns autores ja consideram a
distribuicdo de Weibull diretamente associada a velocidade de vento, assim como a
fungdo Beta também é relacionada com a geragao solar. Quando se é possivel obter
tais fungdes, a otimizagéo estocastica € uma técnica que se baseara nos cenarios ja
apresentados, demandando um esforgo computacional grande quando comparado
com outras técnicas. Além disso, nem sempre esses dados sao disponibilizados,
dificultando a implementacéao pratica desta técnica.

Ja a otimizacdo robusta € uma técnica que nao necessita de muitos dados
historicos, ja que seu objetivo é encontrar a fung&o objetivo otimizada baseada no
pior caso de incerteza. Para isso, esta técnica necessita de dados previstos, mas
que nao necessitam de um alto nivel de precisdo. Entretanto, existem implicacdes
negativas ao simplificar o modelo visando reduzir o tempo computacional, como
aumentar o conservadorismo dos resultados, visto que n&o se sabe qual seria o pior
caso ja realizado, podendo encontrar respostas ainda piores do que de fato
aconteceria. Normalmente a otimizagdo robusta é formulada em dois estagios,
sendo o primeiro tendo a fungdo de encontrar a solugdo 6tima das variaveis do
problema considerando a minimizacdo dos custos, minimizacdo da emissdo de
gases poluentes ou maximizacdo de lucros. Com os resultados encontrados no
primeiro estagio, o segundo estagio procura encontrar qual sera o pior caso das
variaveis de incerteza respeitando as restricbes do problema e baseando-se nos
dados de entrada. Esta metodologia ja € utilizada na resolugdo de problemas de
planejamento da operacdo em sistemas elétricos considerando incertezas
principalmente relacionadas a demanda e a geracgéo.

A Teoria de Decisdo com Lacunas de Informagéao (/nformation-Gap Decision
Theory), desenvolvida por Ben-Haim (2006), € uma técnica relativamente recente,
utilizada para analise de riscos a qual se baseia em duas funcgdes: a fungao de

robustez, que como o proprio nome diz, € mais conservadora e busca preparar o
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sistema para o pior caso, reduzindo os riscos associados as incertezas; e a funcao
de oportunidade, que de maneira contraria, € uma estrutura mais otimista, ja que
busca-se resultados melhores do que os previstos, aumentando os riscos do
sistema, normalmente para um maior beneficio financeiro, por exemplo. Esta
técnica, similar a otimizagao robusta, ndo necessita das fungdes de densidade de
probabilidade bem como n&o necessita formular muitos cenarios para analisar as a
natureza incerta das variaveis do problema, sendo uma técnica eficaz para lidar com
incertezas que esta sendo cada vez mais investigada na area de planejamento da
operacao. Assim como a otimizacdo robusta, esta técnica é formulada em dois
estagios, sendo o primeiro o caso deterministico utilizando dados previstos das
variaveis de incerteza para encontrar o valor da fungdo objetivo. Este caso é
chamado caso base e é utilizado como dado de entrada no segundo estagio, no qual
se pretende encontrar o nivel de incerteza do sistema respeitando limites de desvio
do caso base impostos pelo tomador de decisées. A TABELA 3 apresenta as
vantagens e desvantagens das técnicas mais utilizada para a modelagem de

incertezas:

TABELA 3 - COMPARAGAO DAS TECNICAS DE MODELAGEM DE INCERTEZAS

Técnica de
Modelagem

Vantagens Desvantagens

Probabilistica | Alta precisdo na modelagem dos parametros

de incerteza

Necessita de uma grande quantidade
de dados histéricos, maior tempo
computacional

Otimizacao Util para quando n&o héa informacgdes de Para problemas complexos, o tempo
Estocastica funcéo de distribuicdo dos parametros de computacional € extremamente alto,
incerteza além de necessitar muitos cenarios
para melhorar a precisao.

Otimizagao Necessita apenas dos limites inferior e Ha um problema de implementacao

Robusta superior do parametro de incerteza e a para modelos nao-lineares, além de
solugdo permanece valida para todos os obter resultados pessimistas e
valores possivel do conjunto de incerteza conservadores.

TDLI Fornece decisbes de planejamento no caso Complexidade na implementagao,

de pardmetros com um alto grau de
incerteza sem necessitar de muitos dados.

além de saidas ou conservadoras ou
otimistas.

FONTE: Adaptado de Ehsan; Yang (2019) e Singh et al. (2022).

2.3 MODELO GENERICO DA TEORIA DE DECISAO COM LACUNAS DE
INFORMACAO

Dentre os trabalhos apresentados na segao 2.1.2, os que utilizam TDLI para

a modelagem do conjunto de incertezas, os problemas s&o resolvidos em duas
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etapas, a primeira sem modelar as incertezas, e a segunda modelando o conjunto
de incertezas através da TDLI. A primeira etapa é baseada na utilizacdo de um
modelo deterministico (Equagdes 2.1-2.3) para a determinagdo do caso base. Esta
etapa considera como dados de entrada os valores previstos para o conjunto de
incertezas, e encontra o valor da fungao objetivo base, que, para esta proposta, é a

minimizacao dos custos de operacao.

max f(x, 1) (2.1)
Sujeito a

h(x, Z) =0 (2.2)

g(x,2) <0 (2.3)
Onde:

f é afungao objetivo do problema de otimizagao

x € 0 conjunto de variaveis do problema de otimizagao

1 é o valor previsto das variaveis incertas do problema de otimizagao
h é o conjunto de restrigbes de igualdade do problema de otimizagao

g € o conjunto de restrigbes de desigualdades do problema de otimizagéo

A segunda etapa leva em consideracdo as incertezas. Para isso é
necessario a determinagdo do modelo de incertezas, que é definido pela diferenga
entre os valores previstos e os valores que nao sdo conhecidos, ou seja, os valores
reais, de acordo com Nikoobakht et al. (2016). O modelo de envelope-bound é muito
utilizado da modelagem do conjunto de incertezas para problemas relacionados a
sistemas de poténcia, como visto em Maijidi et al. (2019). Os autores Yazdaninejad
et al. (2019) e Ahmadi et al. (2019) também utilizam em suas modelagens essa
técnica, o que mostrou ser apropriada para o modelo proposto. A formulacdo do

envelope-bound é apresentada na Equacao 2.4:

- A — 14 vt 2.4
U(a,)l)z{/’lt: ‘ t<a};a20 24)

t

Onde:
U é o conjunto de incerteza
a € o0 parametro de incerteza que se esta avaliando

A+ € o valor real da variavel de incerteza durante o periodo t
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Apds a modelagem do conjunto de incertezas, é necessario determinar o
desvio critico do caso base, que é o nivel de tolerancia maximo de variacdo do caso
base, para definir os valores criticos da fung¢ao objetivo para as fungdes de robustez
e oportunidade como é mostrado em Ayvaz e Genc (2019). Esse desvio é somado,
para a funcéo de robustez, ou subtraido, para a fungédo de oportunidade, pela fungao
objetivo encontrado na primeira etapa e entrara como uma nova restricdo da
modelagem da segunda etapa como apresentam as Equagdes 2.5 a 2.6 para a
funcao de robustez:

F.0.:max a (1) (2.5)

Sujeito a:

max f(x,i) <(1+vy).CB (2.6)

E as equagbes 2.2 e 2.3.

Em que:
e y é o desvio aplicado ao resultado da primeira etapa (determinado pelo
tomador de decisdes)
e (B é o valor do caso base
Ja a funcdo de oportunidade pode ser modelada como apresentam as
Equagbes 2.7 a 2.8
F.0.:min B(A) (2.7)
Sujeito a:
min f(x,1) < (1—y).CB (2.8)
E as equacbes 2.2 e 2.3.

A segunda etapa do problema é feita em dois niveis, max-max para a fungao
de robustez e min-min para a funcao de oportunidade. Problemas de dois niveis sdo
comumente classificados desta forma pois ha dois objetivos, em que um objetivo € o
principal, também denominado problema mestre, e o outro depende do primeiro
objetivo, também denominado como problema escravo. Quando os dois objetivos
sao de maximizar, diz que o problema é max-max, de forma similar, quando os dois
objetivos sdo de minimizar, o problema é denominado como min-min. O primeiro
nivel tem por objetivo trabalhar com as incertezas. A fun¢ao de robustez maximiza o

raio da incerteza, similar a busca de pior caso da otimizagdo robusta. Esse raio de
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incerteza € considerado nas restricdes que envolvem as variaveis de incerteza, ou
seja, as restricdes de geragao fotovoltaica e demanda devem respeitar os valores
maximos e minimos do parametro de incerteza. De forma semelhante ocorre para a
funcdo de oportunidade, que visa minimizar o raio da incerteza, buscando uma visao
otimista das variaveis de incerteza, respeitando as restricbes que as envolvem.
Mehdizadeh et al. (2018) utilizam essa estratégia para a resolugédo de seus modelos.

O segundo nivel, ou subproblema, é relacionado ao caso base, que agora
respeita o desvio critico determinado pelo tomador de decisdes. Este desvio
representa até quanto o tomador de decisdo ou operador do sistema esta disposto a
aumentar, no caso da fungdo de robustez, ou diminuir, no caso da funcado de
oportunidade, do orgcamento ou custo total. Esse novo problema de otimizagao
considerando as incertezas deve ser resolvido até que se encontre o nivel de
tolerancia, ou desvio critico da fungado objetivo. Assim, é possivel identificar qual o
grau de incerteza para a fungdes de robustez do modelo em questao, ou seja, se o
problema for de despacho, entdo encontram-se quais as piores realizagdes de
geragao fotovoltaica e demanda sdo aceitas para respeitar o desvio determinado
para essa fungdao, assim como quais os valores mais otimistas das incertezas
apresentadas sao encontrados através da funcao de oportunidade, respeitando o
desvio dessa fungado. Os valores de desvio critico podem ser alterados para que se
faca uma anadlise de sensibilidade com as multiplas avaliagbes dos niveis de

incerteza que podem ser obtidos.
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FIGURA 2 — FLUXOGRAMA DA METODOLOGIA DESENVOLVIDA

Determinar o desvio critico para
as fungdes de robustez e
oportunidade

Maximizar pardmetro de incerteza para a fungéo de robustez ou
minimizar parametro de incerteza para fungdo de oportunidade e
resolver o sistema sujeito ao caso base considerando o desvio critico

Salvar valor da fungéo objetivo

para cada estratégia Aumentar tolerancia
(desvio critico)

Toleréncia A0

encontrada?

FONTE: Autoria propria (2022). Adaptado de Ahmadi et al. ,2019, Bahramara et al. ,2019.

LEGENDA: Em laranja estéo indicadas as fases da primeira etapa do modelo, sem considerar
incerteza, em cinza as fases da segunda etapa, modelando as incertezas através das fungdes de
robustez e oportunidade do método TDLI.

A FIGURA 2 apresenta o fluxograma da metodologia da TDLI, com a
primeira etapa através da determinagao do caso base por um modelo deterministico,
inicializando com valores previstos de incerteza como dados de entrada, resolver o
modelo deterministico e salvar o valor da fungdo objetivo encontrada para utilizar
como caso base de inicializagdo da segunda etapa. Com o valor do caso base,
determina-se o valor critico a ser trabalhado para as funcbes de robustez e
oportunidade, ja que a segunda etapa considera as incertezas de geragao e
demanda. O método TDLI é aplicado maximizando ou minimizando os parametros
de incerteza e encontra-se o valor da funcédo objetivo. Se a diferenga entre o valor
encontrado e o valor critico respeita uma tolerancia pré-determinada, fim, caso

contrario, o valor critico € alterado até que se respeite a tolerancia.
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2.4 PREMISSAS DE FUNGCOES MULTIOBJETIVO

O TDLI, como visto na segao 2.3, trabalha com o parametro de incerteza.
Entretanto, quando se tem problemas que utilizam mais de uma variavel de
incerteza, pode-se agregar diferentes parametros de incertezas, os quais podem ser
conflitantes, como a geracado e a demanda, ja que, dependendo do desvio baseado
no custo, o problema de otimizacao vai buscar maximizar, ou minimizar, o parametro
de incerteza da geragao, por exemplo, sem alterar o parametro de incerteza da
demanda. Ou seja, quanto mais variaveis de incertezas o problema tem, mais
fungdes objetivo sdo necessarias na modelagem do problema, tornando o problema
multi-objetivo. Geralmente, as fun¢gdes multi-objetivo ndo encontram uma unica
solugdo ¢6tima do problema, encontrando um conjunto de solugdes otimas, ou
eficientes. Este conjunto € denominado como curva de Pareto. Um exemplo de

fungdes multiobjetivo é apresentado na Equacgao 2.9.

max(fl(x),fz (x), f3(x), "'pr(x)) (2.9)
Sujeito a
XES (2.10)
Onde:
p € o numero de fungdes objetivo

S é um conjunto de solugdes 6timas

Existem varias estratégias de encontrar a curva de Pareto. Rezaei et al.
(2019) analisa os riscos do mercado de energia utilizando uma microrrede
considerando as incertezas do preco do mercado e das cargas da microrrede
resolvendo o problema multiobjetivo com o0 método de interse¢ao de limite normal
(do inglés, normal boundary intersection method) para encontrar as solugdes
eficientes do problema. Ja Khaloie et al. (2020) tem como fung¢des objetivo a
maximizag¢ao dos lucros do mercado de energia e a minimizagao de gases poluentes
e utiliza uma versao modificada do método epsilon-constraint no qual é possivel
controlar o numero de solugdes encontradas. Similarmente, Shojaei et al. (2021)
também encontra as solu¢gdes de Pareto pelo epsilon-constraint, e utiliza Iégica
Fuzzy e uma abordagem min-max para determinar a melhor solugdo otima deste

conjunto, ja que o trabalho considera incertezas na geracgao edlica e na demanda no
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problema do planejamento de poténcia reativa, e essas incertezas sdo modeladas
pelo TDLI, fazendo com que o problema seja biobjetivo.

Zhu et al. (2020) modela a otimizagao coordenada de sistemas de grande
porte e tem como objetivos a maximizagdo a quantidade de energia gerada, com
base na geragdo hidroelétrica e fotovoltaica, e minimizar o desvio padrdo da
poténcia de saida. Para resolver o problema de dois objetivos, os autores utilizam
um algoritmo evolutivo baseado em modelagem frontal genérica paralela (do inglés,
parallel generic front modeling based evolutionary algorithm) para medir a
adequagao das solugdes candidatas, em que o conjunto de individuos formam o
enxame. Trés operadores principais s&o utilizados, o cruzamento, a mutagéo e a
selecdo, e em um processo iterativo, o algoritmo € capaz de identificar as solugdes
da curva de Pareto. Rahmani e Amjady (2019) utilizam o método de dominio de
busca direcionada aprimorada (do inglés, enhanced directed search domain) para
encontrar o conjunto de solugdes dos parametros de incertezas relacionados as
geragdes edlica, fotovoltaica e demanda. Para isso, € necessario definir pontos de
arco, resolvendo cada fungao objetivo como se fosse unica, para entdo normalizar
as fungdes objetivo do sistema. Com isso, € possivel criar os pontos do hiperplano,
gue seria o conjunto de incerteza “perfeito”, gerando assim as solugdes de Pareto.

Aghaei et al. (2011) utiliza um método adaptado do epsilon constraint, o
augmented epsilon constrain, ou augmecon, considerando como objetivos a
minimizac&do do custo de oferta de energia e reserva e a maximizagdo da margem
de energia transitoria de energia e a maximizagdo da margem de estabilidade da
tensdo. Basicamente, se define um dos objetivos como principal, para que os outros
se tornem restricdes do problema, considerando uma variavel de folga, a qual deve
ser considerada também na fungao objetivo principal, diferente do epsilon-constraint,
que nao utiliza a variavel de folga. A partir da criacdo da matriz de payoff, em um
processo iterativo, o algoritmo é capaz de identificar as solu¢des de Pareto, de
acordo com o numero de solugdes definido como pardmetro de entrada. Com as
solugdes otimas, os autores utilizam uma légica fuzzy para determinar a solugao
“mais preferivel” para o problema. Similarmente, Mazidi et al. (2016) utiliza o método
augmecon, em seus objetivos sdo maximizar os parametros de incerteza
relacionados ao pre¢co de mercado e a demanda da rede. Assim como no artigo
anterior, cria-se a matriz de payoff para encontrar as solugdes de Pareto. A fim de

definir a melhor solugéo para o problema, dependendo de definicbes do tomador de
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decisao, os autores consideram o maior valor de erros previstos para ambas as
fungdes objetivo.

Dentre as varias formas de lidar com mais de uma fungao objetivo, neste
trabalho de dissertagcao devido a sua simplicidade de aplicagéo, € utilizado o método
augmecon para definir a curva de Pareto, visando obter os valores dos parametros
de incerteza para a geracgao fotovoltaica e para a demanda.

2.5 MODELO GENERICO DO AUGMECON

O método augmecon, proposto por Mavrotas (2009), consistem em
reformular o problema para ter um unico objetivo, transformando as outras fung¢des
objetivo em restrigbes do problema. Para encontrar as solugdes, otimizagéo
lexicografica € usada para calcular a matriz de payoff que dara o range dessas
solugbes. A matriz de payoff & obtida analisando cada objetivo f,, de forma individual,
otimizando cada vetor de variaveis de decisdo x, do problema vendo o
comportamento dos outros objetivos na otimizagdo. Assim, quando se obtém o valor
otimo da funcg&o objetivo (FO) e das variaveis do problema, se calcula os valores das
outras funcdes objetivo. Faz esse processo até que se encontros os valores de
todas as fungbes objetivos referentes as varidveis do problema. A matriz

apresentada na Equagao 2.13 apresenta a forma generalizada da matriz de payoff.

fiCe) - fi(-xik) fp(?cf) (2.11)
PM=|AGD) - FGD o G0
RO o FO) o £

Os valores encontrados sdao usados como valores maximos e minimos de
cada funcéo objetivo, criando um range das p-1 fun¢des objetivo que serdo usadas
como restricdes do novo problema de unico objetivo, como pode ser visto na
Equacao 2.14.

Te = fir () — min (fie (x7), .., fie (xp)) Vk=2,.,p (212)

Com esse range, um numero especifico de pontos a serem encontrados da

curva de Pareto € determinado, em que cada iteracdo produz uma relaxagao no
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problema. O método augmecon pode ser formulado como é visto nas Equagdes 2.15

a2.18.
213
P=max(fl(x)+£.(s—2+s—3+---+s—p>) ( )
r, T3 Ty

Sujeito a:
fo(x) —s; = e, (2.14)
fs(x) —s3 =€ (2.15)
fr(x)—s,=¢, (2.16)

Onde:

£ € um numero relativamente pequeno, normalmente na casa de 102 a 10
s, s@o as variaveis de folga das restriges associadas as fungdes objetivo
1, S80 0s ranges para as fungdes objetivo

e, S80 as variagdes parametricas para encontrar as solugdes de Pareto

As variacdes paramétricas sao feitas em cada iteracao pela definicdo do
numero de intervalos, como mostra a Equacgéo 2.19.
ex = LBy + (i *1.)/ gk Vk=2,..,p (2.17)
Onde:
LBy, €é o limite inferior da fungao objetivo k
i, € o contador de iteragdes da fungéo objetivo k

Jx € 0 numero de pontos que se busca encontrar solugdes

Com isso, € possivel se obter um conjunto de solugdes eficientes do
problema, que serdo analisadas pelo tomador de decisdes a fim de determinar qual
€ a solugao “mais preferivel”. A FIGURA 3 apresenta um fluxograma dos passos

para encontrar as solugdes eficientes do método augmecon.
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FIGURA 3 — FLUXOGRAMA DO METODO AUGMECON PARA PROBLEMAS MULTIOBJETIVO
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FONTE: Adaptado de Mavrotas (2009).

