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PINTO, L. R.. Modelagem Estocastica Inteira Mista para Alocacao de Recursos
Energéticos Distribuidos Modernos no Planejamento e Expansao de Sistemas
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RESUMO

Em um cenario de transicdo energética marcado pela crescente complexidade opera-
cional dos Sistemas de Distribuicdo de Energia Elétrica, impulsionada pela eletrifica-
cao do transporte e pela massificacdo da Geracao Distribuida, este trabalho propde
uma metodologia hibrida e robusta para o planejamento da expansao de redes ativas.
A abordagem inova ao integrar técnicas de aprendizado profundo, especificamente
Rede Adversaria Generativa Condicionada, para a sintese de cenarios estocasticos
que preservam as correlacoes temporais e a volatilidade de variaveis criticas como Ir-
radiancia Global Horizontal, velocidade do vento, demanda e pre¢os de energia, com-
binadas com o algoritmo K-Means para a consolidagéo de cenarios representativos.
Esses dados alimentam um modelo de otimizagao estocastica formulado em Progra-
macao Linear Inteira Mista no software AMPL IDE com o solver CPLEX, cujo obje-
tivo € minimizar o Valor Presente Liquido dos custos de investimento e operacao, co-
otimizando simultaneamente reforgos fisicos tradicionais como a Reconfiguragao de
Redes Primarias, Selecdo Otima de Condutores, Reforco da Capacidade de Subesta-
coes, Alocacdo Otima de Subestacdes e a alocacao estratégica de novas tecnologias,
incluindo Sistemas de Geracao Fotovoltaicos, Sistemas de Geracao Edlicos, Sistemas
de Armazenamento de Energia e Estagdes de Carregamento de Veiculos Elétricos. A
metodologia foi validada em sistemas testes de 14, 24, 33 e 54 barras, demonstrando
superioridade frente a abordagens deterministicas ao mitigar violacdes de tensao e
reduzir perdas técnicas; especificamente, os resultados no sistema de 54 barras evi-
denciaram que a capilaridade da geracao solar distribuida é fundamental para susten-
tar a qualidade de energia em redes de alta demanda, enquanto em topologias como
as de 24 e 33 barras, 0 armazenamento provou-se essencial para gerenciar o desa-
coplamento temporal entre geracao e carga, permitindo postergar obras onerosas de
infraestrutura pesada e assegurando a resiliéncia e viabilidade econémico-financeira
do sistema diante das incertezas operacionais.

Palavras-chave: Geracao Fotovoltaica, Geracao Edlica, Baterias, Veiculos Elétricos,
Aprendizado Profundo, Redes Adversérias Generativas, Otimizacao Estocéastica



PINTO, L. R.. Mixed-Integer Stochastic Modeling for the Allocation of Modern
Distributed Energy Resources in Distribution System Planning and Expansion.
2026. 161p. Final Project (Electrical Engineering) — State University of Londrina, Lon-
drina, 2026.

ABSTRACT

In an energy transition scenario marked by the increasing operational complexity of
Electric Power Distribution Systems, driven by transport electrification and the widespread
adoption of Distributed Generation, this work proposes a hybrid and robust methodol-
ogy for active network expansion planning. The approach innovates by integrating deep
learning techniques, specifically Conditional Generative Adversarial Networks, for the
synthesis of stochastic scenarios that preserve the temporal correlations and volatility
of critical variables such as Global Horizontal Irradiance, wind speed, demand, and
energy prices, combined with the K-Means algorithm for the consolidation of repre-
sentative scenarios. These data feed a stochastic optimization model formulated in
Mixed-Integer Linear Programming within the AMPL IDE software using the CPLEX
solver, whose objective is to minimize the Net Present Value of investment and oper-
ation costs, simultaneously co-optimizing traditional physical reinforcements such as
Primary Network Reconfiguration, Optimal Conductor Selection, Substation Capacity
Reinforcement, Optimal Substation Allocation, and the strategic allocation of new tech-
nologies, including Photovoltaic Generation Systems, Wind Generation Systems, En-
ergy Storage Systems, and Electric Vehicle Charging Stations. The methodology was
validated on 14, 24, 33, and 54 bus test systems, demonstrating superiority over de-
terministic approaches by mitigating voltage violations and reducing technical losses;
specifically, results on the 54 bus system evidenced that the capillarity of distributed so-
lar generation is fundamental to sustain power quality in high-demand networks, while
in topologies such as the 24 and 33 bus systems, storage proved essential to manage
the temporal decoupling between generation and load, allowing the deferral of costly
heavy infrastructure works and ensuring the resilience and economic-financial viability
of the system in the face of operational uncertainties.

Keywords: Photovoltaic Generation, Wind Generation, Batteries, Electric Vehicles,
Deep Learning, Generative Adversarial Networks, Stochastic Optimization
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Ap Duragdo em anos de cada periodo de planejamento
c3 Custo de construgio/reforco de cada subestacao
Cck Custo por km de cada condutor
li; Comprimento das linhas em km
linha; ; Linhas enumeradas
CcEv Custo de investimento em cada tipo de carregador de VE
CINST Custo de instalagdo de uma ECVE
ce Custo da energia comprada da rede por cenario ($/MWh)
FP Fator de poténcia das linhas de distribuicdo
S Demanda de poténcia aparente base (MW)
P Demanda de poténcia ativa base (MW)

d Demanda de poténcia reativa base (MVAr)
Ph Demanda de poténcia ativa por cenario e periodo
QY. Demanda de poténcia reativa por cenario e periodo
fh-st Fator de demanda de curto prazo por cenario

fp—“ Fator de crescimento de demanda de longo prazo por cenario e periodo



fo Fator de crescimento da demanda convencional por cenario e periodo

DEV Demanda agregada de VE por cendrio (MW)

PEV Capacidade de cada tipo de carregador de VE (MW)
R, Resisténcia de cada tipo de condutor (1£2/km)

X, Reatéancia de cada tipo de condutor (1:£2/km)

Vo Tens&o nominal da rede (MV)

Vinin Tensdo minima da rede (MV)

Vinax Tens&o maxima da rede (MV)

Imax Corrente maxima de cada tipo de condutor (A)

04 Capacidade inicial da subestacdo (MVA)

p§ Capacidade de reforco da subestacao (MVA)

bvar Limite grande (Big-M) para a variavel de folga b;;

T Probabilidade de ocorréncia de cada cenario

dy Duracdo em horas de cada cenario

Nmax_BEV Numero maximo de ECVE por estacdo

f(r,m), Funcéo para determinar o valor presente do custo anualizado
CRF, Fator de recuperacéao de capital

S+ Taxa de eficiéncia de descarga para SAE

nFs— Taxa de eficiéncia de carga para SAE

CcFs Custo de investimento em SAE em $

Cop®s Custo de operacdo e manutencdo de SAE em $/MW

Nmax_ES Numero méaximo de SAE para instalar

pmax_ES Capacidade maxima de poténcia ativa do SAE (MW)
Ccrv Custo de investimento em SGF em $

CoptV Custo de operacao e manutengdo de SGF em $/MWh
Nmax_PV- Ngmero maximo de SGF para instalar

prax_PV Capacidade maxima de poténcia ativa das SGF (MW)

FpPrv Fator de poténcia para SGF

frv Fator de geragdo das SGF para cada cenario

cowvr Custo de investimento em SGE em $

Cop"'T Custo de operagdo e manutengdo de SGE em $/MWh
prax WT Capacidade maxima de poténcia ativa dos SGE (MW)
FPWT Fator de poténcia para SGE

fvr Fator de geracdo dos SGE para cada cenario

w Numero de discretizacbes da tensao

AV Desvio de tensdo

Y Numero de blocos da linearizag&o por partes da poténcia
AP Limite superior de cada bloco do fluxo de poténcia

MY ooy Inclinacdo do bloco y do fluxo de poténcia
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d,s,p
M s py Inclinacdo do bloco y do fluxo de poténcia para subestacao
Variaveis
xip =1 se uma subestacao for construida/reforcada
Tl ap =1 se uma linha for construida com um condutor a
xrY =1 se uma ECVE for instalada
NEY Numero de carregadores instalados na ECVE
Pi., Poténcia ativa fornecida pela subestacao (MW)
Qf.sp Poténcia reativa fornecida pela subestacdo (MVAr)
P jasp Fluxo de poténcia ativa usando um condutor a (MW)
Qijasp Fluxo de poténcia reativa usando um condutor a (MVAr)
L ep Quadrado da corrente usando um condutor a (A2
vk Quadrado da tenséo (MV?)
DFEVE Demanda de recarga na ECVE (MW)
Piep Quadrado da poténcia aparente da subestagcdo (MVA?2)
28 ap =1 se alinha i, j com condutor a esta em operacao
i =1 se o fluxo na linha é no sentido direto
Viip =1 se o fluxo na linha é no sentido reverso
bijsp Variavel de folga para queda de tensdo em linhas ngo construidas
PESC Poténcia ativa de carga do SAE
PESD Poténcia ativa de descarga do SAE
NES Numero de SAE instalados
pry Poténcia ativa injetada pelos SGF
e Poténcia reativa injetada pelos SGF
NEY Numero de SGF instalados
Py Poténcia ativa injetada pelos SGE
A Poténcia reativa injetada pelos SGE
xr Variavel binaria para alocacdo de SGE
Yoo Variavel binaria usada para a discretizagdo da tensgo
Pspw Fator de correcdo de poténcia

AP jspy Valor do y-ésimo bloco de P, ;
AQ;jspy  Valordo y-ésimo bloco de Q; ;s

P, Variavel auxiliar da poténcia ativa na diregc&o direta
Plisp Variavel auxiliar da poténcia ativa na dire¢cdo inversa
isp Variavel auxiliar da poténcia reativa na dire¢cdo direta

Variavel auxiliar da poténcia reativa na direc&o inversa

Valor do y-ésimo bloco de Pj

AQs, Valor do y-ésimo bloco de Q) ,
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1 INTRODUCAO

O setor elétrico global atravessa, na atualidade, uma das suas transformacdes
mais significativas, impulsionada pela busca por eficiéncia energética. Durante déca-
das, os Sistemas de Distribuicao de Energia Elétrica (SDEE) operaram sob um para-
digma centralizado e unidirecional, projetados essencialmente para transportar ener-
gia das grandes usinas geradoras até aos consumidores finais. No entanto, as pres-
sbes ambientais e regulatérias recentes tém forcado uma transicao acelerada para um
modelo descentralizado e digitalizado, comumente referido como Smart Grids. Esta
mudanca de paradigma nao € apenas técnica, mas estrutural, redefinindo os papéis
tradicionais de operacéo e planejamento das redes elétricas.

Um dos vetores principais desta transformacéo € a insercdo massiva de Re-
cursos Energéticos Distribuidos (RED). A Geragao Distribuida (GD), com destaque
para a fonte solar fotovoltaica, permitiu que consumidores residenciais e comerciais
deixassem de ser agentes passivos para se tornarem prosumidores ativos (Jooshaki
et al., 2020; Aljumah et al., 2024). Embora benéfica do ponto de vista ambiental e
de reducao de perdas técnicas, a GD introduz uma variabilidade significativa na rede.
A intermiténcia da geracao solar, dependente de fatores climaticos nao controlaveis,
cria desafios de estabilidade que a infraestrutura herdada projetada para fluxos de
poténcia previsiveis tem dificuldade em acomodar sem refor¢cos substanciais.

Paralelamente a expanséo da geracao renovavel, assiste-se a eletrificacdo do
setor de transportes, que se apresenta como uma pega-chave para a redug¢do das
emissdes de gases de efeito estufa. A penetracdo crescente de Veiculos Elétricos
(VE) adiciona uma nova camada de complexidade aos sistemas de distribuicdo (Zare
et al., 2023; Marcelo et al., 2024). Diferentemente das cargas convencionais, os VE
representam cargas moveis de alta poténcia, cuja demanda é dificil de prever. A re-
carga simultanea e nao coordenada de uma frota de veiculos pode provocar picos de
demanda abruptos, levando a saturagéo de transformadores e condutores em horarios
criticos, muitas vezes coincidentes com o pico de consumo residencial.

A combinacao destes fatores (geracéo intermitente e novas cargas intensivas)
resulta em impactos técnicos severos na operacao da rede. Fendbmenos como a inver-
sao do fluxo de poténcia, violacées nos niveis de tensao em regime permanente € 0
aumento da corrente de curto-circuito tornaram-se preocupagdes quotidianas para as
concessionarias. A abordagem tradicional de resolver estes problemas através do sim-
ples sobredimensionamento da rede ou reforgo de cabos tornou-se financeiramente
insustentavel e tecnicamente ineficiente diante da dinamica veloz das novas tecnolo-
gias.
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Neste cenario, os Sistemas de Armazenamento de Energia (SAE) emergem
como uma solugéo tecnolégica interessante para prover flexibilidade ao sistema. A
capacidade de armazenar excedentes energéticos nos momentos de alta geracao e
baixa demanda, para posterior inje¢cao na rede durante os picos de consumo, oferece
uma alternativa ao reforgo fisico da rede (Lima et al., 2023). Além disso, 0 armazena-
mento pode atuar na regulagéo de tenséo e no suporte a integracao de VE, mitigando
0s impactos da recarga rapida. No entanto, a alocagéo 6tima e o dimensionamento
destes sistemas envolvem custos elevados, exigindo um planejamento rigoroso para
garantir a viabilidade econdmica.

O grande desafio reside no fato de que as metodologias classicas de plane-
jamento da expanséao ja ndo sao suficientes para lidar com este novo ambiente. His-
toricamente, o planejamento de redes baseava-se em abordagens deterministicas,
focadas em cenarios de pior caso (carga maxima e geracao minima) (Marcelo et al.,
2024). Tais métodos ignoram a natureza probabilistica das fontes renovaveis e o com-
portamento estocastico dos condutores de veiculos elétricos. Ao desconsiderar as
correlagdes temporais e espaciais entre a geracdo, a carga € 0 preco da energia,
0os modelos deterministicos tendem a conduzir a solugdes subdtimas excessivamente
conservadoras e caras ou arriscadas demais para a seguranca operacional.

Torna-se, portanto, imprescindivel a ado¢cao de novas ferramentas de mode-
lagem que incorporem explicitamente as incertezas associadas a estas variaveis. O
planejamento moderno exige uma abordagem estocastica, capaz de simular multiplos
cenarios operativos e capturar a densidade de probabilidade das variaveis envolvidas.
A representacao fiel destas incertezas € necessaria para identificar onde e quando
os investimentos em reforcos ou em armazenamento sao realmente necessarios, evi-
tando ativos ociosos.

A literatura técnica e o setor industrial buscam modelos matematicos avanca-
dos que consigam aliar a precisdo na representacdao das incertezas utilizando, por
exemplo, técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) generativa com a robustez de méto-
dos de otimizagao classicos. E neste contexto que se insere a presente dissertacio,
propondo uma metodologia que integra a geracao de cenarios sintéticos realistas a oti-
mizagdo matematica rigorosa, visando apoiar a tomada de decisdo no planejamento
da expansao de sistemas de distribuicdo ativos.

Desta forma, a pesquisa alinha-se a diretrizes globais de sustentabilidade, aten-
dendo especificamente a quatro Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS). O
estudo fomenta o ODS 7 ao viabilizar a integracdo de energias renovaveis e arma-
zenamento em redes de baixo carbono, e 0 ODS 9, por meio do planejamento inteli-
gente para a modernizacdo de uma infraestrutura elétrica resiliente. Adicionalmente,
ao suportar a infraestrutura de recarga para veiculos elétricos urbanos, contribui para
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o desenvolvimento de Smart Cities (ODS 11). Em conjunto, estas agdes facilitam a
transicdo energética e a descarbonizacao, atuando diretamente como medidas de mi-
tigacao climatica (ODS 13) (United Nations, 2026).

1.1 Objetivos

1.1.1 Obijetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver uma metodologia robusta para
o planejamento da expansao de sistemas de distribuicdo ativos, integrando técnicas de
aprendizado profundo e otimizagdo estocastica. A proposta visa utilizar redes adver-
sariais geradoras e algoritmos de clusterizacao para modelar incertezas, alimentando
um modelo de Programacao Linear Inteira Mista (PLIM) que co-otimize o refor¢o da
rede e a alocagao de tecnologias, frente a penetracdo de RED.

1.1.2 Objetivos Especificos

 Realizar o levantamento e pré-processamento de dados histéricos de irradiancia
solar, velocidade do vento, precificacdo da energia, consumo de energia elétrica
e comportamento de carga/recarga de VE.

 Implementar e treinar uma rede neural do tipo Rede Adverséaria Generativa Con-
dicionada (cGAN) capaz de gerar séries temporais sintéticas.

« Validar a eficacia do modelo gerador, demonstrando que as séries sintéticas pre-
servam as caracteristicas estatisticas fundamentais dos dados originais, como a
sazonalidade, a volatilidade intradiaria e as tendéncias de longo prazo.

 Aplicar o algoritmo de clusterizacdo K-Means sobre os dados sintéticos para
reduzir a dimensionalidade do problema, sintetizando cenarios representativos
que capturem as principais caracteristicas sazonais (inverno e verao) e diérias,
ponderados por suas respectivas probabilidades de ocorréncia.

» Formular o modelo de otimizacdo estocastica que utilize esses cenarios repre-
sentativos como dados de entrada para decidir sobre investimentos em reforgos
de rede e alocacao de tecnologias.

» Analisar o desempenho da metodologia proposta em sistemas testes, compa-
rando a eficacia do planejamento estocastico alimentado por dados sintéticos
em relacao a abordagens deterministicas tradicionais.
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1.2 Organizacao do Trabalho

Para atingir os objetivos propostos e facilitar a compreenséo do estudo desen-
volvido, esta dissertacdo esta organizada em cinco capitulos: o Capitulo 2 apresenta
a fundamentacéo teorica e a revisdo bibliogréfica, abordando planejamento de siste-
mas de distribuicao, caracteristicas dos RED, otimizacao estocastica e redes neurais
generativas aplicadas a sistemas de poténcia. O Capitulo 3 descreve a metodologia
proposta, incluindo o modelo de aprendizado profundo para geragéo de séries tempo-
rais sintéticas, a reducao de cenarios por meio do algoritmo K-Means e a formulagao
matematica do problema de planejamento da expansao com PLIM estocastica. O Ca-
pitulo 4 apresenta e discute os resultados obtidos nos estudos de caso, comparando
a abordagem estocastica com métodos deterministicos. Por fim, o Capitulo 5 reune as
conclusdes da pesquisa, destacando as principais contribuicées e indicando perspec-
tivas para trabalhos futuros.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Este capitulo apresenta a revisdo da literatura e a a fundamentagéo tedérica
que embasam o desenvolvimento desta dissertacdo. Inicialmente, discute-se o estado
da arte do planejamento da expansao de SDEE, abordando a evolugcao dos modelos
deterministicos classicos para as abordagens estocasticas voltadas ao tratamento de
incertezas, e examina-se a literatura voltada a modelagem de variaveis estocasticas,
delineando as limitagdes das metodologias atuais e identificando a lacuna que justifica
a proposicao da modelagem adotada nesta pesquisa. Em seguida, sdo detalhados os
aspectos regulatérios, operacionais e os impactos técnicos inerentes a integracdo de
RED, com énfase na GD, nos SAE e nas Estacdes de Carregamento de Veiculos
Elétricos (ECVE).

2.1 Estado da Arte

O planejamento da expansao dos SDEE é um tdpico da programacao matema-
tica. Os modelos mateméaticos sao essenciais para o planejamento dos SDEE, sendo
usados para lidar com os diversos custos envolvidos no processo de planejamento,
otimizando uma fungéo objetiva a fim de determinar os valores ideais das variaveis de
decisdo. Existem algumas categorias principais de modelos abordadas da literatura
nos ultimos anos: modelos inteiros mistos, que consideram tanto as variaveis discre-
tas quanto as continuas e determinam seus valores 6timos; modelos discretos, que
focam apenas nas variaveis discretas, deixando as continuas como informacdes fixas;
e modelos continuos, nos quais apenas as variaveis continuas sdo consideradas, com
as decisdes sobre instalacdo ou substituicdo de equipamentos tratadas como dados
fixos.

Dentre as estratégias classicas de planejamento, a Reconfiguracdo de Redes
Priméarias (RRP) é abordada por Baran e Wu (1989), que propdem uma metodologia
para modificar a topologia dos alimentadores, mantendo a radialidade, com o objetivo
de reduzir as perdas de poténcia e melhorar o balanceamento de carga. Por sua vez,
a Selecdo Otima de Condutores (SOC), é tratado por Tram e Wall (1988), que inves-
tigam a selegédo 6tima de condutores em redes radiais, considerando os custos de
investimento, as perdas elétricas e as restricbes operacionais. Ambas as estratégias
buscam aprimorar o desempenho técnico e econémico dos SDEE, e sua aplicagao
conjunta se torna uma abordagem mais abrangente para a reducao de perdas e a
melhoria dos niveis de tenséo.

Mais recentemente, o artigo proposto por Gallego Pareja, Lépez-Lezama e Go-
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mez Carmona (2023) é um exemplo que busca integrar RRP com a SOC utilizando
PLIM. Essa integracao visa a minimizacao das perdas de poténcia e a melhoria dos
perfis de tensdo em sistemas de distribuicdo de energia. Os resultados indicam que o
efeito combinado das estratégias proporciona melhores resultados em comparacao ao
uso isolado ou sequencial dessas abordagens. Na metodologia, destaca-se o fato de
que o modelo garante solugdes globais étimas, além de apresentar vantagens econé-
micas. No entanto, a metodologia pode apresentar limitacdes em cenarios de variagao
de carga e de geracao renovavel, o que sugere a necessidade de avaliagdes adicio-
nais para garantir a robustez do modelo em condigbes mais dindmicas.

Ainda, a GD é uma forma descentralizada de producédo de energia que ocorre
em pequena escala e geralmente préxima aos pontos de consumo. Pareja, Lopez-
Lezama e Carmona (2022) propdem um modelo de PLIM que visa a RRP e a alocagéo
6tima de GD. Os autores apresentam diferentes sistemas de distribuicao para validar
sua metodologia, demonstrando a eficacia do modelo em minimizar perdas de potén-
cia ativa e melhorar o perfil de tensédo. Os resultados indicam que a abordagem pro-
posta conseguiu solugdes 6timas em um tempo computacional reduzido, superando
metodologias anteriores. Ainda, destaca-se a capacidade do modelo de fornecer solu-
¢cbes globais otimizadas para sistemas reais de distribuicdo, além de ser aplicavel em
uma variedade de redes. No entanto, a metodologia pode ser limitada por sua depen-
déncia de informacdes precisas sobre 0s recursos disponiveis € 0s custos associados,
0 que pode nao ser viavel em contextos dindmicos ou em redes menos estruturadas.
O modelo para GD também néao considera incertezas associadas a variabilidade da
geracéao.

O modelo proposto para o planejamento da expansao de SDEE por Gederson
A. Da Cruz et al. (2021) considera critérios de confiabilidade, utilizando um modelo
de PLIM. Os autores apresentam uma abordagem que integra custos de investimento,
custos operacionais e custos relacionados a confiabilidade no processo de otimizacéo.
Os resultados obtidos em um SDEE com 54 barras indicam que a inclusao dos indices
de confiabilidade resulta em uma topologia mais eficiente, com custos totais mais bai-
X0s em comparagado a um modelo que ndo considera esses parametros. Destaca-se
na metodologia a sua capacidade de identificar solu¢cées de investimento diferentes
ao incluir a confiabilidade no objetivo da otimizacao. No entanto, é notavel a complexi-
dade adicional introduzida pela considera¢ao de multiplos indices de confiabilidade, e
em contraste com este trabalho, 0 modelo abordado nédo é estocastico e ndo lida com
incertezas, além de nao considerar a integracéao de VE nem de SAE.

Utilizar a demanda por energia elétrica como um valor constante € uma prética
bem estabelecida e amplamente aceita na analise de sistemas de poténcia, ja que car-
gas de demanda constante fornecem uma representacdo mais simplificada enquanto
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nao fogem muito da realidade, resultam em uma relagao direta entre 0 consumo de
energia e a tensdo no barramento de carga, o que simplifica a formulagcédo geral do
modelo e o processo de solugdo. A demanda varia ao longo do dia, e na pratica essa
variacao normalmente é representada pela segmentacao da analise em intervalos de
tempo discretos conhecida como multiperiodo. Esta abordagem tenta captar a natu-
reza dindmica da demanda sem complicar o modelo com variagdes continuas. Em vez
de um unico modelo de demanda estatica, sdo usados alguns cenarios representando
diferentes horarios do dia ou condi¢des variadas.

Os trabalhos mais recentes costumam apresentar modelos estocasticos, nos
quais a demanda é tratada como uma variavel aleatéria que pode variar de acordo com
uma distribuicdo de probabilidade em vez de ser fixa ou deterministica. A demanda é
representada por uma distribuicdo de probabilidade obtida por uma analise historica
de dados que capta a gama de possiveis valores e as suas probabilidades. Esse
processo estocastico incorpora a incerteza diretamente na demanda.