Ao definir a matriz de payoff, isolando cada um dos objetivos para se obter
0s seus valores, caso o problema fosse de um unico objetivo, os limites inferiores
das p-1 FOs sao determinados a partir dessa matriz. Dai, se faz o calculo do range
de cada uma das p-1 FOs, que é a diferenga entre o valor 6timo e o limite inferior

(Equacgéo 2.14). Assim, um numero de pontos g,€é determinado pelo tomador de
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decisdes para que sejam encontradas até g, solugdes dtimas do problema. E
importante ressaltar que quanto maior o numero de pontos g, determinado, solugdes
mais precisas sao obtidas, mas que também aumenta o tempo computacional, por
ser um processo iterativo. Com todos os parametros definidos, € iniciado o processo
iterativo. As iteragdes ocorrem em loops internos que dependem do numero de FOs
do problema. Quanto mais FOs, maior a complexidade e tempo computacional. para
a iteracao da ultima fungéo objetivo, verifica-se a factibilidade de cada conjunto de
pontos das FOs. Caso seja factivel, essa solugao é salva em um conjunto Neff, que
representa o conjunto de solugdes eficientes encontradas. Caso nao seja factivel, o
algoritmo sai do lago mais interno do processo iterativo. Caso o numero de iteragdes
atinja o numero g, determinado, o algoritmo encerra aquele lago. Quando se faz a
varredura de todas as combinagbdes do processo iterativo, o conjunto de solugdes

eficiente forma a curva de Pareto.

2.6 MODELAGEM ORIENTADA A DADOS

Nos ultimos anos, ha uma facilidade na obtengdo de dados referentes a
sistemas de poténcia. Os operadores das microrredes e de sistemas de grande
porte tiveram a necessidade de monitoramento para uma melhor eficiéncia do
sistema, aumentando a disponibilidade de dados técnicos e operacionais. Bertsimas
et al. (2018) afirmam que para problemas de otimizagdo que consideram incertezas
necessitam se adaptar a essa insercao massiva de dados, e motivados por este
fator, os autores desenvolvem uma estrutura generalizada inserindo os dados para
formular o conjunto de incertezas utilizando otimizagdo robusta. Similarmente,
Hussain et al. (2019) utilizam dados historicos para estimar os limites das incertezas
de demanda, pre¢co de mercado e das FRVs pra cada intervalo. Essas incertezas
sdo projetadas como um conjunto poliédrico e os autores afirmam que os dados
historicos contribuiram para controlar o conservadorismo da solugao. A abordagem
orientada a dados tem se expandido no problema da operagdo, outros trabalhos
também utilizam esta técnica e podem ser verificados pelos leitores: Ciftci et al.
(2020), Hou et al. (2020) e Gan et al. (2021), mostrando que seu uso esta sendo
concretizado.

Ainda que nao seja necessario utilizar um conjunto de dados para a

modelagem do TDLI, isto faz com que as solugdes encontradas sejam muito
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conservadoras, aumentando as opg¢des de custo para o tomador de decisdes. A
introdugdo de uma modelagem orientada a dados aplicada ao TDLI, até onde a
autora pode investigar, foi abordada em apenas um trabalho. Li et al. (2019) utiliza
os dados historicos para encontrar a melhor estratégia de licitagdo no mercado nao-
cooperativo de energia. A incerteza deste modelo esta inserida na geragao edlica.
Os autores consideram tanto o erro previsto quando distribuicdo de probabilidade
dos dados histéricos. Com isso, se cria um conjunto de ambiguidade em que o
parametro de incerteza é modelado de forma que respeite os limites inferiores e
superiores da distribuicdo de probabilidade empirica. Assim, a nova variavel do
problema é um parametro de incerteza orientado a dados. Entretanto, nesta
formulagcdo, os parametros da definicdo do conjunto de incertezas n&o sao
estabelecidos de forma cientifica, sendo estes encontrados apenas de uma forma
exaustiva. Por isso, optou-se por, assim como Lara Filho (2021), que a formulacao
orientada a dados € utilizada para projetar o conjunto de incertezas, como em
Velloso et al. (2020), como uma envoltéria convexa dos dados historicos. Esta

formulacao é apresentada nas Equagdes 2.20 e 2.21

NC
A= z W, * A,
c=1
NC
ZWC =1
c=1

we >0 (2.20)

Onde NC é o numero de cenarios total, ¢ € um dos cenarios, we; € 0 peso

(2.18)

(2.19)

considerado na combinacgao linear, o qual ndo pode ser nulo, conforme a Equacao
2.22. Com essas equacgdes, uma combinagao linear dos cenarios sera obtida com a
somatoria dos pesos w.. O cenario resultante dependera do objetivo. Caso o objetivo
seja maximizar os custos, o pior cenario sera encontrado. Caso seja minimizar, o
melhor cenario possivel sera encontrado, o que sera baseado nos dados histéricos

existentes.

2.7 CONSIDERAGOES FINAIS DO CAPITULO

Como citado anteriormente, este trabalho baseia-se na dissertacao

desenvolvida por Lara Filho (2021), que considera multiplas restricbes e
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contribuicdes operacionais de microrredes, como resposta da demanda, baterias,
geracéo distribuida, além de avaliar as incertezas derivadas das fontes intermitentes
e demandas. A aplicacdo do TDLI para este tipo de problema, como visto da
TABELA 2 comparativa dos trabalhos analisados, ainda € uma metodologia nova
para o problema da programacgao diaria de microrredes. Além disso, os trabalhos
costumam abordar apenas partes das caracteristicas da microrredes e restricdes
que sao consideradas neste trabalho. Destaca-se que nesta dissertacao de
mestrado, as incertezas relacionadas a geracao fotovoltaica e a demanda sao
consideradas simultaneamente através da estratégia de aversao ao risco, ou fungao
de robustez do TDLI. Por considerar mais de uma incerteza, as solugdes 6timas séo
encontradas através da formulagdo multi-objetivo augmecon, como Aghaei et al.
(2011). Os dados histéricos sdo utilizados para melhorar as solugbes muito
conservadoras, por isso, uma nova abordagem TDLI orientada a dados é utilizada

para reduzir o custo maximo total do sistema sob incertezas.
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3 MATERIAL E METODOS

Quando a microrrede esta conectada diretamente na rede, ela pode ser
considerada uma rede de distribuicdo ativa de pequeno porte, ou seja, ela pode
tanto receber como injetar poténcia da rede principal. Entretanto, esta conexao
necessita de um sistema de controle, normalmente denominado sistema de
gerenciamento, que controla todos os recursos energéticos na microrrede, incluindo
as baterias, as cargas controlaveis, geracao distribuida, e quaisquer outros recursos
que possam estar presentes. Assim como sera visto a seguir, as singularidades
presentes nos aparelhos fazem com que cada um seja formulado de forma diferente,
de forma que o problema de otimizagcdo nao venha violar as restricdes operacionais
desses aparelhos. Por isso, a formulacdo matematica para solucionar o problema da
programagao diaria de microrredes utilizando TDLI como técnica para lidar com
incertezas € apresentada neste capitulo. O intuito € descrever todas as restricoes
operacionais e a func¢do objetivo do problema, bem como a aplicagado das técnicas
apresentadas no Capitulo 2.

As técnicas utilizadas e suas formulacdes serdo descritas conforme a sua
utilizagdo no modelo proposto, iniciando pelo pré-processamento orientado a dados.
Como a técnica TDLI exige que se solucione o modelo deterministico como primeira
etapa, por isso, as formulagées do modelo estdo detalhadas na secéo 3.2. O modelo
TDLI é apresentado, seguido da técnica multiobjetivo do problema, finalizando com o
modelo proposto completo. O fluxograma apresentado na FIGURA 4 descreve a

sequéncia das acdes abordadas neste capitulo.

FIGURA 4 — FLUXOGRAMA DAS TECNICAS UTILIZADAS EM ORDEM DE APRESENTAGAO DO
CAPITULO.

Formulacéo do

Pre-Prpceszamento Formulsr;?o do Formulago do modelo Formuldagiao do
Orientado a Mo 'ero . Modelo TDLI multiobjetivo Modelo
Dados Deterministico através do Completo
Augmecon

FONTE: O autor (2022).

3.1 FORMULAGAO DO PRE-PROCESSAMENTO ORIENTADO A DADOS

Na secao 2.6, foi apresentado um modelo orientado a dados. Este modelo é

utilizado como um pré-processamento para identificar os limites dos parametros de
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incerteza. Baseada no modelo de Velloso et al. (2020), os dados histéricos sao
utilizados para remodelar o conjunto de incerteza. Neste processo, um conjunto de
dados histéricos é utilizado como dados de entrada do modelo de otimizacéo
robusta orientada a dados proposto no trabalho de dissertacdo de mestrado de Lara
Filho (2021) que resulta em um unico cenario de geragao fotovoltaica e um unico
cenario de demanda. Quando o objetivo € a maximizagao dos custos, estes cenarios
representam o pior caso com base nos dados histéricos, entretanto, para a funcao
de oportunidade do TDLI, também é necessario encontrar quais seriam os melhores
cenarios, por isso, alterou-se o algoritmo original para que os custos fossem
minimizados a fim de se encontrar uma geragao fotovoltaica maxima e demanda
minima. Para que o algoritmo ndo encontre apenas o pior caso para cada periodo do
horizonte de tempo e respeite as dependéncias temporais do conjunto de cenarios
histéricos, como verificado por Lara Filho (2021), um peso é otimizado para cada
cenario historico, se obtendo um cenario resultante completo de 24 periodos, como
apresenta a Equagéao 3.1 para a geracéo fotovoltaica.

D1 D1 (3_1)
gpvy’ = {gpvy’ € RV*NB|gpvi¥ = Z ©6 41 GPVY, z ©6 44

di=1 di=1

= 1,(de1 20}

Onde:

e D1 é o conjunto de cenarios para a geragao fotovoltaica;

e gpvg’ €& um vetor de 24 posicdes que representa a geragdo
fotovoltaica disponivel resultante a cada horario para a barra b;

e GpvY,, ¢ um vetor de 24 posigbes que representa a geragio
fotovoltaica disponivel a cada horario em uma barra b em um cenario
histoérico d7 dentro do conjunto de cenarios D1;

* ¢4, €0 peso que é dado para a cada um dos cenarios histéricos de

geracéo fotovoltaica na combinagao linear.

Este modelo resulta que dentro do conjunto de cenarios, sera definido um
cenario para o pior caso, que € uma combinagao linear dos cenarios existentes do
historico de medi¢cdes que se possui. O peso que € aplicado a um cenario faz com

gue nao sejam selecionados o pior cenario apenas para cada horario, mas para um
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cenario de 24 periodos. De forma similar, a demanda também tem seu conjunto de

incertezas reprojetado baseado nos dados histéricos:

D2 (3.2)
pdlotal — {pd;"otal € RNxNB|pd£otal — z (dez sz%gl’
d2=1
D2

Z (dez =1, (dez = 0}
d2=1

Onde:
e D2 é o conjunto de cenarios para a demanda;
o pdi"“" € um vetor de 24 posicbes que representa a demanda

resultante a cada horario para a barra b;

o Pd},'f’;g’, € um vetor de 24 posicdes que representa a demanda a cada
horario em uma barra b em um cenario histérico d2 dentro do
conjunto de cenarios D2;

* ¢p,, €0 peso que € dado para cada um dos cenarios historicos de
geracéo fotovoltaica na combinagao linear.

Os vetores de 24 posicbes resultantes para a geracédo fotovoltaica e
demanda sao utilizados como limite inferior e superior, respectivamente, das

variaveis incertas no modelo TDLI.
3.2 FORMULAQAO MATEMATICA DO MODELO DETERMINISTICO

Este trabalho de dissertagdo utiliza a formulagdo do modelo de programagao
diaria de microrredes de Lara Filho (2021). A fim de que a compreensao do leitor
seja facilitada, optou-se por representar os parametros do problema (dados que nao
sdo variaveis ao decorrer do tempo) na forma de letras maiusculas (X), ja as
variaveis, serdo apresentadas na forma de letras minusculas (x), e caso seja uma
variavel de natureza incerta e se esteja utilizando os valores previstos, esta sera
representada por X¥. Ao considerar variaveis em negrito (x), significa dizer que sao

parametros resultantes do pré-processamento orientado a dados.



51

3.2.1 Fungao Objetivo

Como apresentado na secédo 2.3, a primeira etapa do TDLI é definir o
modelo deterministico. Por ser um problema de programacgéo diaria, o objetivo é
minimizar os custos totais de operacdo da microrrede. Sendo assim, a funcéo
objetivo do problema deterministico é apresentada na Equacéao 3.3:

N (3.3)
min Z cby + cd; + cgrid; + cls;

t=1

Em que cb; é o custo operacional horario total das baterias da microrrede em
R$ durante um periodo t para todo o horizonte de planejamento N. cd; é o custo de
operagdo da geracgdo térmica a diesel, em R$, durante o periodo t do horizonte de
planejamento e cgrid; é o custo ou beneficio da transagdo de energia durante um
periodo t com a rede principal de distribuicdo, em R$. Caso esse custo seja
negativo, isso significa dizer que houve injecdo de energia na rede, representando
beneficio financeiro para a microrrede. Caso seja positivo, quer dizer que a geragao
da microrrede ndo suficiente para suprir a demanda, havendo a necessidade de
comprar energia da rede, representado custos para microrrede. cls; € o custo de
corte de carga em R$, caso ndo seja possivel alimentar toda a demanda em um
determinado periodo. Este corte prejudicar principalmente o consumidor, e por isso,
ha um alto custo para o operador da microrrede.

Os custos operacionais podem ser calculados como mostram as Equacdes
3.4-3.7

NB 0 (3.4)

ch; = Z deg.p * InvBat,
b=1

NB \'43 (3.5)
cd; = z Cg *xgdp
b=1
NB vVt (3.6)

cgrid, = Z neyp * Te,

b=1
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' (3.7)

NB
cls; = Z lsy ¢
b=1

Onde deg, ;, € a degradacao percentual de vida util das baterias no periodo ¢
em cada barra b que a bateria esta alocada, a qual depende do numero de barras
NB do sistema. InvBat,é o investimento inicial da bateria, que é o pre¢co de compra
da bateria que é instalada na barra b com 100% de vida util em R$. Os custos da
geracao térmica (Equacéao 3.5) dependem do custo de operagao C4 de cada gerador
alocado na barra b e a poténcia produzida gd, ; por cada gerador térmico da barra b
durante o periodo t. Ja os custos/beneficios de transacdo com a rede, na Equacao
3.4, dependem da tarifa horaria de energia Te, e da energia comprada ou injetada
pela microrrede ne;;, em cada barra b no periodo t. Os custos relacionados a carga
ndo atendida, ou corte de carga, ls,, s&o apresentados na Equagéo 3.7. Cada
variavel dos custos depende das restricbes operacionais dos componentes da

microrrede, conforme sera apresentado nas préoximas secgoes.
3.2.2 Restricdes das Baterias

A formulagao das baterias se baseia pela modelagem que foi proposta por
Wu et al. (2012), como MILP, a qual tem uma relacdo com variaveis binarias e
continuas. Uma das consideragcbes da bateria é que ela ndo pode carregar e
descarregar durante o mesmo periodo. Por isso, varidveis binarias que representam
a operacao da bateria, ou seja, se ela esta carregando ou descarregando, séo
adicionadas na formulagdo. Caso a variavel x¢ seja 1, significa que a bateria esta
carregando, caso seja 0 é porque néo esta carregando. Se a variavel x¢ for 1, quer
dizer que a bateria esta descarregando, caso seja 0, quer dizer que a bateria nao
esta descarregando. Sendo assim, a relacado entre a operagcao de carga e descarga
pode ser vista na Equacgao 3.8:
xfp+xd, <1 vt,b  (3.8)

Em que x;, e xgb sdo as variaveis binarias que representam a operacao de
carga e descarga, respectivamente, da bateria alocadas na barra b durante um

periodo t. Essas variaveis sao acopladas nos valores de carga e descarga continuos
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da bateria. Limites minimos e maximos sao estabelecidos de acordo com os
parametros da bateria, além de serem acionados apenas se a variavel binaria for 1:

Aming.x¢, < agp < Amaxy. xg, Vt, b (3.9)
Amind.xl, < af, < Amax}.x%, Vt, b (3.10)

Onde:

Amin§, Amax§, Amind e Amax{ sdo as capacidades minima e maxima de
carga e descarga, respectivamente, para a bateria instalada na barra b durante um
periodo f, em pu médio

af, e a, séo os valores continuos de carga e descarga, respectivamente,
da bateria instalada na barra b em um periodo t em pu medio

O estado de carga da bateria pode ser representado como a diferenga entre
as cargas e descargas da bateria:

at‘b = agb + agl,b Vt,b (311)

Esses valores de operacao da bateria sdo utilizados para definir o estado de
carga da bateria (SoC, do inglés, state of charge), como visto na Equagao 3.12.
Esse estado precisa respeitar limites maximos e minimos de carga armazenada
(Equacéao 3.13).

ad, Ve, b (3.12)

S0Ctp = S0Ci_qp + At * (ag,.n° ——5)
' n

SOCI™™ < soc,), < SOC™ vt,b  (3.13)

Onde:

socy, € 0 valor do estado de carga da bateria instalada na barra b no
periodo t em pu.h

soc,_1p € 0 valor do estado de carga da bateria instalada na barra b no
periodo anterior ao analisado

n¢ e n% sdo as eficiéncias percentuais de carga e descarga da bateria,

respectivamente
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SOC™™ e SOCI™™ s&o, respectivamente, as capacidades minima e maxima
total de armazenamento da bateria instalada na barra b, em pu.h
At € a duracédo do periodo t em horas. Se os periodos sdo de uma hora

como o caso deste trabalho, entdo At = 1

De acordo com Buzza (2018), a degradacao depende da profundidade de
descarga das baterias ao fim de cada ciclo. Por isso, para calcular a profundidade de
descarga em cada ciclo, € necessario ter a informagdo sobre em que periodo
termina o ciclo de descarga. As variaveis binarias yoV, y9FF, zON g zOFF foram criadas
para determinar o inicio (on) e fim (off) dos ciclos de carga e descarga,
respectivamente. A formulagcdo matematica dessas variaveis relacionadas as

variaveis da operagao da bateria é apresentada nas Equacgdes 3.14 e 3.15:
XEp = Xf1p = Yeb — Vi vt,b (3.14)
ng _xg_llb =Zt0’lljv_zg£F Vt,b (315)

Onde:
vy, y2pF sdo as variaveis binarias que representam o inicio e o fim do ciclo

de carga, quando tém o valor igual a 1, da bateria alocada na barra b em um periodo
t.

z2y, z s " séo as varidveis binarias que representam o inicio e o fim do ciclo
de descarga, quando tém o valor igual a 1, da bateria alocada na barra b em um
periodo f.

Com isso, as variaveis z) e z2}" se destacam no célculo da degradag&o da
bateria pela profundidade de do ciclo de descarga. Assim, a degradagao pode ser
calculada como mostra a seguir:

degt,b > Af dOdt'b — Bf Vt, b,f (316)

Em que dod,, € a profundidade de descarga da bateria em pu.h. Utilizando
a implementacdo de Lara Filho (2021), a equacdo linear para encontrar a

degradagéo da bateria dependendo da profundidade de descarga dod, , da bateria
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alocada na barra b no periodo t depende de uma variavel linear Ar e uma variavel
constante By que depende da fungdo utilizada do método de linearizagdo proposto

por Buzza (2018).
3.2.3 Restricdes de Geragao

De acordo com os trabalhos de Nayak et al. (2021) e Zein Alabedin et al.
(2012), as microrredes podem ser alimentadas por fontes de energia despachaveis,
nao despachaveis, ou pela combinacdo delas. Neste trabalho, se considera como
fonte despachavel a geragédo térmica a diesel, e como fonte ndo despachavel a
geragao fotovoltaica. No caso deterministico, a geragao fotovoltaica utilizada, por ser
uma variavel de incerteza do problema, é baseada em dados previstos. Ja a geracao
térmica precisa respeitar os limites minimo e maximo de geragao:
Gd"™ < gd,, < Gd™ vt,b  (3.17)

Em que Gd™™ e Gd™™* sado os limites minimos e maximos do problema, em

pu.h.
3.2.4 Restricdes de Transacao de Energia com a Rede de Distribuicao

Assim como apresentado no Capitulo 2, as microrredes podem ser operadas
de forma isolada ou conectadas a rede. Neste modo de operacdo, € necessario
considerar a inje¢cdo, no caso de haver excedente de energia em determinado
horario, ou compra de energia da rede, em caso dos recursos da microrrede nao
serem o suficiente para o suprimento da demanda. Por isso, o balang¢o de poténcia
considera a energia injetada ou consumida da rede, o qual depende do balango de

poténcia em todas as barras do sistema:

NB
Z ne. < t=1 Xhoinegp vt,b (3.18)
- b= (24 +LF)

Em que LF é o fator de carga, que neste trabalho é calculado através da
média de todas as cargas do sistema pela maior carga existente. No caso

deterministico, os valores de demanda s&o dados previstos.
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1 205 pafgte ve,b  (3.19)

LF = dTotal

Max (p

Onde pdT"t‘” € a demanda total do sistema, de cada periodo t na barra b,

em pu.
3.2.5 Fluxo de Poténcia

O fluxo de poténcia na rede interna da microrrede pode ser formulado como
nao-linear. Entretanto, modelos nao-lineares tornam o problema mais dificil,
podendo aumentar o tempo computacional consideravelmente e dificultando a
convergéncia. Por isso, muitos autores nao consideram o fluxo de poténcia da rede
interna da microrrede, ou consideram apenas o modelo CC, que avalia o
acoplamento da poténcia ativa e abertura angular apenas e uma tensdo de 1 pu
constante para todas as barras do sistema. Entretanto, para modelos de
gerenciamento da microrrede, e a operagdo da microrrede de forma ilhada
necessitam do controle de tensdo nas barras. Por isso, optou-se por adotar um
modelo de fluxo de poténcia CA linearizado, como em Yuan et al. (2018), que
considera o modelo linearizado sem perder as informagdes sobre as tensdes nas
barras. Com isso, é possivel formular o fluxo das poténcias ativa e reativa de cada
linha da rede interna da microrrede:

Vt, b (3.20)
pfltz_Rz +X2 (lt_ ]t)+R2 +X2 (lt_ )

[ tl (3-21)
5] 1]

q vi —v: )+ —I — (8. — 0. ;

fleg — RZ | XZ ( lt Jt) RLZJ | XlZJ ( it ]t)

Em que:

Pri,, €0 fluxo de poténcia ativa na linha / no periodo t em pu médio (utiliza-

se uma poténcia de base Srase para transformar a poténcia de kW para pu)

qr1,, € o fluxo de poténcia reativa na linha / no periodo ¢t em pu (meédio

utiliza-se uma poténcia de base Svase para transformar a poténcia de kVAr para pu)
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R;j e X;j sao, respectivamente a resisténcia e reatancia de uma linha / que
conecta as barras i e j, em pu (considera-se a impedancia de base Zpase do sistema
para transformar os valores em pu)

v;, € vj, s8o as tensdes das barras / e j, respectivamente, em um periodo ¢,
que estédo conectadas a linha /, em pu (considera-se uma tensédo de base Vbase para
transformar os valores de V para pu)

6;, e 0, representam as aberturas angulares das barras i e |}

it
respectivamente, que estdo conectadas a linhas /, durante um periodo t em

radianos.

Além disso, é necessario que as poténcias ativa e reativa nao violem os

limites de fluxo maximo das linhas:
=P <pp,, <P vt,l  (3.22)
—Qf" < qp,, < Q" vt,l  (3.23)

Onde:

P e Q" séo as capacidades maximas de fluxo de poténcia ativa e

reativa, respectivamente, de uma linha /, em pu médio.

Para respeitar o balanco energético de poténcia ativa e reativa, a somatoria
de fluxo nas linhas, tanto a poténcia que entra quanto a poténcia que sai das linhas

que estdo conectadas em determinada barra da microrrede:

ab Vel (3.24)
Pep — Z Pri, =0
=1

ab Vel (3.25)
dep — Z qr1,, =0
=1

Onde:
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Dep © q¢p SA0 as injecdes de poténcia ativa e reativa em uma barra b em um
periodo f em pu médio.

Nb é conjunto de linhas que estdo conectadas a barra b

O calculo da injecéo de poténcia ativa e reativa em cada barra pode ser visto

nas Equacbes 3.26 e 3.27:

_Meup vt,b  (3.26)
Ptp At
qep = tan(FP) * pep ve,b  (3.27)

Onde:
tan(FP) é o fator de proporcionalidade entre a poténcia ativa e reativa,

considerando um fator de poténcia fixo

Também é determinado a diferenca angular e a tensdo da barra definida
como referéncia:
Otrer =0 Vt,ref  (3.28)

Verer = 1 Vt,ref (3.29)

A tensdo também precisa respeitar limites operacionais, ja que picos e
afundamentos de tensao sao alguns dos problemas que impactam diretamente na
qualidade de energia:

Vit < vy, < VX vt,b  (3.30)

Onde:
VMm@ VM9% g30 os limites minimos e méaximos de tens&o na barra b em um
periodo t. Os limites foram definidos em 0,95 e 1,05 ou.

3.2.6 Cargas Controlaveis e Resposta da Demanda

O programa de resposta da demanda € muito importante para a

programagcao diaria, pois esta estratégia é capaz de controlar a o comportamento da
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carga durante o horizonte de planejamento visando reduzir os custos de operacéo.
Shen et al. (2015) propde o controle das cargas de microrredes por um operador
central, o qual poderia ser coordenado de duas formas: direct load control (DLC), em
que uma parte das cargas pode ser controlada diretamente pelo operador, estas
cargas podendo serem ligadas em horarios especificos; e interruptible load
management (ILM), em que essas cargas podem ser cortadas pelo operador em
horarios de maior tarifa de energia ou pico de demanda, por exemplo. Lara Filho
(2021) utiliza a metodologia direct load control (DLC), em que define uma parcela
das cargas totais da microrrede para serem realocadas para qualquer periodo do
horizonte de planejamento, de acordo com o balango de poténcia de forma a
minimizar os custos da microrrede. O total de cargas é dividido em cargas
controlaveis e nao controlaveis. O percentual de cargas controlaveis é aplicado a
carga total para todo o horizonte de planejamento para calcular a quantidade de
carga total controlavel que pode ser realocada:
N vt,b (3.31)
pdS™t = Dr, * zﬁlfﬁt‘”
t=1
Onde:
pd$°™ é a quantidade de carga controlavel total que € alocada em uma barra
b ao longo do dia.
Dr, é o percentual de carga controlavel a ser alocado em uma barra b ao

longo do dia.

A partir disso, a carga controlavel total pode ser alocada a qualquer periodo
do horizonte de planejamento, utilizando uma variavel auxiliar ac., para representar
o percentual de carga controlavel que deve ser alocado:

pdi3™ = ace) * pdf°™ vt, b (3.32)

Onde:
pd{%™* é a quantidade de carga controlavel a ser alocada na barra b em um

periodo f.

ac.p € o percentual de carga controlavel a ser alocada na barra b em um

periodo t.
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Neste caso, ao fim do dia, o percentual deve ser igual a 1, mostrando que
toda a carga controlavel foi alocada durante o dia:
N Vt, b (3.33)

Z acep =1

t=1

Ja as cargas nao controlaveis serdo mantidas como a carga prevista
subtraindo o percentual de carga controlavel, como mostra a Equacdo 3.34.
Destaca-se aqui que, por ser a modelagem deterministica, a demanda é
considerada como um parametro de entrada.

pdp: = (1 — Dry,) * I;atT,gtal vt, b (3.34)

3.2.7 Balango de Poténcia

O equacionamento do balango energético representa o equilibrio de geracao
e demanda relacionados ao sistema da microrrede:

cont

neyp = pdep +0dey" +ag, — gGPVep — 9dep — a?,b — s p vt b (3.39)

Com todas as restricbes operacionais formuladas, considerando as baterias,
resposta da demanda, geracgao térmica e fotovoltaica, € possivel encontrar o valor
do custo total da operacgao da microrrede. Este valor € usado como dado de entrada

da segunda etapa.
3.3 FORMULACAO MATEMATICA DA TDLI

Como apresentado anteriormente, a TDLI é resolvido em duas etapas,
sendo a primeira, a solugdo do modelo deterministico, para encontrar o valor do
caso base. Como esta dissertacdo considera a funcido de robustez para analisar os
riscos de incerteza relacionados a geragao fotovoltaica disponivel e a demanda
causam no custo total do sistema. Para a segunda etapa, a formulagdo matematica
sera apresentada nesta segao, seguindo a descricdo das variaveis mencionada na

secao 3.3.
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3.3.1 Conjunto de Incertezas

Primeiramente, assim como apresentado na sec¢ao 2.3, é necessario definir
o conjunto de incertezas que sera utilizado dependendo das variaveis incertas do
problema. Neste caso, o envelope-bound é formulado para a geragao fotovoltaica,
como apresenta a Equacao 3.36, e para a demanda na Equagao 3.37:

_ — gpv* (3.36)
U(aGpv' gpvav) {gpv gpvav = aGpv}
dTotal dTotal (337)
U(an’ dTotal { dTotal_ pdTOtal < apd}
t,b

Onde:
e U é o conjunto de incertezas
* ag,y € 0 pardmetro de incerteza relacionado a geragéo fotovoltaica
e gpv? é o valor previsto de geracao fotovoltaica
e gpv? é o valor incerto de geragao fotovoltaica
* ap, € 0 parametro de incerteza relacionado a demanda
° "aTotal 4 .
p € o valor previsto de demanda

o pdl9té o valor incerto de geragdo demanda

O conjunto de incerteza pode ser reescrito como:

(1 — agpy) * GPV™ < gpvl < (1 + agyy) * Gove° ve,h  (3.38)
(1 _ apd) * pdTotal < pdTotal < (1 + an) " pdTotal Vt,b (339)

Logo, as variaveis incertas estdo entre os valores dos parametros de

incertezas inseridos dos valores previstos.

3.3.2 Funcéo Objetivo
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3.3.2.1 Funcao de Robustez

Diferentemente do modelo deterministico, a segunda etapa busca encontrar
qual o pior nivel de incerteza do sistema. Por termos duas variaveis de incerteza, o
objetivo € maximizar os dois parametros de incerteza relacionados a geracédo e a

demanda simultaneamente:
max(a(;pv, Apa) (3.40)

3.3.2.2 Funcgéo de Oportunidade

Para o caso mais otimista, a segunda etapa busca encontrar um menor nivel
de incerteza de forma a melhorar os custos totais. Por isso, ambos os parametros
incertos sdo minimizados simultaneamente:

min(agyy, apq) (3.41)
3.3.3 Restricdes Operacionais

Como mencionado na secdo 2.3, a fungdo objetivo do problema
deterministico se torna uma restricdo de desigualdade do problema, respeitando o
desvio do caso base determinado pelo tomador de decisdes. Para a funcdo de

robustez, o fator de desvio € uma porcentagem a mais do caso base:

N (3.42)
max Z cby + cd; + cgrid; + cls; < (1 +y) * CustoBase
t=1

Ja para a fungao de oportunidade, o que altera é que se quer encontrar o
menor custo operacional possivel, e este custo precisa ser menor do que o custo
base considerando um fator de desvio que € uma porcentagem a menos deste custo
base:

N (3.43)
min z cby + cd; + cgrid; + cls; < (1 —y) * CustoBase
t=1
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Onde:

e N é o numero de periodos totais do horizonte de planejamento

e cb; é o custo operacional horario total das baterias da microrrede em
R$ durante um periodo t

e cd, é o custo de operagdo da geracgdo térmica a diesel, em RS,
durante o periodo t

e cgrid, é o custo ou beneficio da transagdo de energia durante um
periodo t com a rede principal de distribuicdo, em R$

e cls; € o custo do corte de carga que ocorre na barra b durante um
periodo t, em R$

e y é o desvio critico definido ao inicio da segunda etapa

e (ustoBase é o custo resultante do modelo deterministico em R$

Neste caso, a Equacao 3.42 mostra que busca se encontrar o pior valor de
custo que seja limitado por um desvio, ou acréscimo percentual no caso base. Isso
porque o tomador de decisbes procura saber o quanto de incerteza o sistema é
capaz de suportar elevando-se o custo total. Ja a Equagéo 3.43 visa 0 menor custo
possivel encontrando o menor nivel de incerteza, ou seja, qual a menor lacuna de
informagédo entre o previsto e o encontrado de forma que se obtenha custos

menores. A formulacdo dos custos € a mesma apresentada na secéo 3.2.1:

NB vt (3.44)

ch; = Z deg.p * InvBat,
b=1

NB vVt (3.45)
cdy = Z Cy*gdps
b=1
NB vt (3.46)
cgrid; = z neyp, * Te,
b=1
vVt (3.47)

NB
cls; = Z lsy ¢
b=1
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Onde:

e deg,), € a degradagéo percentual de vida util das baterias no periodo t
em cada barra b que a bateria esta alocada

e [nvBat,é o investimento inicial da bateria, que € o preco de compra
da bateria que é instalada na barra b com 100% de vida util em R$.

e (, € o custo de operagdo do gerador g alocado na barra b e a
poténcia produzida

e gd,, € a poténcia produzida por cada gerador térmico da barra b
durante o periodo t

e Is,. € o corte de carga que ocorre na barra b durante um periodo t

e Te, é tarifa horaria de energia durante o periodo ¢

e ne., € aenergia comprada ou injetada pela microrrede em cada barra

b no periodo t.

A formulagao das baterias se mantém como apresentado na Secao 3.2.2:

xip+xf, <1 Vt, b (3.48)
Aming.x{, < ag, < Amaxy. xg), Vt,b (3.49)
Amind.xl, < af, < Amax}.x%, Vt, b (3.50)

arp = ag, + ady Vt, b (3.51)

¢ . agb Vt, b (3.52)
S0Ctp = S0Ct_qp + At * (agp.n° — U_d)

SOCI™™ < soc,), < SOC™ Vt,b  (3.53)
XEp = Xt_1p = VEp — Vib Vt, b (3.54)

d d — ,ON OFF
xt‘b - xt_l’b —_ Zt,b - Zt,b Vt, b (3.55)
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degt,b = Af dOdt'b — Bf Vt, b,f (356)

Onde:

* X, € xffb sao as variaveis binarias que representam a operagao da
bateria alocadas na barra b durante um periodo t.

e Amin§, Amaxg, Amin? e Amax? séo as capacidades minima e maxima
de carga e descarga, respectivamente, para a bateria instalada na
barra b durante um periodo f, em pu medio

e af, e al, sdo os valores continuos de carga e descarga,
respectivamente, da bateria instalada na barra b em um periodo t em
pu médio

e soc., € o valor do estado de carga da bateria instalada na barra b no
periodo t em pu.h

e soc._1, € 0 valor do estado de carga da bateria instalada na barra b
no periodo anterior ao analisado

e 1°¢en? sdo as eficiéncias percentuais de carga e descarga da bateria,
respectivamente

e SOCM™™ e SOC™* s&o, respectivamente, as capacidades minima e
maxima total de armazenamento da bateria instalada na barra b, em
pu.h

oy}, y2fF séo as variaveis binarias que representam o inicio e o fim
do ciclo de carga, quando tém o valor igual a 1, da bateria alocada na
barra b em um periodo t.

o 2z2),22fF séo as variaveis binarias que representam o inicio e o fim do
ciclo de descarga, quando tém o valor igual a 1, da bateria alocada na
barra b em um periodo t.

e dod,) € a profundidade de descarga da bateria em pu.h
e Ay € uma variavel linear para o calculo da degradagao

e B € uma variavel constante para o calculo da degradagao
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Em relagdo a geracdo, a geragao fotovoltaica agora depende de novas
restricbes do problema, pois, em caso de excedente de geracdo que nao pode ser
injetado na rede por motivos operacionais, como por exemplo, violagdo de tensdes
de linha, a microrrede necessita de um mecanismo para nao utilizar esta geracéo.

Assim, as Equagdes 3.57 a 3.59 decompdéem a geracgdo fotovoltaica em trés

componentes:
0 < gpvep < gpviy Vt, b (3.57)
gpVep = gPVviy — gNUep Vt, b (3.58)
0 < gnuyy, < gpviy Vt, b (3.59)

Onde:

e gpv:p € a geragao fotovoltaica utilizada na barra b durante o periodo ¢
em pu medio

e gpvyp, € a geragdo fotovoltaica incerta disponivel para a barra b
durante o periodo t em pu médio

e gnu,, € a geracdo fotovoltaica ndo utilizada na barra b durante o

periodo t em pu médio

A geracgao térmica permanece a mesma apresentada na Se¢ao 3.2.3:
GdM"™ < gd,, < Gd vt,b  (3.60)

Em que:
e GdM™"™ e GdM™* s&o os limites minimos e maximos do problema, em

pu.h.

O balango da injegcao ou compra de poténcia também nao foi alterado, e é

representado conforme a secao 3.2.4:

NB
Ene < Z:=1Zg£1net,b vt b (3.61)
- b= (24.LF)

Em que:
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e LF é ofator de carga

Entretanto, como o fator de carga é relacionado a demanda, para a segunda

etapa, esta € considerada como uma variavel de incerteza:

T YNE pdlotal ve,b  (3.62)
Max(pdTotal

Onde

pd{ff‘” € a demanda total incerta em cada periodo t na barra b, em pu.

O fluxo de poténcia da rede interna da microrrede n&o altera em relagédo ao

modelo deterministico, ou seja, sdo formulados como a seguir:

R;; Xij Vt,b (3.63)

Pri vi — V) +—=——.(0; —0,)

fleg — RZ +X2 ( lt ]) R12]+X12] it Jt
Rij ve,l  (3.64)

Ui =R+ 17 _|_X2 (Vi = vj) R XD (0, — 6;,)
—Pi < pr, < PR vt,l  (3.65)
—Q7"" <4, < Q" vt,l  (3.66)
2 vt,l  (3.67)

- z Prie,
=1

vt,l  (3.68)

negp Vt, b (3.69)
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qep = tan(FP) * pgp Vt,b  (3.70)
Otrer =0 Vt,ref  (3.71)
Vtrer = 1 Vt,ref (3.72)
Vi < vy, < VX Vt,b (3.73)

Em que:

Pfle, é o fluxo de poténcia ativa na linha / no periodo t em pu médio
(utiliza-se uma poténcia de base para transformar a poténcia de kW
para pu)

qr1,, € o fluxo de poténcia reativa na linha / no periodo t em pu (médio
utiliza-se uma poténcia de base para transformar a poténcia de kVAr
para pu)

R;j e X;; sao, respectivamente a resisténcia e reatancia de uma linha /
que conecta as barras /i e j, em pu (considera-se a impedancia de
base do sistema para transformar os valores em pu)

v;, € v;, sdo as tensbes das barras i e j, respectivamente, em um

t
periodo t, que estdo conectadas a linha /, em pu (considera-se uma
tenséo de base para transformar os valores de V para pu)

0;, e 6;representam as aberturas angulares das barras /i e },

it
respectivamente, que estdo conectadas a linhas /, durante um periodo
t em radianos.

Pa ™ e Q7™ s&o as capacidades maximas de fluxo de poténcia ativa
e reativa, respectivamente, de uma linha /, em pu médio.

Pep € q¢p SA0 as injegdes de poténcia ativa e reativa em uma barra b
em um periodo t em pu medio.

Nb é conjunto de linhas que estdo conectadas a barra b

tan(FP) é o fator de proporcionalidade entre a poténcia ativa e

reativa, considerando um fator de poténcia fixo
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e VMM e VM 550 os limites minimos e maximos de tensdo na barra b

em um periodo t. Os limites foram definidos em 0,95 e 1,05 ou.

A resposta da demanda tem uma formulagao similar ao que foi apresentado
nas secdes anteriores. Entretanto, a demanda agora € representada por uma

variavel incerta, e ndo mais por um parametro de entrada:

N vt,b  (3.74)
pat = b, Y ey
t=1
pdig" = acep * pdf™™ vt,b  (3.75)
i vt,b  (3.76)
acep =1
t=1
pdy, = (1= Dry) * pd{ 5" ve,b  (3.77)

Onde:

e pdi°™ é a quantidade de carga controlavel total que é alocada em
uma barra b ao longo do dia.

e Dr, € o percentual de carga controlavel a ser alocado em uma barra b
ao longo do dia.

e pd{y™ é a quantidade de carga controlavel a ser alocada na barra b
em um periodo t.

e acy, € o percentual de carga controlavel a ser alocada na barra b em

um periodo t.