Dessa forma, Diferente das abordagens citadas, as quais n&o consideram in-
certezas, Ghasemi et al. (2021) utiliza programacao estocastica inteira mista para mo-
delar a GD, onde séo integradas SAE e implementadas estratégias de RRP para au-
mentar a resiliéncia do SDEE diante de desastres naturais. Os autores propéem um
modelo de planejamento em duas etapas que envolve decisdes de investimento em
refor¢o das linhas e instalacdo de geradores distribuidos, seguido pela formacao de
micro-redes com um conceito de controle master-slave para minimizar os custos de
interrupgé@o de carga em cenarios de desastres. Os resultados da simula¢cdo demons-
tram uma redugéo consideravel nos custos de perda de poténcia, indicando eficacia na
melhoria da resiliéncia do sistema, especialmente durante eventos climaticos adver-
sos. Diferentemente deste trabalho, a formulacao resolve o problema em duas etapas,
0 que gera resultados divergentes em relacao a abordagens de otimizagao simultanea
ou com objetivos hierarquicos, e ndo engloba a presenca de VE.

Para Quevedo, Mufioz-Delgado e Contreras (2019), o aumento da penetracédo
de VE e fontes de energia renovavel na rede de distribuicdo acarreta desafios significa-
tivos que demandam uma abordagem de planejamento estocastico para a expansao
do sistema. Os autores propdem um modelo de planejamento de expansao da distri-
buicao que integra a demanda de carregamento de VE, SAE e a incerteza associada a
GD, utilizando a técnica de agrupamento k-means++ para caracterizar a variabilidade
da geracao e da demanda. Os resultados indicam que a metodologia proposta pode
reduzir os custos totais de investimento e operagédo ao minimizar a necessidade de ex-
pansao das subestacdes existentes, além de destacar a importancia da integracao de
SAE para gerenciar a demanda variavel de energia. Diferentemente da metodologia
proposta neste trabalho, o artigo tende a simplificar o comportamento das variaveis
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estocasticas, em vez de recorrer a geracao explicita de maltiplos cenarios.

Nesse mesmo contexto, Wang et al. (2020) propdem um modelo de planeja-
mento de expansao para redes de distribuicao ativas que considera multiplas fontes
de energia distribuidas, incluindo ECVE compartilhados, GD solar e SAE. Os autores
introduzem um método de geracado de cenarios estocasticos que lida com o compor-
tamento de direcdo dos VE compartilhados, visando minimizar os custos totais de
investimento, perdas de poténcia e tempo de espera dos usuarios. Os resultados das
simulagcées mostram que a abordagem melhora a qualidade do servigo de carrega-
mento dos VE compartilhados e reduz os custos de energia. Por outro lado, a me-
todologia falha em capturar as correlagcdes nao lineares existentes entre a demanda,
geracgao e preco de energia.

No ambito de VE, o artigo de Marcelo et al. (2024) apresenta um modelo de pla-
nejamento multiestagio para sistemas de distribuicdo de energia ativa, considerando
a participacao de prossumidores e VE, bem como a instalacdo de sistemas de GD
a partir de fontes solares e edlicas. Eles propéem uma abordagem utilizando progra-
macao quadratica inteira mista, que busca garantir solu¢des viaveis para o problema
original, a0 mesmo tempo em que visa reduzir as emissées de CO2. Os resultados
indicam que diferentes niveis de penetracdo de prossumidores e VE impactam signifi-
cativamente os planos de investimento, com predominancia de sistemas fotovoltaicos
e uma crescente necessidade de armazenamento de energia conforme a penetra-
cao aumenta. No entando, 0 modelo n&o considera incertezas, o que poderia ter sido
abordado através da implementacao de modelos estocasticos ou robustos.

Ainda, a proposta de De Lima et al. (2022a) de um modelo de PLIM para o
planejamento da expansao de SDEE considera incertezas significativas associadas a
demanda convencional, a demanda de VE e a GD, como solar e edlica, além da in-
tegracdo de SAE. Os autores propdéem uma abordagem que otimiza simultaneamente
investimentos em subestacoes, circuitos e unidades de GD, levando em conta tam-
bém as repercussdes ambientais, como as emissdes de CO2. Os resultados indicam
que esse planejamento coordenado ndo apenas reduz os custos de expansao, mas
também os custos operacionais do sistema ao melhorar sua eficiéncia. Em oposigao
a este trabalho, a abordagem tende a simplificar o comportamento das variaveis esto-
casticas em vez de gerar cenarios sintéticos.

Destaca-se também a proposta de Mejia et al. (2022) para um modelo de PLIM
para o planejamento multiestagio de sistemas de distribuicdo ativa e ECVE, consi-
derando o comportamento da carga dependente de tensédo. Os autores apresentam
alternativas de investimento que incluem GD e SAE, além de enfatizar a importancia
de modelar a carga de maneira que leve em conta a variagao de tensdo. Os resul-
tados indicam que a abordagem de carga dependente de tensdo pode resultar em
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uma reducgdo significativa no consumo de energia e nas emissdes de CO2. Dessa
forma, destaca-se a incorporacéo de cenarios estocasticos para lidar com incertezas
de demanda e precos de energia. No entanto, € de se esperar que a complexidade do
modelo requira um tempo consideravel de computacéo e expertise técnica. Ao contra-
rio da abordagem adotada neste trabalho, 0 modelo em questao falha em capturar as
correlagdes ndo lineares no que diz respeito a geragao.

Outro exemplo de aplicagdo de modelos de programacao estocéastica inteira
mista é o trabalho de Zare et al. (2023), no qual aborda a expanséao conjunta de ECVE
e sistemas de distribuicdo ativa, levando em consideracao incertezas em cargas, de-
mandas de VE e geracao de energia distribuida. Os resultados indicam que o modelo
proposto ndo apenas otimiza a alocacao de recursos, mas também valida sua efici-
éncia e robustez através de uma analise abrangente em sistemas de 18 e 54 barras.
Ainda, destaca-se a consideracao das incertezas e a aplicagdo de uma modelagem
estocastica que melhora a utilizagdo da capacidade dos sistemas, porém, o artigo ndo
considerou SAE e tendeu a simplificar o comportamento das varidveis estocasticas ao
invés de gerar cenarios.

Segundo a pesquisa de Ata et al. (2019), a operacéo ideal de um sistema multi-
energético deve integrar fontes de energia renovaveis, como fotovoltaica e edlica, além
da influéncia dos VE. Os autores propéem um modelo de PLIM com o objetivo de mi-
nimizar os custos totais de gas e eletricidade durante a operagéo diaria do sistema.
Os resultados indicam uma reducéao significativa nos custos operacionais ao incorpo-
rar unidades renovaveis e VE, destacando a flexibilidade adicional que estes ultimos
proporcionam, mesmo sendo considerados como cargas adicionais. Contudo, uma li-
mitacdo notavel é a inclusdo de sistemas multi-energéticos, que podem desviar do
foco central de estudos que buscam uma analise mais restrita, além de que, dife-
rentemente deste trabalho, os autores concentram-se estritamente na operacédo de
dispositivos flexiveis, negligenciando a expanséao topoldgica do sistema.

Nessa linha, o trabalho de Lima et al. (2023) propde um modelo para o plane-
jamento multiperiodo de sistemas de distribuicao elétrica que integra RED, incluindo
geragao solar e edlica, SAE e ECVE. Os autores utilizam uma abordagem de risco ba-
seada na condicional valor a risco para manejar incertezas associadas, modelando-as
por meio de um conjunto de cenarios que consideram variaveis como demanda con-
vencional e demanda de VE, assim como precos de energia e producao renovavel. Os
resultados indicam que essa modelagem permite uma avaliagdo mais robusta dos cus-
tos de planejamento e das emissbes de carbono, contribuindo para um planejamento
mais sustentavel. A metodologia se destaca pela flexibilidade em lidar com incertezas
de longo prazo, como o crescimento da demanda e impostos sobre carbono, porém, 0s
autores deparam-se com uma complexidade computacional proibitiva ao incluir mal-
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tiplos conceitos em um modelo Unico, 0os quais poderiam ser separados em etapas
distintas, e geram apenas cenarios voltados aos VE.

Com enfoque em GD, o estudo de Jooshaki et al. (2020) propée um modelo
de programacao estocastica inteira mista para o planejamento conjunto da expansao
de redes de distribuicdo de eletricidade e unidades de GD autbnomas, utilizando o
conceito de hub de energia para agregar as tecnologias de GD. Eles apresentam uma
abordagem inovadora que incorpora incertezas relacionadas a demanda de calor e
eletricidade, assim como a geracao renovavel, representadas por diversos cenarios.
Os resultados indicam uma reducao de custos de 5.93%, evidenciando a eficacia da
colaboracéao entre proprietarios de geradores distribuidos e as empresas de distribu-
icdo. Destaca-se na metodologia a habilidade de modelar variagbes de demanda e
geracado de forma sistematica, além da capacidade de encontrar solugdes 6timas glo-
bais. Por outro lado, ao contrario do modelo proposto neste trabalho, os autores nao
utilizam SAE nem abordam a integragéo de VE.

No mais, a revisdo de Aljumah et al. (2024) busca analisar diversas aborda-
gens publicadas para a otimizacao da alocagao de unidades de GD renovavel e ECVE
na rede de distribuicdo ativa. Eles propdem a incorporacao de técnicas de analise de
decisao multicritério para facilitar a tomada de decisées e abordar as complexas trade-
offs entre viabilidade econbémica, aceitacao social e impacto ambiental. Os resultados
indicam que as metodologias atuais tém avancado, mas ainda existem limitacées em
lidar com a simultanea otimizacao de multiplos objetivos técnicos, econdmicos e am-
bientais. Destaca-se a énfase na integracao de multiplos critérios de otimizacao, que
pode levar a solugées mais completas e efetivas. Ademais, de forma distinta a este
trabalho, a metodologia proposta ndo engloba geracao de cenarios estocasticos e nao
emprega SAE.

Ha também na literatura modelos de programacéao robusta, nos quais a incer-
teza é tratada ao se considerar um conjunto de possiveis valores que os parametros
incertos podem assumir, sem depender de distribuicdes probabilisticas. A abordagem
busca encontrar solu¢cdes que sejam 6timas sob o pior cenario possivel dentro de
um conjunto predefinido de incertezas. Nesse contexto, a geracao de cenérios nao é
probabilistica, mas envolve a definicdo de limites para variaveis como a demanda de
energia, assegurando que a solugéo seja viavel mesmo nas piores condi¢oes.

Xiang et al. (2023) propdéem um artigo que aborda o planejamento de expan-
sao colaborativa de ECVE e redes de distribuicdo utilizando um modelo de otimizagcao
robusta que considera incertezas associadas a demanda de carga e a geracao edlica.
Os autores propéem um modelo de otimizacdo de dois estagios, onde no primeiro
estagios é determinado o plano de investimento e no segundo sdo analisados 0s pio-
res cenarios de probabilidade para reduzir custos operacionais. Os resultados indicam
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que o modelo que incorpora beneficios de confiabilidade é mais eficaz em lidar com
incertezas, apresentando uma reducéo significativa nos custos de reducédo de carga
de VE, em torno de 50%. Destaca-se também a inclusdo da confiabilidade como um
fator essencial no planejamento, o que a torna mais aplicavel a operacao real das re-
des. Diferentemente do escopo deste trabalho, 0 modelo proposto pelos autores nao
considera SAE e néo inclui geracao de cenarios estocasticos.

Tendo essas questdes em vista, esta pesquisa busca abordar os desafios en-
frentados pelos SDEE diante do crescimento desordenado da carga e da penetracao
de tecnologias emergentes, como GD, prossumidores e VE. Como grande parte da
literatura ainda se apoia em modelos deterministicos, ou em abordagens estocasti-
cas que utilizam fungdes de probabilidade padronizadas, torna-se necessario adotar
ferramentas de modelagem que tratem a incerteza de forma explicita. A simplificacdo
no método de geragao de cenarios costuma falhar em capturar as complexas corre-
lacbes espaco-temporais ndo lineares entre a demanda e a geracao intermitente, o
que pode resultar em um planejamento subdimensionado ou esbarrar em um esforco
computacional proibitivo quando se busca maior precisao.

Ademais, nota-se uma caréncia de metodologias capazes de realizar a co-
otimizacao simultanea e eficiente de ativos tradicionais (reforco de redes e subesta-
cbes) e novas tecnologias flexiveis (como alocacao de SAE e gestao de carregamento
de VE), evitando que o estudo foque apenas na operagao e negligencie a expansao
topolégica. Neste sentido, este trabalho visa preencher essa lacuna ao equilibrar a
robustez do planejamento integrado com a viabilidade computacional em sistemas de
larga escala. Deseja-se compreender o efeito individual e conjunto dessas estratégias
para encontrar solugdes economicamente viaveis, cujos resultados em multiplos ce-
narios correlacionados validem a eficacia da proposta na melhoria da eficiéncia e da
confiabilidade dos SDEE.

2.2 Fundamentacao Tedrica

2.2.1 Demanda por Energia Elétrica

O setor elétrico brasileiro estrutura-se fundamentalmente em dois ambientes
de comercializagdo que definem como a energia é fornecida e consumida.