Finalmente, o balango de poténcia também é alterado pela mudanca das

variaveis incertas no problema:

cont

nep = pdep +0diy" +aiy — gPVep — 9dip — afti,b — Isep vt b (3.78)
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Entretanto, se analisarmos as Equacbes 3.40 e 3.42, que sido a fungao
objetivo da segunda etapa e a fungdo objetivo da primeira etapa em formato de
restricdo, verificou-se que o problema pode ser definido como bi-nivel. Para a fungao
de robustez, o pior cenario de cada parametro de incerteza € um dos limites, ou

inferior ou superior, dependendo do que seria a pior situacéo para o sistema.

3.3.3.1 Simplificagdo do problema bi-nivel para a Fungédo de Robustez

Segundo Rahmani e Amjady (2018), o pior cenario ocorre no cenario com o
custo de operagdo maximo, ou seja, se o custo operacional for menor do que o
desvio critico determinado pelo tomador de decisdes, significa dizer que todos os
parametros do horizonte de incerteza ocorrem dentro deste limite, garantindo que o
custo operacional abrange o maior risco dessas incertezas. Logo, para o problema
da programacao diaria de microrredes, o pior caso de geragao fotovoltaica seria a
geragdo minima. Ja o pior caso para a demanda seria ter o maximo valor possivel.
Ou seja:

gy = (1 - agpy) * govey ve,h  (3.79)
pd{3** = (1 + apq) * pdfp™™ vt,b  (3.80)

Assim como apresentado na segao 2.3, varios autores utilizaram a mesma
técnica de conversao do problema bi-nivel para um unico nivel, como Mohammadi-
Ivatloo et al. (2013), Mazidi et al. (2016), Nojavan et al. (2017), Mirzaei (2019), Sun
et al. (2019), Rahmani; Amjady (2019), Kia et al. (2020) e Shojaei et al. (2021), em
que os autores afirmam que esta consideracao garantira que o custo maximo sera
atingido. Além disso, em todas as equagdes que se considera a variavel de incerteza
serao substituidas de acordo com a igualdade das equacgdes 3.79 e 3.80. Com isso,

o problema pode ser reescrito como:

max(aapv, Apa) (3.81)

Sujeito a:

gpvih = (1 — agy) * gPVEY vt,b  (3.82)



pd{5 = (1 + apg) * pdip™

N
Z cby + cd; + cgrid; + cls; < (14 y) = CustoBase

t=1
0 < gpvep < (1= agpy) * gPVES
gpvep = (1 — dgpy) * GOV — gnue
0 < gnuep < (1 — agpy) * GPVY

t=1 251 (1 + apy) * l;atT,gtal

Max((1+ apq) * Z;dtT,gml

N

pdp™™* = Dr, * Z(l +apg) * pdi '

t=1
pdpe = (1 —Drp) x (1 + apg) * If’\atr,gml

cont

— d
neyp = pdgp + Pdt,b + ag,b - (1 - aGpv) * gpv?,% —gdep — )

- lSt,b

E as equagdes 3.44 - 3.56, 3.60, 3.61, 3.63-3.73, 3.75 e 3.76.

3.3.3.2 Simplificagdo do problema bi-nivel para a Fungéao de Oportunidade

Vt, b

Vt, b

Vt, b

Vt, b

Vt, b

Vt, b

vt,b

Vt, b
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(3.83)

(3.84)

(3.85)

(3.86)

(3.87)

(3.88)

(3.89)

(3.90)

(3.91)

Similarmente, para a funcdo de oportunidade, os parametros incertos

encontrados nos limites do conjunto de incerteza para o melhor caso garantem que

um custo minimo sera atingido. Assim, o problema pode ser reformulado como:

min(aapv, apd)

Sujeito a:

(3.92)



gpvih = (1 + agy) * gPVey
pdTotal — (1 _ apd) % pdTotal

N
Z cby + cd; + cgrid; + cls; < (1 — y) * CustoBase
t=1

0 < .gpvt,b < (1 + aGpv) * 979”77%
gpbVep = (1 + aGpv) * 97717% —gnu;p
0 < gnugy, < (1+ agyy) * GOV

{ 1 b 1(1 — Qpg) * pdTOtal

LF = ;
Max((1 — apy) * pdio™®
N
dcont DT'b % Z(l _ apd) * pdTotal
t=1

pdy, = (1 — Drp) x (1 — apy) * pdrg®

- lSt‘b

Vt, b

Vt, b

Vt, b

Vt, b

Vt, b

Vt, b

Vt, b

Vt, b

neyp = pdep + pdil oo+ agp — (1 + aGpv) * gpvep — gdep — a?,b vt,b

E as equagdes 3.44 - 3.56, 3.60, 3.61, 3.63-3.73, 3.75 e 3.76.
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(3.93)

(3.94)

(3.95)

(3.96)

(3.97)

(3.98)

(3.99)

(3.100)

(3.101)

(3.102)

3.4 TEORIA DE DECISAO COM LACUNAS DE INFORMACOES UTILIZANDO

AUGMECON

Com um modelo de Unico nivel, ainda & necessario inserir mais uma

modificagdo no modelo, pois o problema possui dois objetivos, os quais séo

contrastantes, ja que maximizar a incerteza da geragdo respeitando um custo
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maximo faz com que a otimizag&o procure a minima incerteza na demanda, e vice-
versa. Como apresentado na secao 2.5, as equacgdes 3.81 e 3.92 podem ser
reformuladas a fim de se obter apenas uma fung¢ao objetivo. Por isso, definiu-se que
a funcao objetivo “principal” é a maximizagado (no caso da fung¢ao de robustez) ou
minimizacdo (no caso da fungdo de oportunidade) do parametro de incerteza
relacionado & geragao fotovoltaica. E necessario estabelecer a matriz de payoff para

encontrar o range das func¢des objetivo.

Aepp(gPV™)  apa(gpv™) (3.103)
App(Pd™)  apg(Pd)

Em que o * representa o valor otimizado das fungdes objetivo relacionadas
as variaveis de incerteza. Para isso, primeiro se resolve o problema como se tivesse
um unico nivel, desabilitando a maximizagdo ou minimizacdo do parametro de
incerteza relacionado a demanda. Assim, encontra-se ag,,(gpv*), que é o valor
6timo do parametro de incerteza da geracao fotovoltaica quando este € a unica
funcdo objetivo do problema. Com os valores das variaveis obtidos, se calcula
quanto seria o parametro de incerteza relacionado a demanda ap,(gpv*). Logo
apos, se refaz a otimizacdo do modelo, s6 que se considerando, para a funcao de
robustez, a maximizacdo do parametro de incerteza relacionado a demanda como
unico objetivo do problema, obtendo-se o valor de a;,;(Pd*). Similarmente, para a
funcdo de oportunidade, se minimiza as fungdes objetivos de forma individual para
se encontrar a matriz de payoff. Com os valores de todas as variaveis obtidos nessa
nova otimizagéao, calcula-se o valor do parametro de incerteza relacionado a geragao
fotovoltaica ag,,(Pd*). Para cada uma das fungbes ou de robustez ou de
oportunidade, se calcula uma matriz de payoff diferente. Por serem apenas dois
objetivos, definimos que o limite inferior (LB) do parametro de incerteza relacionado
a demanda é ap,(gpv*). Caso houvesse mais parametros de incerteza, a matriz de
payoff seria ampliada, sendo necessario identificar qual o valor minimo para apy.
Como os valores obtidos da matriz de payoff, & possivel identificar qual o range a ser
trabalhado para ap,:

T = apq(Pd") — apq(gpv™) (3.104)
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A partir do range, é necessario apenas definir quantas solugbes para ap; se

deseja encontrar. Este parametro é denominado g. A partir desta formulagéo, para

um melhor entendimento, as equagdes serdo apresentadas para cada estratégia

TDLI adotada.

3.4.1 Augmecon para Funcao de Robustez

Como todos os parametros de entrada definidos e calculados, o problema

pode ser reformulado para um unico nivel como apresenta a formulagao a seguir:

Suijeito a:

| 5t Vi=0..,g (3.105)

max | agp, + &
aby — st = et (3.106)
el = apa(gpv™) +(i*1)/g (3.107)

E as equacbes 3.44 - 3.56, 3.60, 3.61, 3.63-3.73, 3.75, 3.76, 3.82-3.91.

Onde:

ag,,v € a funcao objetivo do parametro de incerteza relacionado a
geracao fotovoltaica para a iteragao i

£ é um numero relativamente pequeno (entre 103 e 10)

st é a variavel de folga da restrigdo referente a maximizagdo do
parametro de incerteza relacionado a demanda na iteragao i

r € o range da funcdo objetivo relacionada a incerteza da demanda, o
qual é obtido com a matriz de payoff

ab; € o pardmetro de incerteza relacionado & demanda para a
iteracao i

e' é a variagdo paramétrica na busca das solucdes de Pareto para a
iteragao i

i é a iteracdo do método de busca das solugdes de Pareto

g € o numero de solug¢des de Pareto de que deseja encontrar

Segundo Mavrotas (2009), e’ é a variagdo entre o valor da segunda fungéo

objetivo ab,; e a variavel de folga s! relacionada & esta FO. Entretanto, como esta
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variavel de folga é multiplicada por um numero relativamente pequeno ¢, o algoritmo
de otimizagao é forgado a obter apenas solugdes eficientes, pois a variavel de folga
€ colocada como uma prioridade menor devido a €. Com isso, o algoritmo busca que
a variavel ab, seja equivalente a e'. Esta variagio é alterada para cada iteragdo,
comecando no valor do limite inferior (LB) obtido na matriz de payoff ap,;(gpv™) até a
ultima iteragdo. Para cada iteragdo, se obtém um novo valor do parametro de

incerteza relacionado a geragao fotovoltaica aépv, ja que o valor de ab,; aumenta em

relagdo a variagdo paramétrica e’. Com isso, caso haja factibilidade na solugéo
encontrada, esta solugdo é salva. Todas as solugbes factiveis encontradas no
processo iterativo formam a curva de Pareto. A solugdo de compromisso, ou seja, a
solugdo mais “preferivel” para o modelo foi definida como sendo ponto médio de
cada curva de Pareto encontrada. Esta solu¢gdo € uma sugestao para o tomador de
decisbes e para a apresentacao dos resultados, entretanto, a escolha da solugao
depende dos objetivos técnicos e realidade do sistema que o tomador de decisbes

definir.
3.4.2 Augmecon para Func¢ao de Oportunidade

A formulacdo do método augmecon deve apenas ser alterada em relacéo a
ordem da matriz de payoff, visto que neste caso, o valor minimo de ap,; corresponde
a ap, (Pd*). Além disso, a fungéo objetivo deve respeitar as premissas da estratégia
TDLI adotada, ou seja, a minimizacdo da funcdo objetivo. Para a funcado de

oportunidade, a formulagdo do augmecon se torna:

. . st Vi=0,..,9 (3.108)
min | ag,, + &.—

aby — st = el (3.109)

el = apy(Pd*). +(i*1)/g (3.110)

3.5 TEORIA DE DECISAO COM LACUNAS DE INFORMACOES ORIENTADA A
DADOS
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Quando a estratégia de averséo ao risco, ou fungdo de robustez da TDLI é
adotada, ao maximizar os parametros de incerteza, pode acontecer casos de
geracao nula ou demanda extremamente alta. Por isso, algumas solugbes deste
modelo TDLI podem ser extremamente conservadoras. Assim como, no caso da
funcdo de oportunidade, a TDLI tradicional pode encontrar casos extremamente
otimistas ndo condizentes com a realidade, como o caso de uma demanda nula
durante todo o horizonte de planejamento e geragbes com poténcia de pico
constante. Com isso, uma modelagem da TDLI orientada a dados também é
implementada neste trabalho. Os cenarios considerados como pior ou melhor
solugdo para a geracdo e demanda sao obtidos em um pré-processamento

apresentado na secao 3.1, dependendo da estratégia TDLI adotada.
3.5.1 Funcao de Robustez orientada a dados

Os cenario encontrados como pior solugdo tanto para a demanda quando
para a geragao fotovoltaica sdo utilizados como limites das variaveis de incerteza,
como mostram as equacgdes 3.96 e 3.97. Nao é necessario definir um valor maximo
para a geracgao fotovoltaica nem valor minimo para a demanda, visto que o processo
de otimizacao pela fungdo de robustez busca preparar o operador para os piores
casos. Isso quer dizer que, a partir dos valores previstos utilizados no modelo pré-
deterministico, ndo serdo encontrados valores de geragdo maior nem de demanda

menor.
(1—agyy ) * gPviy = gpvdy Vt, b (3.111)
(1 + apg) * pdl3tat < pdlgtal Vt, b (3.112)

Em que:
gpvgp, € o pior cenario para a geragdo fotovoltaica determinado pelo pre-

processamento orientado a dados.

otal

Pd{,b

processamento orientado a dados.

€ 0 pior cenario para a demanda determinado pelo preé-
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3.5.2 Fungéao de Oportunidade orientada a dados

Para o caso da estratégia mais otimista, considera-se a melhor solugao
encontrada no pré-processamento, ou seja, um cenario com geragao maxima € um
cenario com demanda minima, os quais sdo utilizados como limites superior e
inferior, respectivamente, dos parametros incertos. Assim, garante-se que nao ha
como o algoritmo encontrar uma geragao maior ou uma demanda menor do que a
melhor solugao baseada nos dados histéricos.

(14 agpy ) * gPviy < gpviy Vt, b (3.113)
(1 — apg) * pdi '™ > pdlgt Vt, b (3.114)
3.6 MODELO PROPOSTO COMPLETO

Ao inserir todo o equacionamento apresentado nas sec¢des 3.3,3.4 € 3.5, 0

modelo completo € apresentado para cada uma das fungdes TDLI.

3.6.1 Modelo proposto para a Fungao de Robustez

. st Vi=0,..,9 (3.115)
max | agy, + &.—

Sujeito a:
aby — st = et Vi=0,..,9 (3.116)
el = apa(gpv*) +(i*1)/g (3.117)
(1 — agpy) * gPviy = gpviy Vt, b (3.118)
(1 + apg) * pdi o™ < pdigt Vt, b (3.119)

E as equacbes 3.44 - 3.56, 3.60, 3.61, 3.63-3.73, 3.75, 3.76, 3.82-3.91.
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3.6.2 Modelo Proposto para a Funcao de Oportunidade

e 5 Vi=0,..,9 (3.120)
min| agpy + 8.7
aby — st = el Vi=0,..,9 (3.121)
et = apy(Pd").+(i*1)/g (3.122)
(1+ agpy ) * gPviy < gpviy, Vt,b  (3.123)
1—apy) *pd g™ = pd; p* Ve, :
(1= apg) * pdip'® = pdip' b (3.124)

Em que:
gpv;p € o melhor cenario para a geragao fotovoltaica determinado pelo pre-

processamento orientado a dados.

Total

pdt,b

processamento orientado a dados.

€ o melhor cenario para a demanda determinado pelo pré-

A FIGURA 5 mostra o a estrutura utilizando todas as técnicas apresentadas
nas sec¢des anteriores. O modelo € inicializado utilizando os resultados do pré-
processamento (seg¢do 3.1) do trabalho de Lara Filho (2021) para definicdo dos
cenarios que representam os limites inferior, para a geragao fotovoltaica (pior caso
de geracao), e superior, para a demanda (demanda maxima para representar o pior
caso. Os dados utilizados serdao apresentados na secao 3.7. Apds o0 preé-
processamento, € necessario identificar qual o valor do caso base, resolvendo o
modelo deterministico (apresentado na se¢édo 3.2). Para tal, valores previstos das
variaveis incertas sao utilizados como parametros de entrada. Optou-se por utilizar a
meédia de todos os cenarios histéricos que foram utilizados no pré-processamento
orientado a dados. Ao resolver o modelo deterministico, o valor de custo total é salvo
para ser usado como parametro de entrada (caso base) no modelo TDLI, bem como
o fator de desvio deste custo total. O processo € inicializado com um valor de fator
de desvio nulo, obtendo-se resultados equivalentes ao caso base. Assim, ao entrar

no processo iterativo para encontrar as solu¢gdes de Pareto em cada fator de desvio,
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uma nova matriz de payoff é formada, novas curvas de Pareto sao obtidas, até que
se atinja para a funcdo de robustez, os valores de limite inferior para geracéo
fotovoltaica e, simultaneamente, o limite superior para a demanda, o que significa
dizer que o sistema estara preparado para os piores casos de incerteza ocorrendo
ao mesmo tempo, diminuindo os riscos do operador, ndo havendo a necessidade de
se aumentar o fator de desvio, pois o custo final obtido € o maximo custo
considerando os piores casos das variaveis incertas. Para a funcao de oportunidade,
quando os limites de melhor geracédo fotovoltaica e demanda sdo encontrados,
significa dizer que o tomador de decisbes encontrara um custo correspondente ao
cenario mais otimista, ou seja, um menor custo possivel, aumentando, entretanto, os

riscos para o sistema.
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FIGURA 5 — FLUXOGRAMA DO MODELO TDLI ORIENTADO A DADOS PROPOSTO

FONTE: O autor (2022).

LEGENDA: Em roxo, esta o pré-processamento orientado a dados. Em verde, as etapas referentes
ao modelo deterministico e em laranja, as etapas referentes ao modelo TDLI.
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3.7 DADOS DAS MICRORREDES UTILIZADAS

Nesta secado, serdo apresentados os dados referentes aos parametros de
entrada do modelo proposto, bem como as caracteristicas operacionais dos

sistemas teste utilizados para a validagcdo do modelo proposto.

3.7.1 Sistemas Teste

Para a validacdo do modelo computacional proposto, duas microrredes
adaptadas de Alam et al. (2020). Em seu trabalho, o autor apresenta microrredes
interconectadas com diferentes topologias, diferenciando que neste trabalho, as
microrredes operam de forma individual, além de ndo considerarmos geragéao eolica.
Os dados especificos de linhas, barras, baterias e outros recursos serao
apresentados nas se¢des 3.7.1.1 e 3.7.1.2. Os dados apresentados aqui estdo em
pu, sendo que a poténcia de base considerada é de 10.000 kVA e a tensao de base
é 11 kV, além disso, o preco de aquisi¢cdo das baterias é definido como R$ 100/kWh
e o custo operacional de geracdo térmica é de R$ 1/kWh. Foi considerado um
percentual de 15% de carga controlavel em relagdo a carga prevista. Para trazer
mais dados reais ao problema, considerou-se tarifas de carga diferentes para cada

horario do dia, como mostrado na TABELA 4:

TABELA 4 — TARIFA DE ENERGIA HORARIA

Periodo Tarifa de Energia (R$/kWh)
0h-17h,22h-24h 0,68559
17h-18h,21h-22h 0,93679
18h-21h 1,45488

FONTE: O autor (2022).

Os dados de geracao fotovoltaica e demanda previstos sao baseados nos
valores médios dos cenarios utilizados no data-driven. O perfil de carga pode ser
verificado no GRAFICO 2, em que cada linha corresponde a estacdo do ano. O perfil
de geracdo fotovoltaica também pode ser visto do GRAFICO 3. Os limites de
geracao e demanda em cada barra da microrrede € aplicado ao perfil de carga para
as analises. Para a carga, foram utilizados dados de 14 anos discretizados na base
horaria, retirados de ONS (2021). Ja os dados de geragéo solar, também se utilizou
dados de 14 anos em base horaria, retirados de SOLCAST (2021).



GRAFICO 2 - PERFIL DE CARGA PREVISTA PARA CADA ESTAGAO
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FONTE: O autor (2022).
GRAFICO 3 — PERFIL DE GERACAO FOTOVOLTAICA PREVISTA EM CADA ESTACAO DO ANO

Perfil de Geracdo Fotovoltaica
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FONTE: O autor (2022)

E importante destacar que ndo houve um tratamento para lidar com o horario

de verado, mas que os dados disponibilizados tanto pelo SOLCAST (2021) e pela

ONS (2021) consideraram o adiantamento e o atraso nos periodos correspondentes.

Ou seja, os dados aqui apresentados consideraram o horario de verdo até seu

periodo de suspensao em 2020. Ressalta-se que € necessario uma analise sobre

o

tratamento dos horarios de verao, principalmente como se da o seu impacto nas

tarifas de energia.
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O primeiro sistema teste utilizado € uma microrrede de 11 linhas e 6 barras,

possuindo um sistema de geragao térmica a gas alocado na barra 1, 3 sistemas com

geracgéao fotovoltaica alocados nas barras 2, 3 e 4, sistemas de armazenamento de

baterias alocados nas barras 2, 3 e 4, os quais ndo estdo sendo representados na

FIGURA 6, e cargas nas barras 2, 3, 4, 5 e 6. Os valores atribuidos a cada um dos

recursos estado apresentados em pu na TABELA 5, bem como os dados de linha,

também em pu, séo apresentados na TABELA 6:

FIGURA 6 — CONFIGURAGCAO DA MICRORREDE 1

Utility Grid

FONTE: Adaptado de Alam et al. (2020).

TABELA 5 - RECURSOS INSTALADOS NA MG1

Barra Geragao PV Geragao Capacidade de Carga e Descarga Demanda

Instalada (pu) Térmica Armazenamento | Maxima por hora Maxima
Instalada (pu) das Baterias das Baterias (pu. (pu.h)
(pu.h) Média)

1 - 0,5 - - -

2 0,2 - 0,3 0,2 0,2125

3 0,24 - 0,4 0,24 0,3329

4 0,2 - 0,3 0,2 0,205

5 - - - - 0,1257

6 - - - - 0,1056

FONTE: Adaptado de Alam et al. (2020).
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Linha Barra de Barra de Resisténcia Reatancia (pu) Poténcia
Origem Destino (pu) Maxima (pu)

1 1 2 0,007661 0,011826 1,1

2 1 3 0,007716 0,009907 0,979

3 1 4 0,007661 0,011826 1,1

4 1 5 0,005144 0,006605 0,979

5 1 6 0,005144 0,006605 0,979

6 2 3 0,00643 0,008256 0,979

7 2 5 0,004822 0,006193 0,979

8 3 4 0,00643 0,008256 0,979

9 3 5 0,003858 0,004954 0,979
10 3 6 0,003858 0,004954 0,979
11 4 6 0,004822 0,006193 0,979

FONTE: Adaptado de Alam et al. (2020).

3.7.1.2 Sistema Teste 2

O segundo sistema teste utilizado é uma microrrede de 8 linhas e 9 barras,

possuindo um sistema de geracao térmica a gas alocado na barra 1, 3 sistemas com

geracao fotovoltaica alocados nas barras 2, 3 e 4, sistemas de armazenamento de

baterias alocados nas barras 2, 3 e 4, os quais nao estdo sendo representados na

FIGURA 7, e cargas distribuidas em todas as barras da microrrede. Os valores

atribuidos a cada um dos recursos estao apresentados em pu na TABELA 7, bem

como os dados das linhas sao apresentados na TABELA 8:

FIGURA 7 — CONFIGURAGAO DA MICRORREDE 2

Microgrid 2

FONTE: Adaptado de Alam et al. (2020).
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Barra Geragao PV Geragao Capacidade de Carga e Descarga Demanda

Instalada (pu) Térmica Armazenamento | Maxima por hora Maxima
Instalada (pu) das Baterias das Baterias (pu. (pu.h)
(pu.h) Média)

1 - 0,2 - - 0,06

2 0,16 - 0,4 0,16 0,125

3 0,24 - 0,4 0,16 0,1203

4 0,16 - 0,4 0,16 0,1366

5 - - - - 0,0764

6 - - - - 0,0503

7 - - - - 0,0345

8 - - - - 0,0629

9 - - - - 0,0642

FONTE: Adaptado de Alam et al. (2020).
TABELA 8 — DADOS DE LINHA DA MICRORREDE 2
Linha Barra de Barra de Resisténcia Reatancia (pu) Poténcia
Origem Destino (pu) Maxima (pu)

1 1 2 0,003149 0,002603 1,5

2 2 3 0,005248 0,004339 1,5

3 2 6 0,009446 0,00781 0,341

4 3 4 0,010496 0,008678 1,5

5 3 7 0,003149 0,002603 0,341

6 4 5 0,005248 0,004339 1,5

7 4 8 0,007872 0,006508 0,341

8 8 9 0,007872 0,006508 0,341

FONTE: Adaptado de Alam et al. (2020).

3.7.1.3 Sistema Teste 3

A terceira microrrede utilizada como teste € composta de 18 barras e 17

linhas, em que a geracgao fotovoltaica esta alocada nas barras 3, 4, 5,6, 7, 14, 15 e

17, sendo no total 8 sistemas. Ja a geragao térmica a gas esta alocada na barra 1.

Ha sistemas de armazenamento nas barras 3, 4, 5, 6, 7 e 15, e, assim como para o

segundo sistema teste, as cargas estdo distribuidas em todas as barras do sistema.

A estrutura da microrrede 3 é apresentada na FIGURA 8, assim como os dados

especificos de cada recurso presente na microrrede é apresentado na TABELA 9 e

os dados de linha podem ser visualizados na TABELA 10:
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FONTE: Adaptado de Alam et al. (2020).

TABELA 9 — RECURSOS INSTALADOS NA MG3

Barra Geragao PV Geragao Capacidade de Carga e Descarga Demanda
Instalada (pu) Térmica Armazenamento | Maxima por hora Maxima
Instalada (pu) das Baterias das Baterias (pu. (pu.h)
(pu.h) Média)
1 - 0,2 - - 0,058
2 - - - - 0,065
3 0,2 - 0,36 0,2 0,0673
4 0,04 - 0,08 0,04 0,0439
5 0,08 - 0,2 0,08 0,06
6 0,08 - 0,2 0,08 0,056
7 0,08 - 0,2 0,08 0,0851
8 - - - - 0,042
9 - - - - 0,05
10 - - - - 0,0637
11 - - - - 0,0788
12 - - - - 0,0125
13 - - - - 0,0169
14 0,05 - - - 0,02
15 0,08 - 0,2 0,08 0,025
16 - - - - 0,0213
17 0,12 - - - 0,0133
18 - - - - 0,02
FONTE: Adaptado de Alam et al. (2020).
TABELA 10 — DADOS DE LINHA DA MICRORREDE 3
Linha Barra de Barra de Resisténcia Reatancia (pu) Poténcia
Origem Destino (pu) Maxima (pu)
1 1 2 0,003858 0,004957 0,979
2 2 3 0,005787 0,007431 0,979
3 2 9 0,004822 0,006193 0,979
4 2 11 0,018397 0,012496 0,341
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Linha Barra de Barra de Resisténcia Reatancia (pu) Poténcia
Origem Destino (pu) Maxima (pu)
5 3 4 0,003858 0,004954 0,979
6 3 13 0,019711 0,013388 0,341
7 4 5 0,004501 0,005779 0,979
8 4 14 0,018397 0,012494 0,341
9 5 6 0,005144 0,006605 0,979
10 5 15 0,018397 0,012496 0,341
11 6 7 0,004822 0,006193 0,979
12 6 17 0,018678 0,012496 0,341
13 7 8 0,019711 0,013388 0,341
14 7 18 0,005465 0,007018 0,979
15 9 10 0,004822 0,006193 0,979
16 11 12 0,015769 0,010711 0,341
17 15 16 0,015769 0,010711 0,341

FONTE: Adaptado de Alam et al. (2020).

3.7.1.4 Sistema Teste 4

O sistema teste 4 é representado por uma microrrede composta de 7 barras
e 8 linhas. Os recursos energéticos, apresentados na TABELA 11, estdo alocados
da seguinte maneira: ha trés sistemas de geracgao fotovoltaica alocados nas barras
5 6 e 7. Ja a geracdo térmica a gas esta alocada na barra 1. Os sistemas de
armazenamento atraves das baterias estdo alocados nas barras 5, 6 e 7 e as cargas
estao distribuidas em todas as barras do sistema. A FIGURA 9 mostra a distribuicdo
dos recursos na microrrede 4, com excecgao das baterias. Os dados de linha podem
ser verificados na TABELA 12:

FIGURA 9 — CONFIGURAGCAO DA MICRORREDE 4

_______________________________________________________________________________________________________________________________
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FONTE: Adaptado de Alam et al. (2020).
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Barra Geragao PV Geragao Capacidade de Carga e Descarga Demanda

Instalada (pu) Térmica Armazenamento | Maxima por hora Maxima
Instalada (pu) das Baterias das Baterias (pu. (pu.h)
(pu.h) Média)

1 - 0,2 - - 0,0426

2 - - - - 0,0318

3 - - - - 0,0356

4 - - - - 0,0459

5 0,16 - 0,3 0,16 0,082

6 0,24 - 0,6 0,24 0,25

7 0,16 - 0,6 0,16 0,0816

FONTE: Adaptado de Alam et al. (2020).
TABELA 12 — DADOS DE LINHA DA MICRORREDE 4
Linha Barra de Barra de Resisténcia Reatancia (pu) Poténcia
Origem Destino (pu) Maxima (pu)

1 1 2 0,003149 0,002603 1

2 1 5 0,004339 0,004339 1

3 1 6 0,00781 0,00781 1

4 2 3 0,008678 0,008678 1

5 3 4 0,002603 0,002603 1

6 4 7 0,004339 0,004339 1

7 5 6 0,006508 0,006508 1

8 6 7 0,006508 0,006508 1

FONTE: Adaptado de Alam et al. (2020).

3.8 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo, a formulacdo matematica completa do problema de
programagao diaria de microrredes utilizando teoria de decisdo com lacunas de
informacgao orientada a dados foi apresentada. Cada recurso utilizado foi formulado
de forma a acrescentar restricdes operacionais, aumentando nao apenas sua
complexidade, mas também trazendo o aspecto mais realista para o problema. A
TDLI auxilia a estabelecer os riscos das incertezas de geragao fotovoltaica e
demanda, por isso, assim como em trabalhos ja discutidos, a formulagao é feita em
duas etapas, em que a primeira € a resolucdo do modelo deterministico, e a
segunda considera as incertezas do sistema. O conservadorismo relacionado ao
conjunto de incerteza da TDLI tradicional motivou a inserir um pré-processamento
utilizando dados historicos, para reformular o conjunto de incertezas. Além do mais,
0 problema original possui dois niveis, porém, uma estratégia que ja esta
concretizada na utilizagdo de TDLI é a definicdo de que a variavel incerta tem os

valores correspondentes ao seu limite, garantindo que o custo maximo para a fungéo
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de robustez, e minimo para a funcao de oportunidade ocorra, sem a necessidade de
maximiza-lo ou minimiza-lo no segundo nivel. Por estar se tratando de duas
incertezas simultaneamente, foi necessario utilizar o augmecon para encontrar as
solugdes de Pareto do problema. Com isso, é possivel encontrar os valores dos
parametros de incerteza, sendo que quanto maior a incerteza, maior o custo para o
operador, mas menor o risco que se esta correndo para o caso da funcado de
robustez. Ja para a funcao de oportunidade, quando maior o parametro de incerteza,

menor o custo, entretanto o risco sera alto considerando esta fungéo.
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4 APRESENTAGAO DOS RESULTADOS

O modelo apresentado para a programacao de operagao diaria de
microrredes sob incertezas, considerando recursos energéticos distribuidos,
modelagem CA da rede interna de microrredes, baseado em teoria de decisdo com
lacunas de informacdo orientada a dados no capitulo anterior foi implementado
computacionalmente. Utilizou-se a linguagem de programacgédo Python 3.9, através
do ambiente de desenvolvimento integrado Spyder para a implementagdo e
simulacdo do modelo computacional. Além disso, foi usado o pacote de software de
cédigo aberto Pyomo, o qual permite formular modelos computacionais de forma
algébrica, o que se torna muito parecido com a forma literal das equacdes
matematicas, tornando a implementacdo mais facil. Em relacdo ao solucionador, foi
necessario identificar um solucionador que seja capaz de trabalhar com o Pyomo e
que consiga resolver problemas lineares (LP) e lineares inteiros mistos (MILP), ja
que a formulagdo matematica € apresentada desta forma. Portanto, optou-se por
utilizar o solucionador Gurobi 9.1.2, que, além de ser amplamente utilizado, também
esta disponivel gratuitamente através de uma licenga académica sem limitagdo de
funcionalidade quando comparado a versao comercial. Um laptop com processador
Intel® Core™ i7-5500HU CPU (Central Processing Unit) @ 2,40GHz, com memodria
RAM (Random Access Memory) de 8,00 GB, foi utilizado para a realizagdo das
simulagdes. Os sistemas teste apresentados no capitulo 3 foram utilizados para a
analise das simulacdes. Além disso, optou-se por separar as analises conforme as
estacbes do ano, principalmente pela diferenca que os perfis de carga e geragao

fotovoltaica apresentam ao decorrer do ano.

4.1 RESULTADOS DO PRE-PROCESSAMENTO

Como mencionado anteriormente, o modelo proposto utiliza dados histéricos
tanto para reduzir o conservadorismo relativo ao conjunto de incertezas, quando se
utiliza a estratégia TDLI de fungdo de robustez, quanto para reduzir resultados
extremamente otimistas, mas que nao correspondem a realidade do sistema quando
se utiliza a fungdo de oportunidade. Por isso, a formulagdo apresentada na segao
3.1 encontrou um cenario representando o pior caso da geracao fotovoltaica e um

cenario representando o pior caso da demanda para cada estagdo do ano para a
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funcdo de robustez e um cenario representando o melhor caso da geragéo
fotovoltaica e um cenario representando o melhor caso para a demanda quando se
considera a funcdo de oportunidade. E importante frisar que o numero total de
amostras foi de 126288 obtidas através da ONS (2021) para os dados de demanda
do subsistema sudeste e para a geracdo fotovoltaica foi utilizado o software
SOLCAST (2021) que fornece os dados de irradiancia solar dos ultimos anos. Os
dados reais da cidade de Sao Paulo foram utilizados nesta dissertacdo. As amostras
foram separadas por cenarios de 24 periodos em 4 estagdes diferentes, totalizando
1264 cenarios para o verao, 1288 cenarios para o inverno, 1288 cenarios para o
outono e 1274 cenarios para a primavera. Para cada ano, tem-se uma média de 91

cenarios por estacgao.

4.1.1 Cenarios para a Fungao de Robustez

Os cenarios apresentados na FIGURA 10 foram os encontrados para a
microrrede 1. Para as outras microrredes utilizadas como teste, os comportamentos
sdo similares, alterando apenas a geracao final em pu. Ja a FIGURA 11 apresenta
0s cenarios considerados como pior caso para a demanda, em pu. Neste caso, em
cinza, se tem todos os cenarios historicos apresentados para o periodo analisado. E
em azul, se tem o resultado do pré-processamento apresentado na se¢ao 3.2. Como
0 objetivo do pré-processamento é encontrar um cenario resultante que represente o
pior caso, para a geragao fotovoltaica, o cenario resultante representa uma
combinagdo de geracdo minima dos cenarios historicos analisados. Para a
demanda, o pior caso significa dizer uma geragdo maior, pois traz desafios de
fornecimento de energia para essa demanda, precisando respeitar os fluxos de
transmissao de energia entre os nds do sistema. Por isso, o cenario resultante para
a demanda se encontra entre os cenarios superiores dos dados histéricos. Os
vetores representados em azul sdo utilizados como dados de entrada no algoritmo,

limitando as variaveis de incerteza resultarem em valores do pior cenario.
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FIGURA 10 — CENARIOS DE GERAGCAO FOTOVOLTAICA ENCONTRADOS PELO DATA-DRIVEN
PARA A FUNGAO DE ROBUSTEZ
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FONTE: O autor (2022).

LEGENDA: em cinza, entdo todos os cenarios dos dados histéricos, em azul, o cenario definido pelo
algoritmo.

FIGURA 11 — CENARIOS DE DEMANDA ENCONTRADOS PELO DATA-DRIVEN PARA A FUNGAO
DE ROBUSTEZ
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FONTE: O autor (2022).

LEGENDA: em cinza, entado todos os cenarios dos dados histéricos, em azul, o cenario definido pelo
algoritmo.
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4.1.2 Cenarios para a Funcao de Oportunidade

Neste caso, o pré-processamento € capaz de encontrar para cada uma das
estacbes um cenario correspondente a geragao fotovoltaica maxima, como mostra a
FIGURA 12, visto que quanto maior a geragao fotovoltaica, menos geragéo térmica e
menos riscos de corte de carga se obtém. Uma analise similar é feita ao cenario

correspondente a demanda minima baseada nos dados histéricos, e pode ser
visualizada na FIGURA 13.

FIGURA 12 — CENARIOS DE GERACAO FOTOVOLTAICA ENCONTRADOS PELO DATA-DRIVEN
PARA A FUNCAO DE OPORTUNIDADE
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FONTE: O autor (2022).

LEGENDA: em cinza, entédo todos os cenarios dos dados histéricos, em azul, o cenario definido pelo
algoritmo.
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FIGURA 13 — CENARIOS DE DEMANDA ENCONTRADOS PELO DATA-DRIVEN PARA A FUNGAO
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FONTE: O autor (2022).

LEGENDA: em cinza, entédo todos os cenarios dos dados histéricos, em azul, o cenario definido pelo

4.2 MODELO DETERMINISTICO

algoritmo.

Na determinacédo do caso base para o modelo TDLI, € necessario encontrar

o valor do caso base sem considerar as incertezas do problema, ou seja, o valor da

fungéo objetivo, que para este caso € a minimizagao dos custos operacionais. Todos

0s recursos energéticos sdo considerados a fim de se obter os custos totais do

sistema. Com isso, a TABELA 13 apresenta os custos do caso base e as FIGURAS

14, 15, 16 e 17 apresentam os despachos das microrredes 1, 2, 3 e 4 para o verao,

outono, inverno e primavera, respectivamente:

TABELA 13 - RESULTADOS DOS CUSTOS TOTAIS DAS MICRORREDES NO CASO

DETERMINISTICO

Estacao Microrrede 1 Microrrede 2 Microrrede 3 Microrrede 4
Verao R$ 103981,56 R$ 75223,67 R$ 78487,86 R$ 54628,45
Outono R$ 95208,69 R$ 68900,91 R$ 72292,63 R$ 50187,40
Inverno R$ 92908,27 R$ 67035,32 R$ 70706,84 R$ 48639,28
Primavera R$ 98876,62 R$ 71073,30 R$ 74328,21 R$ 51400,77

FONTE: O autor (2022).
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A analise mostra que, para o cenario verao, os custos operacionais sdo mais
caros, mesmo que haja mais disponibilidade de geracdo solar. Isso porque o
GRAFICO 3 mostra que o perfil de carga é maior durante esse periodo,
necessitando de mais energia proveniente da rede, aumentando os custos
operacionais. A mesma analise é feita para os custos do inverno, pois apesar de
haver menos geracao fotovoltaica, a demanda, de maneira semelhante, € menor. Ao
comparar os custos da microrrede 1 com as microrredes 2, 3 e 4, constata-se que a
microrrede 4 possui menos custos, ja que, como apresentado nas se¢des 3.7.1.1 e
3.7.1.2, a demanda maxima alocada nas barras das outras microrredes é maior do
que a demanda da microrrede 4. Esse comportamento também pode ser analisado

através dos despachos de cada microrrede apresentados na FIGURA 14.

FIGURA 14 — DESPACHO DAS MICRORREDES NO VERAO PARA O CASO DETERMINISTICO
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estéo as cargas nao-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geracgéo fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.
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Na FIGURA 14, a geragcdo térmica ndao é ativada em nenhuma das
microrredes. Em relacéo as baterias, por conta das capacidades de armazenamento,
visto que, comparando com a microrrede 1, a microrrede 2 possui capacidade de
armazenamento das baterias 20% maior, a microrrede 3 possui capacidade 24%
maior € a microrrede 4 possui capacidade 50% maior, é possivel observar que ha
um maior despacho das baterias tanto para o carregamento quanto para o
descarregamento das baterias 2, 3 e 4 do que para a microrrede 1.

O despacho do modelo deterministico para o outono é apresentado na
FIGURA 15. Ainda que haja 24,45% a menos de geragao fotovoltaica quando
comparado a geragao fotovoltaica para o veréo, nao foi necessario ativar a geragao

térmica para este cenario, visto que a demanda também é menor para este cenario.