No Ambiente de Contratacéo Livre (ACL), os consumidores do Grupo A, que
operam em niveis de tensado que variam desde o subgrupo A4 (entre 2.3 kV e 25 kV)
até o subgrupo A1 (igual ou superior a 230 kV), possuem a prerrogativa de escolher
seu fornecedor. Nesse modelo, as condi¢des contratuais sdo negociadas diretamente
com geradoras ou comercializadoras, permitindo maior previsibilidade orgamentaria e
a possibilidade de comercializar excedentes. No entanto, o consumidor livre mantém
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um vinculo com a distribuidora local para a manutencao da rede, o que resulta em um
sistema de fatura dupla: uma relativa a tarifa regulada pela entrega da energia e outra
referente ao preco negociado pelo insumo em si.

Dentro do ACL, a imagem destaca a distingdo entre Consumidores Livres, com
demanda superior a 1.5 MW e liberdade para comprar de qualquer fonte, e Consumi-
dores Especiais, com demanda entre 500 kW e 1 MW, que devem adquirir energia de
fontes renovaveis, usufruindo de descontos na Tarifa de Uso dos Sistemas de Distri-
buicdo (TUSD) e Tarifa de Uso dos Sistemas de Transmissao (TUST) para aumentar
a viabilidade do negocio (Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica (CCEE),
2026). Em contrapartida, os consumidores do Ambiente de Contratagdo Regulada
(ACR), conhecidos como consumidores cativos, sdo aqueles vinculados obrigatoria-
mente a distribuidora local. Este grupo, composto majoritariamente por residéncias e
pequenos comeércios (subgrupos B1 a B4 e consumidores com demanda menor que
500 kW), paga tarifas fixadas pela ANEEL e nao possui permisséao legal para a comer-
cializacao direta de créditos de energia (ANEEL, 2025).

As distribuidoras s@o responsaveis por contratar energia para atender a esses
consumidores cativos através de diferentes modalidades de leildes coordenados pelo
governo:

» Energia Nova: focado em usinas a serem construidas para garantir o suprimento
futuro;

» Energia Existente: destinado a usinas ja em operagao para atender necessida-
des de curto prazo;

* Leildes de Ajuste: servem para equilibrar sobras ou déficits nos contratos das
distribuidoras;

* Leildes de Reserva: visam elevar a seguranca do Sistema Interligado Nacional
(SIN), funcionando como um seguro pago por todos 0s usuarios.

Além dessas estruturas de mercado, a regulamentacao, notadamente a Lei N°
14.300 de 2022, introduziu mecanismos de maior independéncia para o consumidor
por meio da GD. Sob o sistema de compensacao de energia, o usuario pode gerar
sua propria eletricidade a partir de fontes renovaveis e injetar o excedente na rede,
gerando créditos para abatimento no consumo futuro. Essa dindmica abrange quatro
modalidades principais: 0 autoconsumo remoto, a geracao junto a carga, a geragao
compartilhada e o Empreendimento de Multiplas Unidades Consumidoras (EMUC).
Todo esse processo de acesso a rede é rigorosamente normatizado pelo Regras e
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Procedimentos de Distribuicado (PRODIST), exigindo desde consultas de acesso opci-
onais até solicitagdes obrigatérias para a viabilizacdo de novas unidades consumido-
ras (Brasil, 2022).

Assim, para a composicao da base de dados referente a demanda energé-
tica, € fundamental destacar que o Operador Nacional do Sistema (ONS) desenvolveu
uma nova forma de disponibilizar os resultados histéricos da operacao do SIN, funda-
mentada nos principios da transparéncia e da confiabilidade das informagdes. Foram
utilizadas as ferramentas de Tl mais recomendadas para permitir a visualizagdo des-
ses dados histéricos sob a forma de graficos, contemplando o detalhamento de todas
as grandezas envolvidas. O objetivo dessa iniciativa € oferecer liberdade aos usuarios
para que realizem suas proprias andlises e cheguem a conclusées independentes,
permitindo a selecdo de variaveis, periodos de visualizagcao e escalas de discretiza-
cao temporal. Além disso, o nivel de detalhamento possibilita que as informacgdes se-
jam agregadas a nivel de sistema ou apresentadas por subsistema, estado e, quando
aplicavel, por usina (ONS, 2025c).

Dentre o conjunto de dados disponibilizados, destaca-se a curva de carga ho-
raria. Na grande maioria dos casos, os dados utilizados s&o originarios da Base de
Dados Técnica do ONS e refletem fielmente as grandezas supervisionadas e pro-
gramadas pelo Operador. Entretanto, ha uma limitacao importante no que tange aos
dados de demanda de poténcia: ao contrario de dados meteoroldgicos que sao am-
plamente acessiveis, as informagdes detalhadas de demanda de poténcia nao estao
prontamente disponiveis em bancos de dados online abertos. Isso ocorre porque tais
registros sdo considerados dados sensiveis e sao rigorosamente controlados pelas
concessionarias locais. Diante dessa restricao de acesso a dados diretos de demanda,
este trabalho utilizou os dados da curva de carga horaria de ONS (2025a) para possi-
bilitar a estimativa do fator de demanda. Essas informacdes serviram de entrada para
alimentar a Redes Neurais (RN) explicada na Secao 3.2.1, permitindo que o modelo
aprenda os padroes de consumo e projete os resultados necessarios para a analise
estocastica. Todos os dados histéricos utilizados para a analise da demanda datam
do inicio de 2018 até o fim de 2024.

Ao analisar a curva de carga horaria do SIN na Figura 1, é possivel observar
um crescimento gradual e continuo na carga do sistema ao longo dos anos, compor-
tamento que é previsto pelo Plano Nacional de Energia (PNE) 2050 da Empresa de
Pesquisa Energética (EPE), que atua como um estudo pioneiro de planejamento in-
tegrado, fornecendo subsidios para estratégias de expanséo da oferta com base na
evolugcdo da demanda em uma perspectiva de longo prazo (EPE, 2020). Na literatura,
estudos como o de (Lima et al., 2023) utilizam cenarios de crescimento da demanda
como incertezas de longo prazo, adotando valores de 3.2% para crescimento baixo,
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3.8% para moderado e 4.4% para alto, métricas que sdo detalhadamente exploradas
no plano da EPE. No entanto, para fins deste trabalho, a previsdo de carga é reali-
zada por meio de uma regressao linear utilizando o método dos minimos quadrados
para obter um valor unico de crescimento, conforme detalhado na Secdo 3.2.1. Essa
abordagem foi adotada para evitar a elevacado excessiva do numero total de cenarios
estocasticos, uma vez que a inclusdo de mdltiplas trajetorias de longo prazo resulta-
ria em um efeito multiplicador impraticavel ao serem combinadas com os cenérios de
curto prazo.

Figura 1 — Curva de carga do SIN de jan/2018 a dez/2024.
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Fonte: ONS (2025a).

Ainda, neste trabalho, a precificagcao da energia elétrica no Brasil é estruturada
a partir de componentes tarifarios e tributarios complexos que variam conforme o am-
biente de contratacdo. As Tarifa de Energia (TE) e as TUSD séo os pilares dessa com-
posicao e, para a area de concessao da Copel Distribuicdo S.A. (Copel-DIS), foram
atualizadas pela Resolucao Homologatéria n® 3.472, de 17 de junho de 2025 (ANEEL,
2025). A Figura 2 apresenta os componentes da TE e TUSD.
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Figura 2 — Composicéao da TE e TUSD.
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De acordo com os parametros de reajuste tarifario anual de 2025, os valores
homologados para as classes residenciais e industriais refletem um efeito tarifario
médio de 2.02%. No contexto do calculo de custos neste trabalho, para o consumidor
cativo do subgrupo B1 Residencial Convencional, a TUSD de aplicacdo € de 366.67
R$/MWh e a TE é de 275.75 R$/MWh. Ja para o consumidor livre, simulado no sub-
grupo A4 na Modalidade Azul, a TUSD de aplicacéo (ponta e fora de ponta) apresenta
o valor base de 120.91 R$/MWh (ANEEL, 2025).

Sobre esses valores incide o Imposto sobre Circulagdo de Mercadorias e Ser-
vicos (ICMS) que, no estado do Parana, segue a regra geral de aliquota de 19.5%,
conforme o artigo 17, inciso V, do RICMS/PR, sendo fundamental observar a aplicabi-
lidade do diferimento parcial previsto no artigo 28, inciso |, do anexo VIl (Fazenda do
Estado do Parana, 2017).

Para detalhar a incidéncia da tributacao federal sobre a energia elétrica, é ne-
cesséario compreender que o recolhimento do Programa de Integracdo Social (PIS)
e da Contribuicdo para o Financiamento da Seguridade Social (COFINS) é obrigato-
rio para as empresas independentemente do seu porte, mas a forma de apuracao é
definida pelo regime tributario adotado. No regime do Lucro Real, obrigatério para ins-
tituicdes financeiras e empresas com faturamento anual superior a R$ 78 milhdes, a
apuracao ocorre pelo método ndo cumulativo. Nesse sistema, as aliquotas aplicadas
sobre a receita bruta sdo de 1.65% para o PIS e 7.6% para a COFINS. A principal
caracteristica deste regime é a complexidade contabil que permite a empresa descon-
tar créditos sobre determinados custos e despesas operacionais, incluindo os gastos
com energia elétrica e insumos, o que pode reduzir o valor final efetivamente pago.

Ja as empresas com receita bruta anual de até R$ 78 milhdes podem optar
pelo Lucro Presumido, onde a apuragéo segue o regime cumulativo. Neste modelo, o
célculo é simplificado e as aliquotas sao reduzidas para 0.65% para o PIS e 3% para a
COFINS, incidindo diretamente sobre o faturamento bruto ajustado por exclusdes es-
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pecificas permitidas em lei, como devolucdes e abatimentos. Diferente do Lucro Real,
o regime cumulativo ndo permite o aproveitamento de créditos fiscais sobre transagdes
anteriores, o que, dependendo da estrutura de custos da organizagdo, pode resultar
em uma carga tributaria proporcionalmente maior mesmo com aliquotas nominais me-
nores. Por fim, ha o Simples Nacional, voltado para micro e pequenas empresas com
faturamento de até R$ 4.8 milhdes anuais, no qual o PIS e a COFINS sao recolhidos
de forma unificada em uma Unica guia de pagamento, simplificando drasticamente a
burocracia tributaria para este perfil de contribuinte.

Nesse contexto, o cenario de uma grande distribuidora de energia elétrica,
como a COPEL no estado do Parand, enquadra-se necessariamente no regime do Lu-
cro Real. Essa obrigatoriedade decorre do elevado porte econémico dessas conces-
sionarias, cujo faturamento anual supera amplamente o limite legal de R$ 78 milhdes
estabelecido para ado¢cao compulséria desse regime. Consequentemente, a apuragao
do PIS e da COFINS ocorre pelo regime ndo cumulativo, com aplicagdo das aliquotas-
padrao de 1.65% e 7.6%, respectivamente, sobre a receita bruta. A caracteristica cen-
tral desse enquadramento é a possibilidade de aproveitamento de créditos tributa-
rios, aspecto particularmente relevante para distribuidoras de energia, cujo principal
insumo € a propria energia elétrica adquirida das empresas geradoras, bem como os
custos associados aos servigos de transmissao. Assim, embora as aliquotas nominais
sejam mais elevadas, o0 mecanismo de creditamento permite compensar os tributos
incidentes nas etapas anteriores da cadeia produtiva, reduzindo o valor efetivamente
recolhido e alinhando a tributagéo a l6gica econdmica do setor elétrico.

A metodologia de aplicacao desses impostos na tarifa passou por mudangas
recentes para garantir a corregao dos célculos de viabilidade. A nova equacgao esta-
belecida para integrar os tributos a tarifa sem impostos utiliza divisores separados no
denominador, evitando distor¢cdes na base de calculo:

Tarifag/imp 2.1)
PIS+COFINS)) - (1-ICMS)’ '

Tarifac/imp = 0=

Nesta equagao, o termo Tarifas/m, representa o valor da tarifa base (TE +
TUSD) sem a incidéncia de tributos. O fator (1 — (PIS + COFINS)) ajusta a base
para as contribui¢des federais, enquanto (1 — ICM.S) aplica a aliquota estadual sobre
a fatura cheia, uma vez que o ICMS incide sobre sua prépria base de calculo.

No célculo do custo para o consumidor livre, utiliza-se o Preco de Liquidacao
das Diferencas (PLD) como o preco da energia negociada no mercado de curto prazo,
o qual é somado a TUSD especifica para este ambiente antes da aplicagao do divisor
tributario. O PLD € o valor de referéncia para a energia comercializada no mercado
spot e é determinado pelo custo marginal de operacao do sistema elétrico, sendo
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influenciado por fatores como o nivel dos reservatérios das hidrelétricas, a previsao
de chuvas e o consumo de carga (CCEE, 2025).