FIGURA 15 - DESPACHO DAS MICRORREDES NO OUTONO PARA O CASO DETERMINISTICO
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estéo as cargas nao-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geracgéo fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.
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Os despachos para o inverno sao apresentados na FIGURA 16 e para a
primavera na FIGURA 17.

FIGURA 16 - DESPACHO DAS MICRORREDES NO INVERNO PARA O CASO DETERMINISTICO
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FONTE: O autor (2022).

LEGENDA: Em azul estao as cargas nao-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geragéo fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.
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FIGURA 17 - DESPACHO DAS MICRORREDES NA PRIMAVERA PARA O CASO
DETERMINISTICO

a) Microrrede 1 b) Microrrede 2
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FONTE: O autor (2022).

LEGENDA: Em azul estao as cargas ndo-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geragao fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.

Em um paronama geral, é possivel observar que a geragao fotovoltaica (em
laranja) possui comportamentos diferentes ao longo das estagdes, respeitando os
perfis de geracdo estabelecidos no GRAFICO 2. Além disso, as cargas controlaveis
(em roxo) tendem a concentrar a realocagao para os periodos das 2h as 14h, tanto
quando a tarifa fora de pico de energia estd ativa como quando ha geracao
fotovoltaica, buscando reduzir a utilizagdo de energia comprada da rede. As baterias
utilizam a geragao fotovoltaica para carregar (em verde) nos periodos em que a
tarifa fora de pico de energia esta ativa, para descarregar (em vermelho) em
periodos que a tarifa de pico de energia esta ativa (19h e 20h). Os valores de custos
totais apresentados na TABELA 13 sao utilizados como dados de entrada no modelo

considerando incertezas.
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4.3 SIMULACOES COM A TEORIA DE DECISAO COM LACUNAS DE
INFORMACAO ORIENTADA A DADOS

Esta segcdo tem como objetivo mostrar os resultados das simulagdes
considerando incertezas na geragédo fotovoltaica e demanda na programacgéo da
operacao diaria das microrredes. Baseando-se nos resultados da sec¢ao 4.2, o fator
de desvio € aplicado, iniciando em 0 (caso base, quando n&o ha diferenga entre o
custo do caso deterministico e o custo que o tomador de decisdo esta disposto a
pagar para lidar com as incertezas ou quanto quer pagar mesmo que lide com
incertezas), ao passo de 0.05 até atingir os maximos valores possiveis. Os
resultados serdo apresentados para um desvio de 10%, 20%, 30% e para o ponto de

saturacao, ou desvio maximo.

4.3.1 Resultados das Curvas de Pareto para a Fungao de Robustez

Como mencionado na sec¢ao 3.6, para cada fator de desvio, existe uma
curva de Pareto correspondente. Nesta secdo, sao apresentadas as curvas de
Pareto de todas as microrredes utilizadas como teste para cada estacéo
dependendo do fator de desvio (FD). Cada curva de Pareto possui um numero de
solucdes eficientes, que, ao aumentar o fator de desvio e uma das solucoes
encontradas coincidir com os limites definidos no pré-processamento, o numero de
solugdes encontradas comega a diminuir. Quando ambas as variaveis incertas de
geragao fotovoltaica (Funcdo Objetivo 1) e demanda (Funcdo Objetivo 2)
correspondem com os valores dos limites definidos com os dados histéricos, apenas
uma solugao eficiente € encontrada, o que nesta dissertacdo € denominada como
ponto de saturacdo. Este ponto corresponde ao fator de desvio critico maximo, ou
seja, para a funcao de robustez, um custo maximo sugerido ao tomador de decisao
quando se tem o pior caso tanto para a demanda quanto para a geragao, e para a
funcao de oportunidade, um custo minimo quando se tem os melhores cenarios de
geracgao fotovoltaica e demanda.

Na FIGURA 18, é possivel observar em que fator de desvio para cada
estacao alcanga os piores cenarios de geracao fotovoltaica e demanda, ou seja, os
pontos encontrados para a funcdo de robustez. Por exemplo, para o veréo, o

parametro de incerteza relacionado a geracgéo fotovoltaica ja alcanga o valor maximo



100

a partir de um fator de desvio de 20% de aumento de custos do caso base, com um
parametro de incerteza da demanda abaixo de 5%. Ja o parametro de incerteza
relacionado a demanda atinge o seu valor mais alto a partir de um fator de desvio de
30% de aumento de custos do caso base, sendo que para o mesmo ponto, a lacuna
de informagdo da geragao fotovoltaica é cerca de 12%. Isto porque no método
multiobjetivo utilizado, a curva de Pareto é formada por um conjunto de pontos, em
que alguns priorizam a fungao objetivo 1 ou priorizam a fungéo objetivo 2, apenas
para o ponto de saturagdo, ambos os parametros de incerteza atingem um valor
maximo simultaneamente. O fator de desvio maximo desse caso € de 44,63%. Os
resultados das curvas de Pareto para as outras microrredes podem ser encontrados
no APENDICE 1.

FIGURA 18 — CURVAS DE PARETO E SOLUCOES ESCOLHIDAS REFERENTES A MICRORREDE
1 PARA A FUNGAO DE ROBUSTEZ.
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FONTE: O autor (2022).

4.3.2 Resultados das Curvas de Pareto para a Fungao de Oportunidade
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Similar ao aplicado para a funcédo de robustez, os resultados apresentados
na FIGURA 19 correspondem as curvas de Pareto para a microrrede 1 quando a
estratégia TDLI adotada € referente a funcdo de oportunidade. Neste caso, é
possivel observar que o maior fator de desvio ocorre durante o verdo, sendo de
48,92%, e o menor ocorre durante o inverno, sendo de 34,8%. Estes pontos estdo
representados no canto superior direito de cada um dos graficos, onde a curva de
Pareto possui apenas uma solucdo, sendo esta a dos valores maximos
correspondentes aos parametros de incerteza simultaneamente. Os resultados das
curvas de Pareto para as outras microrredes utilizadas como teste em relagao a

funcdo de oportunidade da TDLI sdo encontrados no APENDICE 1.

FIGURA 19 — CURVAS DE PARETO E SOLUGOES ESCOLHIDAS REFERENTES A MICRORREDE
1 PARA A FUNCAO DE OPORTUNIDADE.
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FONTE: O autor (2022).

4.3.3 Resultados para a MG1

A primeira analise é feita sobre o nivel de robustez do sistema relacionado a

variavel de incerteza. Este nivel de robustez depende do impacto que a incerteza
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tem no custo total, mostrando o quanto de risco a incerteza da geragao fotovoltaica e
da demanda podem trazer para o sistema. No método TDLI, um maior nivel de
robustez significa dizer um menor risco para o operador ou tomador de decisoes,
visto que ele tera custos maiores do que o custo base. Contrariamente, um maior
nivel de oportunidade traz maiores riscos para o operador ou tomador de decisdes,
visto que ele tera custos menores do que o custo base. As FIGURAS 20 a 23
mostram os niveis de robustez e oportunidade relacionados a demanda e a geragao
fotovoltaica quando considerados simultaneamente em relacdo ao custo de

operacao total para, respectivamente, os casos verao, outono, inverno e primavera.

FIGURA 20 — NiVEIS DE ROBUSTEZ/OPORTUNIDADE DAS VARIAVEIS INCERTAS PARA O
CASO VERAO DA MG1
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FIGURA 21- NiVEIS DE ROBUSTEZ/OPORTUNIDADE DAS VARIAVEIS INCERTAS PARA O
CASO OUTONO DA MG1
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FIGURA 22— NiVEIS DE ROBUSTEZ/OPORTUNIDADE DAS VARIAVEIS INCERTAS PARA O
CASO INVERNO DA MG1
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FIGURA 23- NIiVEIS DE ROBUSTEZ/OPORTUNIDADE DAS VARIAVEIS INCERTAS PARA O
CASO PRIMAVERA DA MG1

MG1 - Primavera

I\
o 0.8
It
)
S 0.6
oy
— 04
o
©
S 0.2
} -
o 0
€ NN O M O O N 1N 0 N D O A S N O M W O ©
'@ 9 93 ® 8 ¥ 82 a~NO<LTAN= ARG I NS R
E A 1N O N NN = N 0 N VW O < 0 =H 1N o MmN~ = N
[a % 00 N O «H N O < 0O M N N O O ;" OO0 Mm 0 N I~ O

Q M N N f < QO g O ®Q QO NN N Y non S S M A
o N O & O <& O S 00 mm 0 N0 M 0 M 0 M 0 O Mm <
© n n O O N N 0 0 OO OO O O d 4 N &N 0 N < <
f- “vr N N N N N vV N NN N 94 —HF —=H —oF —oH «—=H = = o
@) r rr rr r rr rr rr r £ xx vr »r »rB - un v n v unn un
TU xr rr rr xr x x x o o oo
>

Custo Total

e=@==Geracao FV e=@==Demanda

FONTE: O autor (2022)

Das figuras acima, é possivel observar que para todos os casos, 0s niveis
tanto de robustez quando de oportunidade atingem valores mais altos de parametros
ou niveis de incerteza para a geracgao fotovoltaica do que para a demanda. Para um
nivel de robustez e oportunidade nulos em ambas as variaveis de incerteza, os
custos permanecem iguais aos do problema deterministico. Quanto maior o nivel de
incerteza da funcdo de robustez, mais custos de operacdo o sistema tem, assim
como quando se aumenta o nivel de oportunidade, menor sdo os custos
operacionais. Para os casos apresentados, nenhum dos valores dos parametros de
incerteza atingiu um nivel de 100%. Isso ocorre pela definicao dos limites superiores
e inferiores obtidos pelo pré-processamento com data-driven, mostrando que sem a
abordagem data-driven os custos poderiam ser ainda maiores se o tomador de
decisdo aumentasse o desvio critico sem nunca alcangar um nivel de saturagdo das
variaveis de incerteza para o caso da funcdo de robustez. Ja para a funcdo de
oportunidade, os parametros de incerteza nao atingirem 100% acima/abaixo, ou
seja, uma geracao fotovoltaica duas ou varias vezes maior ou uma demanda nula,
significa que os resultados apresentados indicam ao tomador de decisdes a néo
prosseguir na tentativa de diminuir os custos, ja que a avaliagao da abordagem data-
driven nao apresenta valores melhores do que os ja encontrados no pré-

processamento. Isto mostra a importancia do data-driven para encontrar o fator de
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desvio para um ponto de saturagao do custo de operacdo. A TABELA 14 apresenta
os valores dos niveis de robustez para os custos operacionais com fator de desvio
de 10%, 20%, 30% e desvio maximo, o qual varia para cada cenario e depende do
nivel de robustez das varidveis incertas. E valido destacar que o desvio maximo
representa o pior caso de incerteza de demanda e geragdo ocorrendo

simultaneamente.

TABELA 14 — VALORES DO NiVEL DE ROBUSTEZ PARA CADA ESTAGAO E SEU CUSTO
OPERACIONAL PARA A MICRORREDE 1

Estacao Fator de Robustez da Robustez da Custo Operacional
desvio Geragao Demanda
Fotovoltaica
10% 0,21316 0,06627 R$ 114.379,71
Verso 20% 0,42749 0,12552 R$ 124.777,87
30% 0,58305 0,19522 R$ 135.176,03
44,63% 0,93202 0,26029 R$ 150.388,53
10% 0,18926 0,07559 R$ 104.729,56
Outono 20% 0,37634 0,15032 R$ 114.250,42
30% 0,58951 0,22051 R$ 123.771,29
40,25% 0,87255 0,25943 R$ 133.530,18
10% 0,26949 0,06058 R$ 102.199,09
Inverno 20% 0,47218 0,1276 R$ 111.489,92
30% 0,70007 0,1909 R$ 120.780,75
42,39% 0,93117 0,25454 R$ 132.292,08
10% 0,23488 0,06058 R$ 108.764,27
Primavera 20% 0,41018 0,12672 R$ 118.651,94
30% 0,59956 0,18877 R$ 128.539,60
45,75% 0,90554 0,26967 R$ 143.769,56

FONTE: O autor (2022).

Assim como no caso deterministico, o custo operacional mais alto (R$
150.388,53) é do caso verdo. Coincidentemente, o maior nivel de robustez (isto é, o
pior variacao entre o custo do deterministico e o custo correspondente ao maximo
desvio do deterministico) relacionado a geracéo fotovoltaica também ocorre no caso
verao, com um valor de 0,932 ou 93,2% (a geracao fotovoltaica diminui em 93,2%)
de nivel de robustez em relagdo ao caso base. Para a demanda, o maior nivel de
robustez ocorre na primavera, com um valor de 26,97% (a demanda aumenta em
26,97%) em relagao ao caso base. Isto demonstra que a variavel incerta relacionada
a geracao fotovoltaica possui uma sensibilidade e nivel de robustez maior do que o
da demanda. Baseando-se nos dados histéricos, a variagdo da geragao solar é
muito grande, o que pbéde ser observado na FIGURA 10, em que todos os cenarios
histéricos foram apresentados juntamente com o cenario de pior realizagdo de
geracao fotovoltaica resultante. Quando se faz a mesma analise para a demanda,

seu nivel de robustez é consideravelmente menor, representando menor risco na
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operacao do sistema. Ja a TABELA 15 apresenta os resultados de niveis de

oportunidade para a microrrede 1:

TABELA 15 — VALORES DO NIVEL DE OPORTUNIDADE PARA CADA ESTAGAO E SEU CUSTO
OPERACIONAL PARA A MICRORREDE 1

Estacao Fator de Oportunidade | Oportunidade da Custo Operacional
desvio da Geragao Demanda
Fotovoltaica
10% 0,257402 0,039368 R$ 93.583,40
Verso 20% 0,309152 0,110958 R$ 83.185,25
30% 0,357244 0,209790 R$ 72.787,09
48,92% 0,747383 0,379387 R$ 53.109,62
10% 0,253609 0,047101 R$ 85.687,82
Outono 20% 0,365767 0,135868 R$ 76.166,95
30% 0,452750 0,236628 R$ 66.646,08
39.18% 0,793742 0,299728 R$ 57.904,99
10% 0,285069 0,041520 R$ 83.617,44
Inverno 20% 0,344008 0,134292 R$ 74.326,61
30% 0,544275 0,215235 R$ 65.035,79
34.8% 0,719668 0,255592 R$ 60.578,33
10% 0,241324 0,040142 R$ 88.988,95
Primavera 20% 0,365410 0,106596 R$ 79.101,29
30% 0,476105 0,198433 R$ 69.213,63
41,45% 0,791328 0,290018 R$ 57.889,12

FONTE: O autor (2022).

Neste caso, € possivel observar que para a fungao de oportunidade, o maior
fator de desvio encontrado foi para o cenario veréo, sendo de 48,92%, bem como o
menor custo total de R$ 53.109,62 e o maior nivel de oportunidade da demanda de
0,37939 (Diminuicdo da demanda em 37,9%). Isto € a melhor variagdo ou uma
diminuicdo do custo deterministico e o custo correspondente ao maximo desvio. Ja
para a geragao fotovoltaica, o maior nivel de oportunidade foi de 0,793742 (aumento
da geragdo fotovoltaica em 79,37%). Os despachos considerando incertezas
considerando tanto a funcédo de robustez quando a funcédo de oportunidade para a

microrrede 1 sdo apresentados nas FIGURAS 24 e 25 para o cenario verao.
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FIGURA 24 — DESPACHOS NA MG1 PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO
VERAO UTILIZANDO A FUNGAO DE OPORTUNIDADE
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas nao-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geracgéo fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geracao térmica.

Na FIGURA 24, é perceptivel o0 aumento da geragéao fotovoltaica com o
aumento do fator desvio, assim como a diminuicdo da demanda. Para os desvios de
20% e 30%, as baterias ndo foram despachadas e em nenhum dos casos a geragao
térmica foi ativada dado que n&o foram necessarias. As cargas controlaveis

acompanham o comportamento da geragéao fotovoltaica.
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FIGURA 25 — DESPACHOS NA MG1 PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO
VERAO UTILIZANDO A FUNGAO DE ROBUSTEZ
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas ndo-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geragéo fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.

No caso da FIGURA 25, nota-se que a bateria ndo é despachada para o
caso verao na microrrede 1, apenas para o desvio critico. No entanto, em todos os
casos, os geradores térmicos sao ativados nos periodos das 19h as 21h, buscando
suprir parte da carga durante o periodo de tarifa de pico de energia. Percebe-se
também a diferenca de comportamento das cargas controlaveis, que ao passo que a
geracao fotovoltaica diminui, estas vao sendo alocadas em diferentes horarios,
evitando o horario de pico de demanda. Os casos dos despachos sdo encontrados
no APENDICE 2 para as outras estacdes para evitar repeticdes de analises, visto

que os resultados possuem certa semelhanca.
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Para os despachos da fungdo de robustez, nota-se também que ha uma
maior distribuicdo das cargas controlaveis e do carregamento das baterias. Os casos
analisados para a microrrede 1 preparam o tomador de decisbes para uma
variabilidade de operagcdo baseado nos cenarios ja existentes devido a abordagem

data-driven, além de saber os limites de custos criticos a serem trabalhados.

4.3.4 Resultados para a MG2

Assim como para a microrrede 1, serdo analisados primeiramente os riscos
relacionados as incertezas de geracao e demanda, avaliando o nivel de robustez e
de oportunidade dessas incertezas e como estes niveis se relacionam com os
custos operacionais totais. As FIGURA 26 a FIGURA 29 mostram o comportamento
dos niveis de robustez e oportunidade de geracao fotovoltaica e demanda devido ao

custo operacional:

FIGURA 26 — NIVEIS DE ROBUSTEZ/OPORTUNIDADE DAS VARIAVEIS INCERTAS PARA O
CASO VERAO
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FIGURA 27- NiVEIS DE ROBUSTEZ/OPORTUNIDADE DAS VARIAVEIS INCERTAS PARA O
CASO OUTONO
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FIGURA 28- NIVEIS DE ROBUSTEZ/OPORTUNIDADE DAS VARIAVEIS INCERTAS PARA O
CASO INVERNO
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FIGURA 29- NIiVEIS DE ROBUSTEZ/OPORTUNIDADE DAS VARIAVEIS INCERTAS PARA O
CASO PRIMAVERA
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Assim como ocorreu na MG1, os niveis de robustez e oportunidade
relacionados a geracao fotovoltaica sdo maiores do que os niveis de robustez e
oportunidade da demanda. A TABELA 16 apresenta os valores dos niveis de
robustez para os custos operacionais com desvio de 10%, 20% 30% e desvio
maximo de cada cenario, nos quais é analisado o aumento de custo final para os

piores casos de nivel de robustez das variaveis de incerteza:

TABELA 16 — VALORES DO NIVEL DE ROBUSTEZ PARA CADA ESTAGAO E SEU CUSTO
OPERACIONAL PARA A MICRORREDE 2

Estacao Fator de Robustez da Robustez da Custo
Desvio Geragao Demanda Operacional
Fotovoltaica

10% 0,172891 0,051523 R$ 82.746,04

Verdo 20% 0,345782 0,103045 R$ 90.268,41
30% 0,516178 0,156174 R$ 97.790,77
51,67% 0,932026 0,260290 R$ 114.095,05

10% 0,227045 0,055875 R$ 75.791,00

Outono 20% 0,402072 0,121437 R$ 82.681,09
30% 0,539492 0,194572 R$ 89.571,18

44,22% 0,872527 0,259429 R$ 99,368,89

10% 0,215397 0,055746 R$ 73.738,85

Inverno 20% 0,427765 0,110708 R$ 80.442,39
30% 0,581061 0,178179 R$ 87.145,92

46,62% 0,931109 0,254541 R$ 98.288,40

10% 0,176559 0,053572 R$ 78.180,63

Primavera 20% 0,346333 0,105085 R$ 85.287,96
30% 0,495140 0,161803 R$ 92.395,29
52,79% 0,905543 0,269671 R$ 108.595,03

FONTE: O autor (2022).
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Para a microrrede 2, o maior nivel de incerteza ocorre novamente no Verao,
com 93,2% de nivel de robustez, ou seja, 93,2% a menos de geragdao do que a
geracgao prevista utilizada no caso base. A abordagem data-driven permite que este
nivel seja encontrado, pois, apenas utilizando o TDLI tradicionais, os parametros
seriam maximizados até encontrar um valor de nivel de robustez de 100% para a
geracao fotovoltaica, em outras palavras, uma geracao nula. Para a demanda, o pior
nivel de robustez é o da primavera, com 26,97% de aumento de demanda em
relacdo ao caso base. Constatou-se que o pior custo operacional foi para o caso
verao, havendo um aumento de 52,79% dos custos operacionais apresentados no
caso base, sendo maior do que os resultados apresentados para a microrrede 1. Isto
ocorre, pois como a demanda para esta microrrede € menor do que a da microrrede
1, entdo o aumento de demanda tem um impacto maior nos custos, por necessitar
de mais energia proveniente da rede. Ja os niveis de oportunidade sao
apresentados na TABELA 17.

TABELA 17 — VALORES DO NIVEL DE OPORTUNIDADE PARA CADA ESTAGAO E SEU CUSTO
OPERACIONAL PARA A MICRORREDE 2

Estacédo Fator de Oportunidade Oportunidade Custo
Desvio da Geragao da Demanda Operacional
Fotovoltaica

10% 0,183898 0,047161 R$ 67.701,30
Verdo 20% 0,319617 0,107154 R$ 60.178,94
30% 0,422258 0,176497 R$ 52.656,57
56,07% 0,747383 0,379387 R$ 33.043,43
10% 0,229017 0,040440 R$ 62.010,82
Outono 20% 0,390077 0,108128 R$ 55.120,73
30% 0,452870 0,197794 R$ 48.230,64
44,84% 0,794059 0,299728 R$ 38.004,25
10% 0,222193 0,039192 R$ 60.331,79
Inverno 20% 0,318415 0,115725 R$ 53.628,26
30% 0,459970 0,188331 R$ 46.924,73
40,11% 0,721291 0,255592 R$ 40.144,17
10% 0,201633 0,041614 R$ 63.965,97
Primavera 20% 0,351469 0,097388 R$ 56.858,64
30% 0,476317 0,162590 R$ 49.751,31
48,21% 0,791328 0,290018 R$ 36.808,84

FONTE: O autor (2022).

Neste caso, o maior fator de desvio foi de 56,07%, sendo maior do para a
funcdo de robustez. Os maiores niveis de oportunidade da geragao fotovoltaica e da
demanda encontrados foram de 0,794059 para a geragao fotovoltaica ocorrendo
para o cenario outono e 0,379387 para a demanda, para o cenario verdao. As
diferencas entre as estratégias tomadas na TDLI orientada a dados nédo se da

apenas nos custos, mas também nos niveis dos parametros de incerteza. Em
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nenhuma das estratégias, cenarios nulos ou com um aumento abrupto ocorrem,
como o esperado para a utilizagdo de dados na metodologia proposta. Os
despachos da microrrede 2 considerando os casos apresentados nas TABELAS 16

e 17 foram:

FIGURA 30 — DESPACHOS PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO VERAO DA
MG2 UTILIZANDO A FUNCAO DE OPORTUNIDADE

a) Fator de Desvio de 10% b) Fator de Desvio de 20%
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas ndo-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geracao fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geracao térmica.

Para a funcado de oportunidade, os geradores térmicos nao foram ativados,
similar ao caso deterministico para esta microrrede. Analises similares a microrrede
1 podem ser observadas para os despachos da microrrede 2, como 0 aumento da
geracao fotovoltaica e as cargas controlaveis seguirem o comportamento da geragao
fotovoltaica. Para a fungao de robustez, a FIGURA 31 apresenta os resultados dos

despachos para os diferentes fatores de desvio.
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FIGURA 31 — DESPACHOS PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO VERAO DA
MG2 UTILIZANDO A FUNCAO DE ROBUSTEZ
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas ndao-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geragao fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.

Neste caso, em todos os despachos apresentados, pode ser Vvisto

claramente a diminuigdo da geragao fotovoltaica com o aumento do fator de desvio,

principalmente por essa variavel incerta possuir um alto nivel de robustez. Também

€ perceptivel o aumento de demanda, ainda que de forma mais sutil do que quando

comparado ao nivel de robustez da geracgao fotovoltaica. Este aumento, no entanto,

impacta diretamente nos custos, tanto por necessitar despachar mais recursos

energéticos para o suprimento da demanda, quanto exigir uma maior transacao de

energia com a rede.

4.3.5 Resultados para a MG3
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MGS3 - Inverno
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FIGURA 34— NIVEIS DE ROBUSTEZ/OPORTUNIDADE DAS VARIAVEIS INCERTAS PARA O

CASO INVERNO DA MG1
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FIGURA 35- NiVEIS DE ROBUSTEZ/OPORTUNIDADE DAS VARIAVEIS INCERTAS PARA O

CASO PRIMAVERA DA MG1

Os dados de fator de desvio maximo e niveis de robustez e oportunidade

podem ser visualizados nas TABELAS 18 e 19, respectivamente:



TABELA 18 — VALORES DO NiVEL DE ROBUSTEZ PARA CADA ESTAGAO E SEU CUSTO

OPERACIONAL PARA A MICRORREDE 3

Estacao Fator de Robustez da Robustez da Custo Operacional
desvio Geragao Demanda
Fotovoltaica
10% 0,17094 0,04470 R$ 86.336,64
Verdo 20% 0,33409 0,08736 R$ 94.185,43
30% 0,52329 0,12330 R$ 102.034,21
58,77% 0,93202 0,26029 R$ 124.612,82
10% 0,21188 0,04701 R$ 79.521,89
Outono 20% 0,41952 0,09307 R$ 86.751,16
30% 0,52690 0,16385 R$ 93.980,42
50,55% 0,87592 0,25943 R$ 108.837,64
10% 0,20869 0,04739 R$ 77.777,53
Inverno 20% 0,41079 0,09329 R$ 84.848,21
30% 0,58047 0,14737 R$ 91.918,90
52,83% 0,93111 0,25454 R$ 108.062,05
10% 0,17186 0,04570 R$ 81.761,03
Primavera 20% 0,33625 0,08942 R$ 89.193,85
30% 0,52459 0,12416 R$ 96.626,67
59,55% 0,90544 0,26967 R$ 118.588,35

FONTE: O autor (2022).
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TABELA 19 — VALORES DO NiVEL DE OPORTUNIDADE PARA CADA ESTACAO E SEU CUSTO
OPERACIONAL PARA A MICRORREDE 3

Estacéao Fator de Oportunidade | Oportunidade Custo Operacional
desvio da Geragao da Demanda
Fotovoltaica
10% 0,14676 0,04297 R$ 70.639,07
Verso 20% 0,28839 0,09016 R$ 62.790,29
30% 0,33335 0,16623 R$ 54.941,50
54,51% 0,74743 0,37939 R$ 35.700,83
10% 0,18962 0,03770 R$ 65.063,37
Outono 20% 0,30167 0,10238 R$ 57.834,10
30% 0,35404 0,18932 R$ 50.604,84
46,41% 0,74625 0,29973 R$ 38.744,15
10% 0,19227 0,03634 R$ 63.636,16
Inverno 20% 0,28937 0,10054 R$ 56.565,48
30% 0,39607 0,17488 R$ 49.494,79
41,9% 0,72129 0,25559 R$ 41.081,98
10% 0,14860 0,03723 R$ 66.895,39
Primavera 20% 0,27165 0,08919 R$ 59.462,57
30% 0,32640 0,16609 R$ 52.029,75
48,51% 0,79336 0,29002 R$ 38.273,60

FONTE: O autor (2022).

O que pode ser observado € que para a microrrede 3, o fator de desvio é

maior para a fungcdo de robustez (59,55%) do que para a fungdo de oportunidade

(54,51%). Os despachos relacionados aos dados apresentados nas TABELAS 18 e

19 sado apresentados nas FIGURAS 36 e 37, respectivamente:
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FIGURA 36 — DESPACHOS NA MG3 PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO
VERAO UTILIZANDO A FUNGAO DE OPORTUNIDADE

a) Fator de Desvio de 10% b) Fator de Desvio de 20%
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas ndo-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geracgéo fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragéao térmica.

Similar ao que ocorre nas microrredes 1 e 2, as cargas controlaveis e o
carregamento da bateria acompanham o comportamento da geragdo solar.
Entretanto, quando se observa o descarregamento da bateria, este € mais
semelhante a microrrede 2 do que a microrrede 1, visto que, apesar de possuir mais
barras e linhas, a microrrede 3 possui uma carga total menor que a da microrrede 1
e cerca de 10% maior do que a carga da microrrede 2. Ja para a fungao de robustez,
se vé o comportamento contrario tanto da geracao fotovoltaica quanto da demanda,
como mostra a FIGURA 37, além disso, a geragao térmica € ativada as 18h para um
fator de desvio de 20% para o verdo e as 18h para o fator de desvio maximo
encontrado de 58,77%.
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FIGURA 37 — DESPACHOS NA MG3 PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO
VERAO UTILIZANDO A FUNGAO DE ROBUSTEZ

a) Fator de Desvio de 10% b) Fator de Desvio de 20%
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas ndo-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geracgéo fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.

4.3.6 Resultados para a MG4

As FIGURAS 38 a 41 mostram o comportamento dos niveis de robustez e
oportunidade de geracdo fotovoltaica e demanda para diferentes custos

operacionais.
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FIGURA 38 — NIiVEIS DE ROBUSTEZ/OPORTUNIDADE DAS VARIAVEIS INCERTAS PARA O

CASO VERAO PARA A MG4
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FIGURA 39— NIVEIS DE ROBUSTEZ/OPORTUNIDADE DAS VARIAVEIS INCERTAS PARA O

CASO OUTONO
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FIGURA 40- NiVEIS DE ROBUSTEZ/OPORTUNIDADE DAS VARIAVEIS INCERTAS PARA O

CASO INVERNO
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FIGURA 41- NIiVEIS DE ROBUSTEZ/OPORTUNIDADE DAS VARIAVEIS INCERTAS PARA O

CASO PRIMAVERA
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FONTE: O autor (2022)

Os niveis de robustez e oportunidade em cada estacéo para a microrrede 4

podem ser verificados nas TABELAS 20 e 21 para fatores de desvio de 10%, 20% e

30%, além de apresentar os fatores de desvio criticos de cada cenario analisado:



TABELA 20 — VALORES DO NiVEL DE ROBUSTEZ PARA CADA ESTAGAO E SEU CUSTO

OPERACIONAL PARA A MICRORREDE 4

Estacao Fator de Robustez da Robustez da Custo Operacional
desvio Geragao Demanda
Fotovoltaica
10% 0,15505 0,04362 R$ 60.091,30
Verdo 20% 0,30295 0,08524 R$ 65.554,14
30% 0,46222 0,12330 R$ 71.016,99
62.41% 0,93203 0,26029 R$ 88.722,15
10% 0,19466 0,04523 R$ 55.206,14
Outono 20% 0,38771 0,09009 R$ 60.224,88
30% 0,52167 0,15020 R$ 65.243,62
52,50% 0,87253 0,25943 R$ 76.537,57
10% 0,18421 0,04501 R$ 53.503,20
Inverno 20% 0,36545 0,08930 R$ 58.367,13
30% 0,54525 0,13397 R$ 63.231,06
55,5% 0,93111 0,25454 R$ 75.633,40
10% 0,13149 0,04645 R$ 56.540,84
Primavera 20% 0,26609 0,09400 R$ 61.680,92
30% 0,40536 0,13740 R$ 66.821,00
63,76% 0,90544 0,26967 R$ 84.172,82

FONTE: O autor (2022).
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TABELA 21 — VALORES DO NiVEL DE OPORTUNIDADE PARA CADA ESTACAO E SEU CUSTO
OPERACIONAL PARA A MICRORREDE 4

Estacéao Fator de Oportunidade | Oportunidade Custo Operacional
desvio da Geragao da Demanda
Fotovoltaica
10% 0,14602 0,03796 R$ 49.165,61
Verso 20% 0,29392 0,07957 R$ 43.702,76
30% 0,34550 0,14852 R$ 38.239,92
63,78% 0,74738 0,37939 R$ 19.784,69
10% 0,15693 0,04502 R$ 45.168,66
Outono 20% 0,33001 0,09467 R$ 40.149,92
30% 0,39130 0,17318 R$ 35.131,18
50,24% 0,79406 0,29973 R$ 24.974,10
10% 0,15539 0,03770 R$ 43.775,35
Inverno 20% 0,30207 0,09113 R$ 38.911,42
30% 0,38773 0,16143 R$ 34.047,49
45,24% 0,72130 0,25559 R$ 26.635,92
10% 0,12940 0,04206 R$ 46.260,69
Primavera 20% 0,25413 0,08978 R$ 41.120,61
30% 0,38829 0,13717 R$ 35.980,54
56,24% 0,79336 0,29002 R$ 22.491,52

FONTE: O autor (2022).

Para a microrrede 4, os maiores niveis tanto de robustez quanto de

demanda sao similares aos encontrados para as outras microrredes. Entretanto, os

maiores fatores de desvio para a fungdo de robustez e oportunidade sao

respectivamente de 63,76% e 63,78%, ou seja, valores proximos. Também pode ser

observado que os custos desta microrrede em ambas as estratégias TDLI adotadas

€ menor quando comparado com os resultados das outras microrredes. Isso porque
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seu custo no modelo deterministico € cerca de 30% menor do que o das outras
microrredes. O despacho para os valores apresentados nas TABELAS 20 e 21
podem ser verificados nas FIGURAS 42 e 43:

FIGURA 42 — DESPACHOS PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO VERAO DA
MG4 UTILIZANDO A FUNCAO DE OPORTUNIDADE

a) Fator de Desvio de 10% b) Fator de Desvio de 20%
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas ndo-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geragao fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.
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FIGURA 43 — DESPACHOS PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO VERAO DA
MG4 UTILIZANDO A FUNGCAO DE ROBUSTEZ

a) Fator de Desvio de 10% b) Fator de Desvio de 20%
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas ndo-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geragéo fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geracgéo térmica.

Ao comparar os resultados tanto de despacho como de niveis de robustez e
oportunidade de todas as microrredes, observa-se alguns aspectos sutilmente
distintos. Entretanto, a maior diferenca se da nos tempos computacionais, como
pode ser observado na TABELA 22, em que o maior tempo computacional ocorre
para a microrrede 3 para a fungao de oportunidade, sendo o total de 755,81 s para
cada fator de desvio, ja que, pela metodologia augmecon adotada, o algoritmo gera
20 resultados diferentes, ou seja, 20 despachos diferentes, além do que a
microrrede 3 € a mais complexa em termos de numero de barras e recursos
energéticos utilizados. Ja4 o menor tempo computacional é de 34.08 s, sendo este

para a microrrede 2 considerando a fungao de robustez.
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TABELA 22 - RESULTADOS DOS TEMPOS COMPUTACIONAIS

Estratégia TDLI Microrrede 1 Microrrede 2 Microrrede 3 Microrrede 4
Oportunidade 148,99 s 37,72 s 755,81 s 35,07 s
Robustez 68,71s 34,08 s 270,81s 34,46 s

FONTE: O autor (2022).

4.4 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Ao analisar os niveis de robustez da geracéo fotovoltaica e demanda, foi
possivel observar o impacto no aumento dos custos operacionais, 0 que significa
dizer que o operador possa estar preparado para os maiores niveis de incerteza
ocorrendo simultaneamente, & necessario aumentar o custo operacional final.
Semelhantemente, com os niveis de oportunidade, foi possivel verificar que esses
niveis cumprem a fungao objetivo de minimizar os custos, mas espera-se que 0s
melhores cenarios de geragao fotovoltaica e demanda ocorram, o que aumenta os
riscos na operagdo. Com a utilizagdo da abordagem data-driven, foi possivel
encontrar um custo critico final, deixando a cargo do tomador de decisdes definir um
custo ideal sabendo os niveis de incerteza do sistema. Assim entdo a abordagem
proposta mostrou ser efetiva, ja que com a TDLI tradicional, o tomador de decisdes
ndo consegue encontrar os valores de saturacdo sem aumentar a caracteristica
conservadora do modelo para a fungcdo de robustez, ou aumentar a caracteristica
otimista ndo condizente com a realidade. Com o a TDLI orientada a dados, um valor
de custo realista pode ser encontrado devido aos limites utilizados, resultando em
pontos de saturagdo para as variaveis de incerteza, enquanto para a TDLI
tradicional, esse custo real nunca é encontrado, pois estes valores de saturagdo nao
sao conhecidos. Por exemplo, para a microrrede 1 no cenario Verao, caso o tomador
de decisbes escolher um nivel de robustez de 0,7655, isto representaria um desvio
de 75% a mais com relagdo ao caso base, enquanto a solugdo proposta da TDLI
orientada a dados, representa um desvio de apenas 44,97%, como pode ser visto na
TABELA 23.
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TABELA 23 — COMPARAGCAO DOS PARAMETROS DE INCERTEZA PARA O CENARIO VERAO DA
MICRORREDE 1 UTILIZANDO A FUNCAO DE ROBUSTEZ.

Estacao Robustez da Robustez da Robustez da Robustez da Fator de
Geragao Demanda Geragao Demanda Desvio
Fotovoltaica (TDLI Fotovoltaica (TDLI
(TDLI orientada a (TDLI Tradicional)
orientada a dados) Tradicional)
dados)
0,12154 0,03079 0,12154 0,03079 5%
0,21316 0,06627 0,23980 0,06075 10%
0,31472 0,09785 0,35406 0,08969 15%
0,42749 0,12552 0,46489 0,11777 20%
0,50714 0,15998 0,51160 0,15906 25%
0,58305 0,19522 0,53258 0,20568 30%
0,70338 0,22125 0,61979 0,23857 35%
0,77437 0,24728 0,60086 0,29346 40%
Verao 0,93203 0,26029 44,63%(max)
- - 0,64109 0,33610 45%
- - 0,65331 0,38453 50%
- - 0,69865 0,42610 55%
- - 0,70892 0,47494 60%
- - 0,7198 0,52366 65%
- - 0,74904 0,56857 70%
- - 0,76552 0,61612 75%

FONTE: O autor (2022).

Isto demonstra a grande vantagem da metodologia proposta em termos de
qualidade de resultados e custos. Os resultados de despacho também mostram a
eficacia do modelo proposto, sendo possivel observar o comportamento da
microrrede com o aumento da demanda e redugao da geracgao fotovoltaica para a
funcdo de robustez e 0 aumento da geragéo fotovoltaica e redugdo da demanda
para a funcado de oportunidade. Os valores de comparacéo dos resultados da TDLI
orientada a dados e da TDLI tradicional para as demais estagdes para as
microrredes 1 e 2 utilizando funcdo de robustez sdo apresentados no APENDICE 3.

Ao comparar os resultados encontrados com os investigados na revisao
bibliografica, & possivel verificar que os resultados coincidem qualitativamente com
Ahmadi et al. (2019), Kia et al. (2020) e Mazidi et al. (2016), visto que nestes
trabalhos, os impactos do nivel de robustez aumentam os custos visando reduzir os

riscos associados as variaveis incertas consideradas.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo apresentar um modelo computacional para
o0 problema da programacdo da operagao diaria de microrredes considerando
incertezas na geragao fotovoltaica e na demanda, baseando-se na teoria de decis&o
com lacunas de informacgao (TDLI) orientada a dados. O modelo considera recursos
energéticos distribuidos como sistemas de armazenamento por baterias, resposta da
demanda e incertezas e foi formulado como um problema linear inteiro- misto
(MILP).

A abordagem data-driven foi utilizada em um pré-processamento do modelo
para remodelar o conjunto de incertezas, quando se analisou dados de 14 anos
discretizados em base horaria. O algoritmo foi capaz de identificar o pior cenario das
variaveis de incerteza, ou seja, a maior demanda e a menor geragao fotovoltaica.
Esses cenarios encontrados sdo usados como limites superiores e inferiores das
variaveis incertas, reduzindo a caracteristica conservadora da abordagem
tradicional, possibilitando que o tomador de decisées encontre um nivel de
saturagao dessas variaveis, bem como do custo operacional. Para uma analise mais
especifica, optou-se por dividir os dados histéricos em estagdes do ano, visto a
diferenga de comportamento tanto da geracgéao fotovoltaica quanto da demanda.