Tendo em vista que o modelo matematico deste trabalho é estocastico, o uso
de dados horarios do PLD é fundamental para acrescentar a variabilidade necessa-
ria ao prego da energia. Conforme ilustrado na Figura 3, observa-se que o PLD do
submercado Sul apresenta elevada volatilidade ao longo do periodo analisado, com
valores minimos proximos ao piso regulatério e picos que superam significativamente
a média historica. Esses episddios de precos extremos estdo associados, em geral,
a condicoes hidrolégicas adversas e restricdes operativas do sistema, evidenciando o
caréater incerto do mercado de curto prazo.

Figura 3 — Histérico do PLD no Sul do Brasil de jan/2018 a dez/2025.

Submercado @s - su

1.500

Preco (R$/MWh)

Fonte: CCEE (2025).

Enquanto os componentes de TE e TUSD sao fixos e homologados anualmente
pela ANEEL, ndo conferindo dinamismo ao calculo, o PLD flutua constantemente.
Essa oscilacédo, claramente observada na Figura 3, permite capturar as incertezas
inerentes ao setor elétrico na precificacdo da energia, refletindo de forma realista o
risco e a exposicao enfrentados pelos agentes no mercado livre em diferentes cena-
rios operativos e hidrologicos.

De acordo com a Camara de Comercializagédo de Energia Elétrica (CCEE),
hoje o mercado livre representa aproximadamente 37% do consumo total de energia
elétrica do Brasil e esse percentual deve aumentar nos préximos meses (CCEE, 2024).
Segundo a ANEEL, cerca de 21 mil consumidores j& informaram as Distribuidoras
sobre o desejo de migrar para o ambiente ao longo do ano de 2024, além dos 679
pedidos para 2025. Portanto, neste trabalho adota-se a propor¢cao de 37% de ACL e
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63% de ACR para o calculo do preco médio de energia.

Dessa forma, a equacao utilizada para o preco de energia, consolidando a pre-
cificacao do PLD e das tarifas reguladas homologadas pela Resolucao n® 3.472/2025:

] PLD + TUSDlivre
037, 2.2
Energy_price =0.37 ((1—(PIS+COFINS))-(1—ICMS)> (&2
40.63 ( T Ecativo + TUSDeativo )
2" \(1 - (PIS + COFINS)) - (1 - ICMS))"

em que os valores de T E.tivo € TUS D.q1ino COrrespondem as tarifas de aplicacéo do
subgrupo B1 Residencial Convencional e TU S Dy;,... refere-se ao valor para o subgrupo
A4 na Modalidade Azul.

Por fim, é importante ressaltar que a fatura de energia elétrica pode conter ou-
tros componentes de custo que ndo foram incluidos nesta modelagem de precificagéo.
Entre eles, destacam-se a Contribuicdo para o Custeio do Servigo de lluminagéo Pu-
blica (COSIP), que possui carater municipal e destina-se a manutencao e expansao da
rede de iluminacdo das vias publicas. Além desses, podem incidir encargos setoriais
especificos, como os adicionais de Bandeira Tarifaria (Amarela ou Vermelha) e multas
ou juros por atraso, que variam conforme o comportamento de consumo e o cenario
hidrolégico vigente.

2.2.2 O cenario Atual da Geracao Distribuida

Um elemento muito comum de se observar em SDEE é a GD, tendo em vista
os incentivos e beneficios como por exemplo o adiamento de investimentos em infra-
estrutura, ja que a energia é gerada préxima aos pontos de demanda, reduzindo as
perdas de poténcia e evitando sobrecargas nas redes elétricas. Isso também contribui
para melhorar o perfil de tens&o e aumentar a confiabilidade do sistema elétrico.

Com base na Resolucao Normativa ANEEL n? 1000/2021 incisos XXIX-A e
XXIX-B do art. 29, a GD € definida como central geradora que utiliza fontes renovaveis
ou de cogeracao qualificada, conectada a rede de distribuicado de energia elétrica.
Esse conceito engloba tanto a microgeracao, com capacidade de até 75 kW, quanto a
minigeracao, que varia de 75 kW a 3 MW, podendo chegar a 5 MW para as centrais
geradoras de fontes despachaveis ou para os demais termos do inciso XXIX-B do
art. 22 (Brasil, 2022). Vale destacar que a Resolugdo 1059 de 7 de fevereiro de 2023
aprimorou as regras de GD da Resolugédo 1000/2021 (ANEEL, 2023).

Ainda, a integracao da GD ao sistema elétrico exige o cumprimento rigoroso
de requisitos técnicos e de seguranca para garantir a integridade da rede e dos usu-
arios. As normas da ABNT estabelecem as diretrizes para o projeto e ensaios dos
equipamentos, com destaque para:
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» Seguranca e Conexao: A NBR 16149 e a NBR 16150 definem as caracteristicas
de interface e os protocolos de ensaio para garantir que o inversor interaja com
a rede sem causar instabilidades (ABNT, 2013b,c);

» Protecao de Ilhamento: A NBR IEC 62116 é fundamental para a seguranca dos
eletricistas, pois exige que o sistema de geracao cesse o fornecimento de ener-
gia caso a rede da concessionaria seja interrompida, evitando o fenémeno do
ilhamento ndo planejado (ABNT, 2012);

* Instalacdes e Terminologia: Enquanto a NBR 5410 rege as instalagdes de baixa
tensdo de forma geral, a norma NBR 10899 padroniza os termos e classifica-
¢cbes especificos para sistemas fotovoltaicos, assegurando a clareza técnica nos
projetos (ABNT, 2004, 2013a).

Complementarmente, a regulacao da ANEEL, por meio do Mdédulo 3 do PRO-
DIST e da Resolugdo Normativa n® 1000/2021, e a Lei N° 14.300 de 2022 padronizam
os procedimentos administrativos e técnicos para o acesso ao SDEE. Essas leis e
normas definem desde os prazos para vistoria e conexdo até os requisitos de quali-
dade da energia (harmdnicos, fator de poténcia e flutuagéo de tensédo) que a unidade
geradora deve respeitar. Assim, essa série de normativas cria um ambiente de padro-
nizagado que permite a expansdo da GD de forma ordenada, segura e tecnicamente
viavel dentro do cenario brasileiro (ANEEL, 2021b,a; Brasil, 2022).

No ambito do sistema elétrico brasileiro, a microgeracao e minigeracao distribu-
ida séo regidas por diretrizes que buscam integrar fontes renovaveis a Rede Bésica e
aos sistemas de distribuicado, sendo classificada conforme a natureza da relagao entre
0 ponto de geragao e as unidades consumidoras. A estruturacdo dessas modalida-
des de compensacao de energia elétrica, estabelecida pela Resolugdo Normativa n®
1000/2021 da ANEEL, define arquiteturas especificas de operagao:

» Autoconsumo Local: geragao e consumo no mesmo local ou propriedades vizi-
nhas, sem uso de vias publicas;

» Autoconsumo Remoto: excedente de uma unidade compensado em outra de
mesmo titular, dentro da mesma area de concessao;

» Geragao Compartilhada: divisdo proporcional do excedente de uma planta entre
multiplos consumidores agrupados em consorcio ou cooperativa;

« EMUC: geracdo em area comum de condominio, com energia rateada entre as
unidades condominiais.
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A proliferacao dessas modalidades impde desafios as redes de distribuicao, ori-
ginalmente projetadas para fluxo unidirecional de poténcia. A inverséo de fluxo ocorre
quando a poténcia injetada pela GD excede a carga local, podendo elevar os niveis
de tensao acima dos limites do PRODIST, comprometer a seletividade dos sistemas
de protecao e reduzir a vida Gtil dos transformadores por estresse térmico (ANEEL,
2021a).

Dessa forma, para que a geracao seja dimensionada, empresas do setor foto-
voltaico costumam realizar o calculo da poténcia fornecida pelos médulos da seguinte
forma:

E-Ggsre

Py, = — 25TC
" Hror -TD

(2.3)

Nesta equacéo, Py, representa a poténcia fotovoltaica real em kWp. O termo £
refere-se a Energia média desejada, medida em kW h/més. Gsrc € uma constante de
Irradiancia nas Condigdes Padréo, por exemplo, 151 /m?2. O denominador é composto
por Hror, que representa a Irradiacdo local (kW h/m?/dia multiplicado por 30 dias),
e por T'D, que é a Taxa de Desempenho (Performance Ratio), um percentual que
contabiliza as perdas sistémicas (Pinho; Galdino, 2014).

Contudo, a poténcia de GD compativel com o consumo da unidade consumi-
dora durante o periodo de geracao, segundo o inciso Il do caput do Art. 73-A da REN
1000/2021 da ANEEL, deve ser obtida pela seguinte equacéo:

_C-F4

P
¢ = o H

(2.4)

em que P é a poténcia a ser instalada da microgeragéo distribuida, C' é o consumo
da unidade consumidora, definido pela média aritmética dos valores dos 12 ultimos
ciclos de faturamento, F» é o fator de capacidade, conforme instrucoes da ANEEL
(fixado em 16% segundo o Artigo 655-B da REN 1000/2021 da ANEEL), F'4 é o fator de
ajuste regulatério calculado com base na simultaneidade obtida das curvas de cargas
(46% para Classe Residencial, 69% para Industrial, 63% para Comércio e Servicos,
53% para Rural e 57% para Servigco Publico) e H representa o numero de horas no
més (ANEEL, 2021b). E importante notar que, por mais que a Equacdo (2.3) seja
amplamente usada por empresas do setor fotovoltaico, ela apenas indica a geragao
desejada por um consumidor para fins de compensacao energética, ja a Equacéao (2.4)
diz respeito a poténcia efetivamente compativel com o consumo sob a ética regulatoria
de rede, motivo pelo qual deveria ser amplamente adotada para evitar problemas de
inversdo de fluxo e garantir o enquadramento normativo correto.
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Ainda, nota-se que P, diz respeito a poténcia do arranjo de médulos em kWp,
enquanto Py trata da poténcia do inversor em kW. A poténcia dos médulos geralmente
pode ultrapassar a poténcia do inversor até o limite permitido pelo datasheet do fabri-
cante, geralmente variando entre 100% e 200%.

Tudo o que foi exposto anteriormente converge para o tépico do cenario atual do
setor elétrico brasileiro que evidencia um paradoxo: a expansao acelerada das fontes
renovaveis tornou-se um desafio para a estabilidade do SIN. O fenémeno do Curtail-
ment, corte deliberado da producéo de usinas edlicas e solares pelo ONS quando a
oferta supera a capacidade de absor¢ao ou transmissé&o, atingiu em setembro de 2025
cerca de 11 GW cortados em um Unico dia, equivalente a poténcia de Itaipu, com per-
das estimadas em R$ 5 bilhdes para o setor edlico e R$ 1 bilhdo para a geragao solar
centralizada apenas em 2025 (G1, 2025a,b; GloboNews, 2025; Operador Nacional do
Sistema Elétrico (ONS), 2025; Tolmasquim, 2025). A GD, por operar na ponta da rede
sem controle direto do ONS, amplifica esse desequilibrio ao sobrecarregar transfor-
madores e equipamentos de protecdo ndo projetados para fluxo bidirecional.

No ambito regional, o Mato Grosso ilustra a saturagéo estrutural do sistema: a
GD instalada ja se aproxima de 2.8 GW, com projecbes de 4.1 GW até 2029, supe-
rando a propria carga maxima estadual. Para proteger a estabilidade da linha de 500
kV entre Paranaita e Rio Verde Norte, o ONS fixou um limite de escoamento de 4000
MW, sem margem para novas conexdes (NCST/CSTEEMT, 2025; ONS, 2025d, 2024,
2023, 2025b). Solugdes em discussao incluem a instalacéo de data centers proximos
aos polos de geracgao renovavel, o desenvolvimento de hidrogénio verde e o armaze-
namento em larga escala, com o objetivo de converter o excedente descartado em
valor econémico e flexibilidade operativa (Alphabet, 2025).

No contexto da GD abordada neste trabalho, os Sistemas de Geragao Fotovol-
taicos (SGF) sao modelados com uma restricdo de capacidade maxima de poténcia
ativa fixada em 100 kW por unidade, havendo a possibilidade de alocagao de até 10
unidades por barra de carga. E importante salientar que este valor refere-se & poténcia
nominal de saida dos inversores, representando o montante energético que é efetiva-
mente injetado na rede de distribuicdo para o suprimento das cargas. Por sua vez,
os Sistemas de Geracao Edlicos (SGE) apresentam uma capacidade de injecao de
poténcia significativamente superior, podendo injetar até 2 MW na rede por unidade
alocada, havendo no maximo uma unidade por barra. Sob a 6tica do modelo mate-
matico proposto, a atratividade para a alocacao destes ativos edlicos fundamenta-se
no seu perfil de geracao, ja que a capacidade dos SGE de sustentar a injecdo de
poténcia ativa durante o periodo noturno (momento em que a geracao solar cessa)
atua como um fator de complementaridade decisivo para o atendimento da demanda
e otimizacao do SDEE.