Quatro microrredes foram utilizadas como testes de validagdo do modelo. A
resolucdo do modelo deterministico apresentou os valores de custos operacionais
para o caso sem incertezas, sendo estes utilizados como dados de entrada para o
modelo TDLI. Os resultados do modelo deterministico apontaram que os custos
operacionais das microrredes s&o mais elevados durante o caso verao, assim como
também ha maiores valores de geracao fotovoltaica. Ja os resultados do modelo
com incertezas apontam os aumentos do nivel de robustez acompanhado o
aumento no custo operacional associado a um nivel de risco baixo. Foram
encontrados niveis de robustez da geragao fotovoltaica de no maximo 93,2% e de
26,97% da demanda e niveis de oportunidade de 79,41% e 37,94% para a geragao
fotovoltaica e demanda, respectivamente. Também foi possivel obter uma redugao
maxima de 63,78% nos custos totais, o que esta diretamente relacionado ao
aumento do nivel de oportunidade, ou seja, relacionado a um nivel de risco alto.
Quando se compara da TDLI tradicional e TDLI orientada a dados, como propde o

presente trabalho, também se atestou que, para os casos analisados, é possivel
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reduzir o aumento de custo, (também denominado como fator de desvio
considerando a fungéo de robustez), visto que a TDLI orientada a dados propde uma
solugao de desvio maximo de 44,63%, e para a TDLI tradicional ndo se encontra um
valor maximo por ndo possuir pontos de saturagdo, mas os testes computacionais
chegaram a 75% de fator de desvio, sem apresentar problemas de restricoes
violadas.

Como trabalhos futuros, recomenda-se a implementacdo de um modelo de
unit commitment, pois isto traria mais aproximagao com modelos reais para avaliar
com melhor precisdo os despachos das unidades térmicas. Além disso, outras
fontes renovaveis variaveis podem ser consideradas para a alimentagcao da
microrrede, como a geragéao eolica, por exemplo, visto o crescimento desta fonte na
matriz energética. Outra sugestdo € comparar a metodologia e teoria de deciséo
com lacunas de informagdo com as abordagens probabilisticas, como simulagao
Monte Carlo, e abordagens nao-probabilisticas, como a otimizagao robusta, para a
avaliagdo de tempos computacionais e resultados relacionados aos custos do
problema. Outra sugestdo seria sua aplicagdo para o planejamento do despacho
diario de multiplas microrredes conectadas a uma rede ativa de distribuigdo.
Finalmente a utilizagdo do modelo proposto TDLI data-driven pode ser
implementado para problemas planejamento da operacdo e da expansao de
sistemas de distribuicdo, transmissao e geragdo com elevada insergdo de fontes

renovaveis variaveis.
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APENDICE 1

Como citado nas segdes 4.3.1 e 4.3.2, os resultados correspondentes as
curvas de Pareto encontradas através do método augmecon e as solugdes
escolhidas como solugdo de compromisso para cada fator de desvio de todas as
microrredes para cada estacdo sao apresentadas neste apéndice, inicializando com
os resultados para cada estacgao referentes a funcido de robustez das microrredes 2,
3 e 4, respectivamente, sendo seguidos pelo resultados referentes a fungdo de

oportunidade.

FIGURA 44 - CURVAS DE PARETO E SOLUGOES ESCOLHIDAS REFERENTES A MICRORREDE
2 PARA A FUNCAO DE ROBUSTEZ.
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FIGURA 45 - CURVAS DE PARETO E SOLUGCOES ESCOLHIDAS REFERENTES A MICRORREDE
3 PARA A FUNGCAO DE ROBUSTEZ.
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FIGURA 46 - CURVAS DE PARETO E SOLUGCOES ESCOLHIDAS REFERENTES A MICRORREDE
4 PARA A FUNGAO DE ROBUSTEZ.
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FONTE: O autor (2022).
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FIGURA 47 - CURVAS DE PARETO E SOLUGCOES ESCOLHIDAS REFERENTES A MICRORREDE
2 PARA A FUNGAO DE OPORTUNIDADE.
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FIGURA 48 - CURVAS DE PARETO E SOLUGCOES ESCOLHIDAS REFERENTES A MICRORREDE
3 PARA A FUNGAO DE OPORTUNIDADE.
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FIGURA 49 - CURVAS DE PARETO E SOLUGCOES ESCOLHIDAS REFERENTES A MICRORREDE
4 PARA A FUNGAO DE OPORTUNIDADE.
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FIGURA 50 — DESPACHOS NA MG1 PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO
OUTONO UTILIZANDO A FUNGCAO DE OPORTUNIDADE
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LEGENDA: Em azul estao as cargas ndao-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geracao fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.

FIGURA 51 — DESPACHOS NA MG1 PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO
OUTONO UTILIZANDO A FUNGCAO DE ROBUSTEZ
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LEGENDA: Em azul estao as cargas nao-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geragao fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.
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FIGURA 52 — DESPACHOS NA MG1 PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO
INVERNO UTILIZANDO A FUNCAO DE OPORTUNIDADE
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LEGENDA: Em azul estao as cargas nao-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geracgéo fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.

FIGURA 53 — DESPACHOS NA MG1 PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO
INVERNO UTILIZANDO A FUNCAO DE ROBUSTEZ

a) Fator de Desvio b) Fator de Desvio
de 10% de 20%

100 [TTITTTT 200 [T

050 0.50
025 025
000 0.00

Energia (pu.h)
Energia (pu.h)

-0.25 =025
-050 -050
075 I 0.75
1011121314151617 1819 2021222324 1234567 89101112131415161718192021222324
periodo
c) Fator de Desvio d) Fator de Desvio
de 30% de 42,39%

[T m%IHHHHIHJIiIIHJ

1234567 8901R21BKISETIBIONANBA 12345676 910111231415161718192021 22234
periodo

tnergia (pu.h)
Energia (pu.h)

FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas ndo-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geragao fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.
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FIGURA 54 — DESPACHOS NA MG1 PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO
PRIMAVERA UTILIZANDO A FUNGAO DE OPORTUNIDADE
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas ndo-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geragao fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.

FIGURA 55 — DESPACHOS NA MG1 PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO
PRIMAVERA UTILIZANDO A FUNGAO DE OPORTUNIDADE
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas nao-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geracgéo fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.
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FIGURA 56 — DESPACHOS PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO OUTONO DA
MG2 UTILIZANDO A FUNCAO DE OPORTUNIDADE
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estédo as cargas nao-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geracgao fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.

FIGURA 57 — DESPACHOS PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO OUTONO DA
MG2 UTILIZANDO A FUNCAO DE ROBUSTEZ
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas nao-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geragao fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.
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FIGURA 58 — DESPACHOS PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO INVERNO DA
MG2 UTILIZANDO A FUNCAO DE OPORTUNIDADE
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas ndo-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geracgao fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.

FIGURA 59 — DESPACHOS PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO INVERNO DA
MG2 UTILIZANDO A FUNCAO DE ROBUSTEZ
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas ndo-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geragao fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.
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FIGURA 60 — DESPACHOS PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO PRIMAVERA
DA MG2 UTILIZANDO A FUNCAO DE OPORTUNIDADE
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas ndo-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geragao fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.

FIGURA 61 — DESPACHOS PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO PRIMAVERA
DA MG2 UTILIZANDO A FUNCAO DE ROBUSTEZ
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas ndao-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geragao fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.
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FIGURA 62 — DESPACHOS NA MG3 PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO
OUTONO UTILIZANDO A FUNGAO DE OPORTUNIDADE
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas ndo-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geragao fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.

FIGURA 63 — DESPACHOS NA MG3 PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO
OUTONO UTILIZANDO A FUNGCAO DE ROBUSTEZ
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FONTE: O autor (2022)

Em azul estéo as cargas nao-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a geragao
fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das baterias e
em marrom, a geragao térmica.
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FIGURA 64 — DESPACHOS NA MG3 PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO
INVERNO UTILIZANDO A FUNGAO DE OPORTUNIDADE
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA Em azul estao as cargas ndo-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geragao fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.

FIGURA 65 — DESPACHOS NA MG3 PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO
INVERNO UTILIZANDO A FUNGAO DE ROBUSTEZ
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas ndo-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geragao fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.
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FIGURA 66 — DESPACHOS NA MG3 PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO
PRIMAVERA UTILIZANDO A FUNGAO DE OPORTUNIDADE
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas ndo-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geracgéo fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.

FIGURA 67 — DESPACHOS NA MG3 PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO
PRIMAVERA UTILIZANDO A FUNCAO DE ROBUSTEZ
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas ndo-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geracao fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.



150

FIGURA 68 — DESPACHOS PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO OUTONO DA
MG4 UTILIZANDO A FUNCAO DE OPORTUNIDADE
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas ndo-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geragao fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.

FIGURA 69 — DESPACHOS PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO OUTONO DA
MG4 UTILIZANDO A FUNCAO DE ROBUSTEZ
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas nao-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geracgéo fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.
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FIGURA 70 — DESPACHOS PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO INVERNO DA
MG4 UTILIZANDO A FUNCAO DE OPORTUNIDADE
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas ndo-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geracgao fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.

FIGURA 71 — DESPACHOS PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO INVERNO DA
MG4 UTILIZANDO A FUNCAO DE ROBUSTEZ
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas nao-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geracgéo fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.
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FIGURA 72 — DESPACHOS PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO PRIMAVERA
DA MG4 UTILIZANDO FUNGAO DE OPORTUNIDADE
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FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas ndo-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geragao fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.

FIGURA 73 — DESPACHOS PARA DIFERENTES FATORES DE DESVIO NO CASO PRIMAVERA
DA MG4 UTILIZANDO FUNGAO DE ROBUSTEZ

a) Fator de Desvio b) Fator de Desvio
de 10% de 20%
100 100
075 075
= 050 £ 050
-a 025 g‘ 0325
g 000 2 000
& &
-0.25 11 -0.25
-0.50 =0.50
-0.75 =-0.75
4 1011121314 151617 1819 20 2122 2324 34567 1011121314151617 1819 2021222324
periodo periodo
c) Fator de Desvio d) Fator de Desvio
de 30% de 63,76%
100 100
075 075
£ 0.50 3 050 ——
§' 000 § 0.00
& 8
-0.28 -0.25
-0.50 =0.50
-0s 075
4 1011121314 151617181920 2122 2324 12345676 9101112131415161718192021222324
periodo perioda

FONTE: O autor (2022)

LEGENDA: Em azul estao as cargas ndo-controlaveis, em roxo, as cargas controlaveis, em laranja, a
geracgéo fotovoltaica, em verde, o carregamento das baterias, em vermelho, o descarregamento das
baterias e em marrom, a geragao térmica.
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APENDICE 3

Como citado na 4.3, o método de TDLI ndo possui um limite nos niveis de
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Neste anexo, sao

apresentados os resultados com TDLI orientada a dados e TDLI tradicional,

utiizando o mesmo modelo deterministico. Para a microrrede 1, os valores

encontrados para os parametros de incerteza de geracdo e demanda sao

apresentados na TABELA 24, o que representam o nivel de robustez para cada

caso, bem como sao apresentados os fatores de desvio de cada caso.

TABELA 24 — COMPARAGCAO DOS RESULTADOS DE NiVEIS DE ROBUSTEZ DO MODELO DA
TDLI ORIENTADA A DADOS PROPOSTO E A TDLI TRADICIONAL PARA A MICRORREDE 1.

Estacao Robustez da Robustez da Robustez da Robustez da Fator de

Geragao Demanda Geragao Demanda Desvio

Fotovoltaica (TDLI Fotovoltaica (TDLI

(TDLI orientada a (TDLI Tradicional)

orientada a dados) Tradicional)
dados)
0.12154 0.03079 0.12154 0.03079 5%
0.21316 0.06627 0.23980 0.06075 10%
0.31472 0.09785 0.35406 0.08969 15%
0.42749 0.12552 0.46489 011777 20%
0.50714 0.15998 0.51160 0.15906 25%
0.58305 0.19522 0.53258 0.20568 30%
0.70338 0.22125 0.61979 0.23857 35%
0.77437 0.24728 0.60086 0.29346 40%

Verao 0.93203 0.26029 44.97%(max)

- - 0.64109 0.33610 45%

- - 0.65331 0.38453 50%

- - 0.69865 0.42610 55%

- - 0.70892 0.47494 60%

- - 0.7198 0.52366 65%

- - 0.74904 0.56857 70%

- - 0.76552 0.61612 75%
0.09575 0.03825 0.14363 0.03005 5%
0.18925 0.07560 0.18925 0.07560 10%
0.28279 0.11296 0.23566 0.12103 15%
0.37634 0.15032 0.25088 0.17180 20%
0.46075 0.18923 0.31321 0.21448 25%
0.58951 0.22051 0.37555 0.25717 30%
0.70190 0.24646 0.43788 0.29985 35%
0.85705 0.25943 0.49966 0.34216 40%

Outono 0.87255 0.25943 40.25%(max)

- - 0.55192 0.38589 45%

- - 0.57035 0.43541 50%

- - 0.58989 0.48474 55%

- - 0.60726 0.53444 60%

- - 0.62570 0.58396 65%

- - 0.64413 0.63348 70%

- - 0.65180 0.68484 75%
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Estacéao Robustez da Robustez da Robustez da Robustez da Fator de

Geragao Demanda Geragao Demanda Desvio

Fotovoltaica (TDLI Fotovoltaica (TDLI

(TDLI orientada a (TDLI Tradicional)

orientada a dados) Tradicional)
dados)
0.13728 0.03023 0.09152 0.03847 5%
0.26949 0.06058 0.14972 0.08092 10%
0.40082 0.08827 0.17814 0.12839 15%
0.47218 0.12760 0.23607 0.17014 20%
0.58238 0.15993 0.29400 0.21188 25%
0.70007 0.19091 0.35193 0.25363 30%
0.77756 0.22909 0.40880 0.29557 35%
0.79022 0.25454 0.46681 0.33730 40%

Inverno 0.93117 0.25454 42.39%(max)

- - 0.49542 0.38434 45%

- - 0.53532 0.42933 50%

- - 0.55284 0.47836 55%

- - 0.57011 0.52744 60%

- - 0.58440 0.57705 65%

- - 0.71940 0.60491 70%

- - 0.74079 0.65323 75%
0.11845 0.03055 0.11845 0.03055 5%
0.23488 0.06058 0.23488 0.06058 10%
0.34603 0.08925 0.34603 0.08925 15%
0.41018 0.12672 0.40427 0.12797 20%
0.48486 0.16197 0.43833 0.17179 25%
0.59956 0.18877 0.44047 0.22234 30%
0.71348 0.21574 0.43394 0.27473 35%
0.81733 0.24270 0.49243 0.31365 40%

Primavera 0.86936 0.26967 0.55439 0.35184 45%
0.90554 0.26967 45.75%(max)

- - 0.57349 0.39907 50%

- - 0.59092 0.44666 55%

- - 0.60508 0.49494 60%

- - 0.60004 0.54726 65%

- - 0.62217 0.59386 70%

- - 0.62183 0.64519 75%

FONTE: O autor (2022).

Assim, é possivel verificar, que, mesmo apés o modelo proposto TDLI
orientado a dados ter alcangado o desvio critico maximo, e ja nhdo aumentar mais os
custos em relacdo as incertezas do sistema, os resultados da TDLI tradicional
continuam a crescer. Os testes foram realizados até um desvio de 200%, e ainda
assim, o algoritmo ndo encontra um nivel de saturagdo. Isso porque a geracao
fotovoltaica pode ter um limite maximo com um nivel de robustez de 100%,
representando que a geragao € nula. Ja para a demanda, ndo existe um nivel

maximo, entdo o nivel de robustez pode chegar a 200%, 300% e assim por diante,



155

mesmo que n&o seja uma situacdo realista. Essa € uma das principais limitagbes da

TDLI tradicional, ja que a falta destes limites traz uma caracteristica muito

conservadora para o tomador de decisbes. Para a microrrede 2, a TABELA 25

apresenta os resultados comparativos para cada estacgao.

TABELA 25 — COMPARAGCAO DOS RESULTADOS DE NiVEIS DE ROBUSTEZ DO MODELO DA
TDLI ORIENTADA A DADOS PROPOSTO E A TDLI TRADICIONAL PARA A MICRORREDE 2.

Estacao Robustez da Robustez da Robustez da Robustez da Fator de
Geragao Demanda Geragao Demanda Desvio
Fotovoltaica (TDLI Fotovoltaica (TDLI
(TDLI orientada a (TDLI Tradicional)
orientada a dados) Tradicional)
dados)
0.09605 0.02342 0.08645 0.02576 5%
0.17289 0.05152 0.13447 0.06089 10%
0.25934 0.07728 0.17289 0.09836 15%
0.34578 0.10305 0.19210 0.14052 20%
0.43223 0.12881 0.24013 0.17565 25%
0.51618 0.15617 0.28917 0.21152 30%
0.60645 0.18220 0.31737 0.25269 35%
0.68222 0.21177 0.35178 0.29234 40%
Verao 0.79029 0.22900 0.37721 0.33319 45%
0.88838 0.25178 0.42482 0.36842 50%
0.93203 0.26029 52.04%(max)
- - 0.47326 0.40345 55%
- - 0.52245 0.43829 60%
- - 0.57096 0.47330 65%
- - 0.62081 0.50799 70%
- - 0.66926 0.54301 75%
0.11440 0.02815 0.08898 0.03327 5%
0.22705 0.05588 0.12614 0.07619 10%
0.33969 0.08969 0.15097 0.12159 15%
0.40207 0.12144 0.20069 0.16199 20%
0.46450 0.15927 0.25110 0.20224 25%
0.53949 0.19457 0.30116 0.24256 30%
0.66097 0.22051 0.33944 0.28526 35%
0.74218 0.24646 0.35832 0.33186 40%
Outono 0.87253 0.25943 44 .45%(max)
- - 0.44439 0.36493 45%
- - 0.49331 0.40548 50%
- - 0.53622 0.44724 55%
- - 0.58043 0.48874 60%
- - 0.64299 0.52655 65%
- - 0.69306 0.56687 70%
- - 0.72279 0.61128 75%
0.10901 0.02821 0.06056 0.03847 5%
0.21540 0.05575 0.09573 0.08109 10%
0.32158 0.08323 0.14293 0.12106 15%
Inverno 0.42777 0.11071 0.19012 0.16103 20%
0.50217 0.14492 0.23250 0.20202 25%
0.58106 0.17818 0.27159 0.24371 30%
0.69682 0.20363 0.33170 0.28095 35%
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Estacéao Robustez da Robustez da Robustez da Robustez da Fator de
Geragao Demanda Geragao Demanda Desvio
Fotovoltaica (TDLI Fotovoltaica (TDLI
(TDLI orientada a (TDLI Tradicional)
orientada a dados) Tradicional)
dados)
0.80007 0.22909 0.36122 0.32466 40%
0.84559 0.25454 0.40947 0.36441 45%
0.93111 0.25454 46,81%

- - 0.45690 0.40433 50%

- - 0.50409 0.44430 55%

- - 0.53058 0.48866 60%

- - 0.57843 0.52849 65%

- - 0.62496 0.56861 70%

- - 0.67216 0.60858 75%
0.09017 0.02736 0.05010 0.03731 5%
0.17656 0.05357 0.09809 0.07305 10%
0.26145 0.07933 0.14525 0.10817 15%
0.34633 0.10508 0.19241 0.14330 20%
0.43731 0.12933 0.23957 0.17842 25%
0.49514 0.16180 0.28673 0.21354 30%
0.57522 0.18875 0.33389 0.24866 35%
0.65516 0.21574 0.35744 0.28965 40%

Primavera 0.77481 0.23286 0.40500 0.32467 45%
0.84587 0.25918 0.44947 0.36046 50%
0.90554 0.26967 53,03%(max)

- - 0.48949 0.39736 55%

- - 0.53025 0.43480 60%

- - 0.57147 0.47242 65%

- - 0.61266 0.51004 70%

- - 0.66064 0.54598 75%

FONTE: O autor (2022).