42

2.2.3 Sistemas de Armazenamento de Energia

O armazenamento de energia tornou-se essencial para otimizar o uso de recur-
sos elétricos em um mundo cada vez mais dependente de eletricidade, facilitando uma
gestéao inteligente que responde rapidamente as flutuagdes entre oferta e demanda.
Além de proporcionar flexibilidade operacional e simplificar a integracao de fontes re-
novaveis intermitentes, como a energia solar e edlica, esses sistemas atuam como
reservas estratégicas de energia em emergéncias, corrigindo instabilidades ou falhas
na rede elétrica e garantindo a resiliéncia e confiabilidade do suprimento. A Figura 4
apresenta alguns dos possiveis pontos de conexao para SAE.

Figura 4 — Possiveis pontos de conexao para SAE.
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Do ponto de vista de aplicagcao pratica e econémica, os SAE viabilizam es-
tratégias avancadas como a redugdo da demanda de ponta, onde o sistema entra
em operagao para suprir picos de consumo e evitar que a instalagao ultrapasse a
demanda contratada junto a concessionaria. Outra funcionalidade crucial é o gerenci-
amento do horario de consumo, que permite armazenar energia em horarios fora de
ponta, quando a tarifa € mais barata, para utiliza-la nos horarios de ponta, quando o
custo é mais elevado, gerando economia financeira direta. Além disso, o sistema ofe-
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rece servicos ancilares para a rede, como regulacao de tenséao e frequéncia, ajudando
a estabilizar o sistema elétrico como um todo (WEG, 2025).

No contexto deste trabalho, o sistema é classificado como On-Grid, uma vez
que sua operagao esta diretamente integrada a rede de distribuicao. Para a represen-
tacdo dos SAE, definiu-se uma capacidade maxima de poténcia ativa de 250 kW por
unidade, sendo permitida a instalacdo de no maximo 4 unidades de armazenamento
por barra de carga.

Diferentemente das configuracdes residenciais voltadas ao atendimento do con-
sumidor final, as baterias sdo consideradas ativos do SDEE, cuja utilizacao esta as-
sociada a operacao e ao planejamento da rede. Nesse contexto, o sistema de arma-
zenamento pode ser empregado para deslocar energia ao longo do dia, absorvendo
excedentes de geracao solar nos periodos de menor demanda e injetando energia na
rede durante os periodos de maior carregamento.

Em condicdes tipicas de operacao, é esperado que o carregamento ocorra pre-
dominantemente durante o dia, favorecido pela maior disponibilidade da geracao solar
e, eventualmente, edlica, enquanto a descarga tende a ocorrer durante a noite, peri-
odo em que nao ha geracao solar e a demanda da rede pode permanecer elevada.
Entretanto, essa relacdo ndo é necessariamente rigida, uma vez que a disponibilidade
das fontes renovaveis e as condicdes de demanda podem variar ao longo do tempo,
podendo ocorrer tanto carregamento quanto descarga em diferentes periodos do dia
e da noite.

2.2.4 Estacoes de Recarga de Veiculos Elétricos

Segundo a Associacao Brasileira do Veiculo Elétrico (ABVE), o mercado de
mobilidade elétrica no Brasil apresenta um cenario de forte expanséo, registrando um
crescimento na infraestrutura de recarga de 179% até setembro de 2024 em com-
paracdo ao ano anterior, totalizando 10622 eletropostos publicos e semipublicos no
pais, o que resultou em um aumento de 113% no acumulado de emplacamentos de
veiculos eletrificados. Esse avanco elevou o market share desses veiculos para 9.4%
no mercado automotivo nacional com registros de agosto de 2025. No entanto, para
atingir um patamar ideal, estima-se a necessidade de um eletroposto para cada 10 a
15 VE (ABVE, 2025b). A Figura 5 apresenta a quantidade de eletropostos publicos e
semipublicos por estado.
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Figura 5 — Quantidade de eletropostos publicos e semipublicos por estado.
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Fonte: ABVE (2025a).

Empresas como a Petrobras e a Nissan ja estudam a implantagdo de VE no
Brasil desde o inicio da década de 2010. Projetos piloto, como a introducao de taxis
elétricos no Rio de Janeiro, foram criados para entender o perfil do consumidor brasi-
leiro e suas necessidades de carregamento. O objetivo era mapear o comportamento
dos usuérios para planejar uma rede de recarga eficiente. No entanto, o avanco foi
lento até a década de 2020, a visao otimista da industria contrastou com a andlise
de especialistas que acreditavam que o Brasil ndo teria uma infraestrutura de recarga
adequada nem mesmo em 30 anos, devido aos altos custos e a falta de um modelo de
negécio viavel para os postos de recarga na época. Assim, o futuro do carro elétrico
no pais permaneceu uma incognita por uma década, dependendo de investimentos
macicos e de uma estratégia clara para superar seus desafios fundamentais, no en-
tanto, a partir da década de 2020 esse cenario comegou a se transformar de forma
significativa: o crescimento das vendas passou a ser exponencial, refletindo a con-
solidacao gradual da infraestrutura e do interesse do consumidor, com o numero de
veiculos eletrificados comercializados saltando de 57510 em 2023 para 122548 em
2024.

Neste trabalho, as ECVE foram separadas com base na tecnologia de carre-
gamento empregada, definindo-se dois perfis de poténcia nominais: 50 kW e 150 kW.
Esta discretizagdo foi adotada com o intuito de alinhar os parametros da simulagéao
as caracteristicas operacionais de carregadores rapidos e ultrarrapidos consolidados
comercialmente no mercado atual. Além disso, a formulacdo admite a alocacao de
multiplas unidades de carregamento em uma Unica estacdo de modo a atender a de-
manda local determinada.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo detalha a metodologia quantitativa e computacional desenvolvida
para o planejamento da expansao de SDEE ativos. A abordagem proposta € estru-
turada em trés etapas: a primeira etapa descreve o tratamento de dados historicos e
a implementagédo de uma rede neural cGAN para a sintese de séries temporais esto-
casticas, visando capturar a correlacao espaco-temporal de variaveis como irradiancia,
velocidade do vento, demanda e preco de energia. A segunda etapa aborda a aplica-
¢ao do algoritmo de agrupamento K-Means para a reducao do espago de dados em
cenarios representativos discretos. A terceira etapa apresenta a formulagao matema-
tica completa do modelo de PLIM, definindo a funcao objetivo voltada a minimizacao
de custos e o conjunto de restri¢cdes técnicas, elétricas e topoldgicas estruturadas para
resolucdo computacional exata.

3.1 Organizacao da Metodologia

O desenvolvimento desta pesquisa foi conduzido através de uma sequéncia
l6gica de etapas interdependentes, estruturadas para garantir a robustez tetrica e a
validade pratica da metodologia proposta. O estudo foi organizado em quatro fases
principais, descritas a seguir:

» Fase 1: Aquisicdo de dados e modelagem de cenérios: Esta fase consistiu na
coleta e pré-processamento de dados histoéricos reais (demanda do ONS, Irradi-
ancia Global Horizontal (IGH) e velocidade do vento do National Solar Radiation
Database (NSRDB), e PLD da CCEE). Com base nesses dados, procedeu-se
ao estudo e implementacdo de técnicas de Machine-Learning (ML) em python
para modelagem de incertezas. Foi desenvolvida e treinada uma cGAN para a
geragcao de séries temporais sintéticas, seguida da aplicacao do algoritmo K-
Means para a reducao e consolidacao de cendrios representativos, garantindo a
tratabilidade computacional do problema estocastico. A Figura 6 apresenta um
diagrama de blocos da metodologia proposta neste capitulo para geracéao e clus-
terizacao de dados sintéticos;

» Fase 2: Formulagcdo matematica: Nesta etapa, dedicou-se a construgdo do mo-
delo matematico de otimizacdo. O trabalho envolveu a formulagéo do problema
como um modelo de PLIM estocastica. As atividades principais incluiram a mo-
delagem das restricoes operativas das novas tecnologias (ciclos de carga/descarga
de baterias, demanda flexivel de VE), a linearizagcao das equagdes de fluxo de
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poténcia para reduzir a complexidade e o tempo computacional, e a definicao
da funcao objetivo focada na minimizacao do Valor Presente Liquido (VPL) dos
custos de investimento e operacéo;

Fase 3: Implementacao computacional e simulagcées: Com o modelo matema-
tico definido, realizou-se a implementagcao computacional utilizando a linguagem
de modelagem AMPL IDE e o solver comercial CPLEX. Foram configurados os
ambientes de simulacao para diferentes casos de teste (14, 24, 33 e 54 barras).
Nesta fase, executou-se a co-otimizacao do planejamento para multiplos horizon-
tes e cenarios, testando a robustez do modelo frente as incertezas modeladas
na Fase 2;

Fase 4: Andlise de resultados e validagao: Por fim, a dltima fase concentrou-se
na analise critica dos dados obtidos. Os resultados foram avaliados sob métricas
técnicas (niveis de tensdo, perdas, carregamento) e econémicas. Realizou-se
uma andlise comparativa entre a abordagem estocastica proposta e métodos
deterministicos tradicionais para quantificar os ganhos em eficiéncia e confia-
bilidade, culminando na sintese das conclusdes e na proposicao de trabalhos
futuros.

Figura 6 — Metodologia para geracéo e clusterizagdo de dados sintéticos.
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jan_g

e
cgan_generator keras + cgan_generator keras +
scaler.gz

Irradiancia solar global (GHI) Velocidade do vento

=
A

ran

Dia = 3657

[ 365 dias x 96 0

ﬂ Converter de RS para § l¢

Calcular probabilidade do cendrio

Todas as estagies
(tamanho do eluster / 365)

processadas?

Lago: para cada estagio 4 Nio—

? dimensae
‘em quatro perfis de 24 horas
(GHI, vento, demanda, prego) |* Sim

Fonte: Esquematizado pelo autor com Mermaid Contributors (2026).
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3.2 Procedimentos e Técnicas

3.2.1 GAN para Geracao de Cenarios Representativos

Dado que o objetivo central deste trabalho consiste no desenvolvimento de um
modelo de PLIM estocastico, baseado em cenérios, voltado para o planejamento da
expansao e operagao de SDEE, propbe-se uma abordagem integrada para a tomada
de decisao em multiplos niveis, abrangendo a RRP, a SOC, o Refor¢o da Capacidade
de Subestacdes (RCS) e a Alocacao Otima de Subestacdes (AOS). Simultaneamente,
o modelo contempla a insercao estratégica de novas tecnologias, determinando a alo-
cacao 6tima de SGF, SGE, SAE e ECVE. A formulagdo matematica, bem como as
restricoes técnicas e econémicas que regem este problema complexo, serdao apresen-
tadas e discutidas nas sec¢6es subsequentes.

Dessa forma, a abordagem adotada € a programagéo estocéastica de dois es-
tagios baseada em cendrios: no primeiro estagio, as decisées de investimento sao
tomadas antes da realizagao das incertezas, enquanto no segundo estagio as deci-
sOes operacionais sdo otimizadas para cada cenario ponderado por sua probabilidade
de ocorréncia, sendo a esperanga matematica aproximada por um somatério discreto
sobre os cenarios gerados (Shapiro; Philpott, 2007; Wallace; Ziemba, 2005).

Um desafio na concepcao de modelos de planejamento baseados em progra-
magéao estocastica reside na definicdo dos cenarios que alimentardo o algoritmo de
otimizag&o. A abordagem estocéastica busca minimizar o custo esperado (ou maximi-
zar o beneficio) considerando incertezas inerentes ao sistema, como a variabilidade
da irradiancia solar, a velocidade do vento e o comportamento da demanda de carga.
Nesse contexto, a utilizagcdo direta e exclusiva de dados recentes, por exemplo, me-
dicdes do ano de 2024, mostra-se metodologicamente insuficiente para a construcao
de perfis tipicos ou representativos. Um ano isolado constitui apenas uma realizagao
especifica de um processo estocastico, estando sujeito a particularidades climaticas
e eventos socioecondmicos atipicos que nao necessariamente refletem o comporta-
mento estatistico de longo prazo das variaveis.

Existem excelentes ferramentas online que permitem extrair dados de dados
meteoroldgicos diarios medidos por satélites para qualquer localidade do mundo, sendo
fundamentais para pesquisadores, engenheiros e projetistas de sistemas de energia
solar. Entre elas destaca-se o NSRDB, desenvolvido pelo Laboratério Nacional de
Energia Renovavel dos Estados Unidos (NREL), que fornece dados de alta qualidade
sobre IGH de céu limpo e velocidade do vento. O banco de dados oferece resolugao
temporal elevada, com registros em intervalos de minuto a minuto, e apresenta ampla
cobertura geogréfica, abrangendo os Estados Unidos em alta resolucéo e diversas re-
gides do mundo, incluindo a América do Sul. O periodo historico disponivel remonta a
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1998 para muitas localidades (NREL, 2025).

Projetar a expansdo da rede baseando-se em um unico ano histérico pode
enviesar os resultados, levando a decisdes de investimento que s&o excessivamente
conservadoras ou perigosamente subdimensionadas, uma vez que o modelo esta-
ria ajustado somente as peculiaridades daquele periodo especifico. Para garantir a
robustez da solucao e a correta representatividade dos cenarios estocasticos, torna-
se necessario utilizar métodos capazes de aprender a distribuicdo de probabilidade
subjacente aos dados historicos. O intuito é gerar séries temporais sintéticas que pre-
servem as correlagdes e a sazonalidade dos dados originais, mas que oferegam novas
realizacdes probabilisticas, enriquecendo o espaco de busca do modelo de otimiza-
¢ao.

Para atender a essa necessidade de geracdo de dados robustos e variados,
se propbe o uso de técnicas de aprendizado profundo. O uso de RN como Rede
Adversaria Generativa (GAN) para criar perfis sintéticos de dados de série temporal
€ uma abordagem avancada e muito interessante. A ideia é treinar um modelo que
aprenda a distribuicao dos dados histéricos para gerar novos exemplos realistas.

Para compreender a tecnologia utilizada na geragao de perfis sintéticos, é fun-
damental introduzir primeiramente o conceito de RN: inspiradas levemente no funcio-
namento biolégico do cérebro humano, essas estruturas computacionais sdo compos-
tas por unidades de processamento interconectadas, chamadas de neurénios artifici-
ais, organizadas em camadas. O objetivo de uma RN nao é simplesmente memorizar
dados, mas sim aprender a generalizar padrées complexos e néo lineares a partir das
informacdes que |he sdo apresentadas. Durante o processo de treinamento, a rede
ajusta os pesos das conexdes entre seus neurdnios para minimizar erros, permitindo
que ela realize tarefas como classificagédo, previsdo ou reconhecimento de padrdes
com alta precisao.

Dessa forma, as GAN representam uma classe de |A projetada ndo apenas
para analisar dados, mas para criar novas informacdes. A arquitetura de uma GAN
€ interessante porque se baseia na Teoria dos Jogos, colocando duas redes neurais
distintas para competir entre si em um cenario de soma zero, onde o ganho de uma
representa a perda da outra. Essas duas redes sdo denominadas Gerador e Discrimi-
nador.

De forma analoga, o funcionamento dessa arquitetura pode ser explicado atra-
vés da analogia de um falsificador de arte e um perito avaliador: o Gerador atua como
o falsificador, cujo objetivo é criar dados sintéticos que sejam indistinguiveis dos dados
reais, mas o Gerador nunca vé os dados reais, ele comecga gerando ruido aleatoério e
vai refinando sua técnica baseada puramente no feedback que recebe. Do outro lado,
o Discriminador atua como o perito, recebendo tanto os dados reais quanto os dados
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falsos criados pelo Gerador, e sua tarefa é classificar corretamente qual é qual.

Durante o treinamento, ocorre um ciclo continuo de aprendizado: quando o Dis-
criminador identifica corretamente uma falsificacéo, o Gerador € penalizado e forcado
a ajustar seus parametros para criar copias melhores na préxima tentativa. Por outro
lado, se o Gerador consegue enganar o Discriminador, é o Discriminador quem ajusta
seus parametros para se tornar mais exigente e atento aos detalhes. Com o tempo,
esse duelo leva a um ponto de equilibrio onde o Gerador se torna tao proficiente que
os dados sintéticos produzidos possuem as mesmas caracteristicas estatisticas dos
dados reais. Abaixo, a Figura 7 apresenta um fluxograma que ilustra essa dinamica de
competicao e aprendizado:

Figura 7 — Dindmica de competicao e aprendizado de GAN.

Ruido Aleatério

Entrada

Rede Geradora
V.
Cria )
Dados Reais / Histdricos Dados Sintéticos Feedback
Amostragem Tentativa de Enganar .. 3
Rede Discriminadora
<« v
Classificagdo {
Decisao Feedback Feedback
, N
E Real? i EFalso?
Sim Nao

Fonte: Esquematizado pelo autor com Mermaid Contributors (2026).

Usando a API Keras em Python (Keras, 2026), pode se propor um algoritmo
que implementa essa solugao, estruturado da seguinte forma:

1. Carregamento e Pré-processamento dos Dados: O codigo primeiro carrega ar-
quivos .CSV do Excel, contendo os dados histéricos com resolugéo horaria de
2018 a 2024, os concatena e prepara os dados para o treinamento. Ele também



50

normaliza os valores para uma escala entre -1 e 1, que é ideal para o treinamento
de GAN;

2. Construcao do Gerador e do Discriminador: Sdo definidas duas redes neurais
simples (modelos Sequenciais do Keras) que servirao como Gerador e Discrimi-
nador da GAN;

3. O Gerador aprende a criar perfis diarios de 24 horas a partir de um ruido aleato-
rio;

4. O Discriminador aprende a distinguir entre os perfis diarios reais (dos seus da-
dos) e os perfis falsos criados pelo Gerador;

5. Treinamento da GAN: O Gerador e o Discriminador sao treinados em um jogo de
competicao, no qual o Gerador tenta enganar o Discriminador, e o Discriminador
tenta ficar melhor em detectar as fraudes. Com o tempo, o Gerador se torna
proficiente em criar dados que sao muito semelhantes aos reais;

6. Geracao e Visualizacao do Perfil Sintético: Apds o treinamento, o cddigo utiliza
o Gerador para criar um novo perfil diario para o dia especificado. Ao final, é
gerado um grafico comparando os perfis reais dos anos de 2018 a 2024 com o
novo perfil gerado artificialmente.

Para alimentar a GAN, os dados histéricos usados de IGH de céu limpo e de
velocidade do vento que mais tarde dariam valor ao fator de geracdo no modelo ma-
tematico foram obtidos a partir do NSRDB (NREL, 2025), e sdo datados de janeiro de
2018 a dezembro de 2024, bem como os demais dados usados. Os dados de carga
utilizados na determinacao do fator de demanda sao provenientes do ONS (ONS,
2025a), conforme descrito na Secao 2.2.1, e correspondem ao submercado Sul do
Brasil. Por fim, os dados do PLD empregados no célculo do preco da energia elé-
trica sdo disponibilizados pela CCEE (CCEE, 2025), também conforme mencionado
na Secao 2.2.1, e referem-se ao submercado Sul do Brasil.

A limitacao de uma GAN padrao aparece quando percebemos que, embora ela
seja capaz de gerar dados realistas, nao temos controle sobre o tipo exato de dado
que ela produz. A dindmica entre o Gerador, que funciona como um falsificador ten-
tando criar obras convincentes a partir de ruido aleatério, e o Discriminador, que atua
como um critico treinado para distinguir dados reais dos falsos, permite que ambos
se aperfeicoem mutuamente. No entanto, mesmo com esse jogo de aperfeicoamento
continuo, ndo € possivel pedir ao Gerador que produza algo especifico, como um perfil
de carga de um domingo de inverno ou de uma data particular. Ele aprende apenas a
gerar perfis de carga realistas de maneira geral, misturando caracteristicas de tudo o
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que observou, sem a capacidade de representar fielmente um dia ou condigao espe-
cifica.

A evolucao desse modelo surge com a criacao da cGAN, a versao condicional
da GAN, na qual adicionamos ao processo uma informagéo extra que funciona como
uma instruc¢ao ou etiqueta. Tanto o Gerador quanto o Discriminador passam a receber
essa condicado adicional junto com suas entradas. O Gerador deixa de trabalhar ape-
nas com ruido e passa a receber também a etiqueta desejada, e sua tarefa se torna
gerar um perfil de carga realista que corresponda exatamente a condicdo informada,
como por exemplo um perfil tipico do dia 15 de janeiro. Ele aprende que determinadas
épocas do ano possuem formatos especificos e ajusta suas producdes a essas carac-
teristicas. O Discriminador também se torna mais sofisticado ao julgar ndo somente
se o perfil parece real, mas também se & coerente com a condi¢ao informada. Mesmo
um perfil convincente pode ser rejeitado se ndo combinar com a etiqueta, e isso forca
o Gerador a produzir ndo apenas dados de boa aparéncia, mas dados corretos den-
tro do contexto pedido. Abaixo, a Figura 8 apresenta um fluxograma que ilustra essa
dindmica de competicao e aprendizado condicionada a um rétulo:



Figura 8 — Dindmica de competicado e aprendizado de cGAN.
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Para que essa etiqueta funcione, precisamos representa-la de forma que a rede
consiga entender corretamente as relagdes entre os dias do ano. Usar numeros de 1 a
365 é uma abordagem problematica porque redes neurais interpretam nimeros como
grandezas, e 0 modelo passa a imaginar, erroneamente, que o dia 365 estd muito
distante do dia 1, quando na realidade s&o vizinhos no ciclo anual. Isso cria confusédo
porque o tempo é ciclico, e a representacao linear nao captura essa continuidade. Para
resolver esse problema, mapeamos o ciclo anual em um circulo, exatamente como um
reldgio representa as horas: cada ponto do circulo pode ser descrito por coordenadas
que sao fornecidas pelas funcdes seno e cosseno, permitindo que o0 modelo entenda
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que o fim e o comego do ciclo estdo proximos entre si. As coordenadas geradas por
seno e cosseno para dias consecutivos ocupam posi¢des vizinhas no espaco, € isso
da ao modelo uma representacao suave e continua do ano, ajudando-o a capturar de
forma muito mais eficiente a natureza ciclica dos dados temporais.

Assim, enquanto uma GAN padrao se limita a gerar dados realistas, porém ge-
néricos e sem possibilidade de controle, a cGAN acrescenta a capacidade de direcio-
nar a geracao de dados a partir de uma etiqueta especifica, oferecendo controle total
sobre o tipo de dado que queremos obter. A representacdo da etiqueta por meio de
seno e cosseno é a solucado ideal para lidar com variaveis ciclicas como dias, meses
ou horas, permitindo que o0 modelo compreenda a continuidade do tempo e gerando
resultados mais fiéis e coerentes com o contexto desejado. O Algoritmo 1 apresenta o
pseudocddigo do treinamento da cGAN para dados histéricos.

Todos 0s quatro conjuntos de dados histéricos sdo submetidos ao mesmo pro-
cesso de treinamento. No entanto, é importante destacar uma particularidade dos
dados da curva de carga, pois é necessaria a determinacdo da tendéncia de cres-
cimento da demanda, conforme descrito na Se¢ao 2.2.1. O algoritmo implementado
realiza primeiramente uma agregacao temporal de todo o conjunto de dados histéricos
disponiveis.

Inicialmente, o script agrupa todas as medicdes de carga pela variavel ano e
calcula a média aritmética simples para cada periodo anual, resultando em uma série
temporal discreta que representa o comportamento médio da carga ao longo dos anos
observados (2018 a 2024). Essa etapa € fundamental para filtrar a variabilidade diaria
e sazonal de curto prazo, isolando o componente de tendéncia secular da demanda.
Sobre essa série de médias anuais, aplica-se uma regressao linear utilizando o mé-
todo dos minimos quadrados usando a fungao polyfit de grau 1 da biblioteca numpy
(NumPy, 2026). Esse processo matematico ajusta uma reta aos dados, permitindo a
extracado do coeficiente angular da reta, o qual quantifica a taxa absoluta de variagao
da demanda por ano. Para converter esse valor absoluto em uma métrica relativa e
adimensional, o algoritmo divide o coeficiente angular pela demanda média global de
todo o periodo histérico. O resultado é uma taxa de crescimento anual normalizada,
que representa o percentual médio de aumento (ou diminuicdo) da carga em relagao
ao patamar médio do sistema.

A taxa de crescimento calculada € utilizada para projetar o perfil sintético ge-
rado pela rede neural. O modelo considera um ano base (a média dos anos historicos)
e calcula a diferenca temporal até o ano alvo da projecao. O perfil base gerado pela
cGAN, que estatisticamente reflete as caracteristicas médias do periodo de treina-
mento, é entdo escalonado através de uma férmula de juros compostos utilizando a
taxa de crescimento e o horizonte de tempo definido. Isso garante que o perfil final ndo
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Algorithm 1 Algoritmo de Treinamento da cGAN para Dados Histéricos

1: Entrada:

N

do ano
3 Nepochs: NUMero de épocas
4.  B:tamanho nominal do lote (batch size)
5:  n,:dimensdo do vetor de ruido
6: Saida:
7:  G: Gerador treinado
8: Inicializacao:
9:  Construir o Gerador G(z,y)
10:  Construir o Discriminador D(x,y)
11:  Definir os otimizadores Optg e Optp (ex., Adam)
12:  Definir a funcdo de perda BC(-) (entropia cruzada binaria)

D,eqi: cONjunto de dados histéricos de pares (z,d), onde = € um perfil didrio e d é o dia

13:  Construir o modelo combinado C(z,y) = D(G(z,y),y) com D congelado (parametros

nao atualizados)
14: for epoch < 1 até N,o.s dO
15: Embaralhar D,...; 4
16:  for cada minilote {(z"

real’

d)}m, de Dyeq do

17: > 1) Codificacdo da condicao
18: y () {sin(%éé”) , Cos<273rgg))} Vi=1,...,m

19: Y « [y, ... ym]T ¢ Rm*2

20: > 2) Atualizacdo do Discriminador
21: Amostrar Z ~ N (0,1) com Z € R™*"=

22: Tfake < G(Z, Y)

23: treal & Lm

24: tfake < Om

25: 108Syeq) < D.train_on_batch([Zreqr, Y], treal)

26: l0ssfake < D.train_on_batch([x take, Y], t fake)

27: lossp + 1(108S,cq + 10SS k)

28: > 3) Atualizacao do Gerador (com D congelado)
29: Amostrar Z ~ N(0,1) com Z € R™*"=

30: ta <~ 1,

31: lossg < C.train_on_batch([Z,Y],tq)

32: end for
33: if epoch mod 1000 = 0 then

34: Imprimir epoch, lossp, lossca
35: end if
36: end for

37: Retornar GG
Fonte: Elaborado pelo autor com auxilio de IA
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apenas respeite a forma e a sazonalidade aprendidas pela rede neural, mas também
esteja ajustado a magnitude de carga esperada para o cenario futuro, incorporando a
tendéncia histérica de evolugdo do consumo.

Por fim, para a reducéo do vasto conjunto de dados sintéticos gerados em um
nuamero tratavel de cenarios para o modelo de otimizagao estocastica, utiliza-se o al-
goritmo de agrupamento K-Means. A aplicacao desta técnica € motivada pela neces-
sidade de tornar o problema computacionalmente vidvel, uma vez que a otimizacao
direta sobre milhares de perfis diarios tornaria o tempo de processamento proibitivo.
O objetivo do algoritmo é particionar o conjunto de dados original em K grupos distin-
tos (clusters), onde cada grupo é representado por um centroide. No contexto deste
trabalho, esses centroides atuam como 0s cenarios representativos que capturam os
padrdes tipicos de comportamento dos dados histéricos, preservando as caracteristi-
cas estatisticas fundamentais da amostra completa.

O processo iterativo do K-Means inicia-se com a selecao aleatoria de k pontos
iniciais no espaco de dados para atuarem como os primeiros centroides. Em seguida,
o algoritmo alterna entre duas etapas fundamentais até que um critério de conver-
géncia seja atingido. Na etapa de atribuicdo, cada perfil diario do conjunto de dados
€ associado ao centroide mais proximo, geralmente utilizando a distancia Euclidiana
como métrica de dissimilaridade. Na etapa de atualizacdo, os novos centroides sao
recalculados como a média vetorial de todos os perfis atribuidos a cada cluster. Esse
procedimento busca minimizar a soma dos quadrados das distancias intra-cluster, ga-
rantindo que os membros de um mesmo grupo sejam o mais semelhantes possivel
entre si e distintos dos membros de outros grupos.

Apobs a convergéncia do algoritmo, obtém-se ndo apenas os perfis representa-
tivos (os centroides finais), mas também as probabilidades de ocorréncia associadas
a cada cenario, dado fundamental para a formulagdo da func&o objetivo do modelo
estocastico. A probabilidade de um cenario especifico € calculada pela razao entre o
namero de observagdes agrupadas naquele cluster e o numero total de observacdes
no conjunto de dados. Dessa forma, cenarios que representam padrdes recorrentes e
frequentes terdo um peso probabilistico maior na otimizagédo, enquanto eventos raros
ou extremos terao um peso proporcionalmente menor, mas ainda assim serao consi-
derados na tomada de decisao. O Algoritmo 2 apresenta o pseudocdodigo aplicado a
selecao de cenarios.

Assim, o Algoritmo 2 foi aplicado para a geragéo de diferentes conjuntos de ce-
narios representativos, considerando valores de K iguais a 4, 8, 16, 24 e 32. A quanti-
dade de clusters néao foi definida com base na busca por um nimero 6timo, mas com o
objetivo de disponibilizar diferentes niveis de granularidade na representagéo dos ce-
narios. Dessa forma, a metodologia permite que o usuario selecione o conjunto mais
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Al

gorithm 2 Algoritmo K-Means para Clusterizagao de Cenarios

1

2:

©

10:
11:
12:
13:
14.
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:

N aRW

: Entrada:
D € RNseasonx96: conjunto de dados sintético multivariado (Nseason perfis, 96 caracteristi-
cas concatenadas)
K: nimero de clusters (cenarios)
tol: tolerancia de convergéncia
Imax: NUMero maximo de iteracoes
. Saida:
C € RE*9: cendrios representativos (centroides)
II € RE: vetor de probabilidade dos cenérios
. Inicializacao:
Selecionar K indices distintos uniformemente ao acaso de {1, ..., Ngcason }
C <+ D|indices_aleatorios]
Cola < C+2-tol
iter < 0

while HC — ColdHF > tol e iter < I dO
iter < iter + 1
Cotd + C
> 1) Passo de atribuicdo
Calcular as distancias d;;, = ||D;. — Cj.:||2 paratodo i = 1,..., Ncason, K =1,..., K
rotulos; < arg ming d; paratodoi =1,..., Neason

> 2) Passo de atualizagédo
for k < 1 até K do

Ty < {i: rotulos; = k}

if |Z,| > 0 then
Ck,: A ﬁ ZiEIk Di,:

else

> Tratamento de cluster vazio

Cr,: < Cold,p,:

end if

end for
end while

> Atribuicao final dos rétulos
Recalcular rotulos; <— arg miny, ||D; . — Cy..||2 para todo ¢
> Estimativa de probabilidade dos cenarios

contagensy, < [{i : rotulos; = k}|parak=1,... K
g L
contagensg
Hk e Nscason

Retornar C, 11

Fonte: Elaborado pelo autor com auxilio de 1A




57

adequado as suas necessidades e aos recursos computacionais disponiveis, podendo
optar por conjuntos menores, que demandam menos meméria e esforco computacio-
nal, ou por conjuntos maiores, que permitem uma representacdo mais detalhada da
variabilidade dos dados. Essa abordagem também possibilita comparar os resultados
obtidos com diferentes quantidades de cenarios e avaliar os efeitos dessa escolha
sobre 0 desempenho do modelo de otimizagao.

Todos os conjuntos de dados e 0s cenarios correspondentes estardo disponibi-
lizados juntamente com este trabalho, de modo a permitir a verificagcao e a reproducéo
dos resultados obtidos. No entanto, com o intuito de promover maior reprodutibilidade,
garantir a convergéncia do modelo de otimizacao e facilitar a andlise e a visualizagao
dos resultados, as simulacdes e discussbdes apresentadas nesta dissertagdo foram
conduzidas utilizando um conjunto consolidado de 4 cenarios. Esses cenarios sao or-
ganizados de acordo com duas dimensdes principais: sazonalidade (inverno e verao)
e periodo do dia (diurno e noturno), capturando, de forma sintética, os padrdes domi-
nantes de variagdo da carga, preco de energia, IGH e velocidade do vento. Por fim, a
Figura 9 apresenta um resumo da metodologia para geracao e clusterizacdo de dados
sintéticos apresentada.

Figura 9 — Metodologia para geracéo e clusterizagdo de dados sintéticos.
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Fonte: Esquematizado pelo autor com Mathcha (2026).

3.2.2 Modelo Matematico do Fluxo de Poténcia

O estudo do fluxo de poténcia desempenha um papel fundamental ao abranger
a determinacao dos angulos de fase e magnitudes das tensdes em cada barra do sis-
tema de modo a viabilizar o célculo dos fluxos de poténcia ativa e reativa, bem como
das magnitudes dos fluxos das correntes nos circuitos e das perdas de poténcia. As
entidades do setor elétrico demonstram interesse em conduzir analises de fluxo de
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poténcia, com o objetivo de aprimorar a eficiéncia, seguranca e viabilidade econ6-
mica das operacoes do setor. Essas melhorias podem abranger tanto o planejamento
para expansao do sistema, incluindo a incorporacao de novas cargas e equipamentos,
quanto a otimizacédo das operacdes por meio de ajustes e modificacbes na configura-
¢ao do sistema (Yoon; Han, 2020).

Do ponto de vista matematico, o problema do fluxo de poténcia é formulado
como um conjunto de equacgdes nao lineares as quais costumam ser linearizadas
para simplificar o esforco computacional. Métodos manuais de calculo analitico séo
geralmente impraticaveis quando se trata de resolver problemas de fluxo de poténcia,
tendo em vista a extensao e complexidade dos sistemas usados para os célculos. Por-
tanto, na pratica, os calculos séo frequentemente realizados por meio de programacao
ou com o auxilio de softwares especificos, que se baseiam em abordagens iterativas
para a resolucao.

O problema de fluxo de poténcia é originalmente um problema nao linear e
nao convexo, o que impde desafios significativos na busca por solugées étimas. Em
métodos tradicionais de otimizagdo n&o convexa, ndo ha garantias de otimalidade, li-
mitando sua aplicabilidade pratica especialmente em contextos que demandam alta
confiabilidade e eficiéncia. Nesse sentido, métodos baseados em programacao con-
vexa ou linear podem ser capazes de fornecer solu¢gées mais computacionalmente
viaveis. Assim, a principal contribuicdo desses métodos reside na agregacao de resul-
tados praticos e aplicaveis, e € de extrema importancia que sejam avaliados os ganhos
que os métodos convexos e lineares oferecem em relacdo aos métodos tradicionais
nao convexos, tanto em termos de precisdo quanto de eficiéncia computacional (Gil-
Gonzaélez et al., 2022).

Existem algumas alternativas para resolver problemas de otimizagdo nao con-
vexa, incluindo heuristicas evolucionarias, técnicas de relaxacdo convexa, algoritmos
baseados em ML e métodos baseados em gradiente. As heuristicas evolucionarias,
tais como Algoritmo Genético (GA), Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO), Oti-
mizagédo por Lobo Cinzento (GWO), Recozimento Simulado (SA), entre outros, séo
capazes de realizar uma busca global e sdo menos propensos a ficarem presos em
minimos locais, sendo, portanto, adequados para serem aplicados a uma ampla gama
de problemas sem exigir informacao de gradiente, contudo, eles apresentam deméritos
de serem computacionalmente intensivos, frequentemente exigindo muitas avaliagdes
de funcgao, tornando-os computacionalmente carosm, além de apresentarem falta de
garantias de convergéncia para o 6timo global, podem ser lentos para convergir.

Os méritos das técnicas de relaxagédo convexa, tais como Programacao Semi-
definida (PS) e Procedimento Convexo-Céncavo (PCC), sdo uma estrutura rigorosa
para aproximar problemas ndo convexos em problemas convexos e uma capacidade
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de resolucdo em tempo polinomial. Entretanto, essas técnicas sofrem problemas de
escalabilidade, tornando-se rapidamente computacionalmente inviaveis para proble-
mas de grande escala. A qualidade da solucéo fornecida por PS e PCC acaba tam-
bém por depender de quao bem o problema ndo convexo pode ser aproximado por
um convexo.

Além disso, algoritmos baseados em ML podem apresentar resultados atrati-
VoS, ja que podem lidar com problemas de grande escala, fornecendo solug¢des subd-
timas. Entretanto, sua viabilidade em cenarios do mundo real é frequentemente limi-
tada. Essa limitagdo surge porque muitos algoritmos baseados em ML exigem uma
etapa de treinamento offline (particularmente RNs em aprendizado supervisionado),
utilizando dados coletados de cenarios reais; contudo, isso pode ser incompativel com
a natureza altamente dinamica dos ambientes de sistemas de poténcia. A necessi-
dade de adaptacao constante nesses ambientes torna desafiador depender de mode-
los pré-treinados. Portanto, sua aplicagéo pratica em sistemas de poténcia permanece
limitada por essas consideragées do mundo real.

Métodos baseados em gradiente, tais como Descida de Gradiente, Método de
Newton e Gradiente Conjugado representam uma alternativa competitiva para proble-
mas onde a informacao de gradiente esta disponivel, revelando fortes propriedades
de convergéncia local nesses cendrios. Entretanto, métodos baseados em gradiente
podem facilmente ficar presos em minimos locais. Como uma limitagdo substancial,
esses métodos requerem que a funcao objetivo seja diferenciavel, o que nem sempre
€ pratico.

Por fim, métodos baseados em Manifold também sdo uma alternativa interes-
sante, tendo em vista que apresentam tratamento natural de restricbes nao convexas,
a capacidade de explorar propriedades geométricas do problema, a realizagéo de li-
nearizacoes locais bem comportadas, a versatilidade no tratamento de restricoes e
simetrias estruturais e 0 manejo mais eficiente de dados de alta dimensao. Entre-
tanto, apesar dessas vantagens, ndo sdo naturalmente adequados para problemas de
otimizacao inteira ou bindria, uma vez que as variaveis ndo se encaixam de forma di-
reta na estrutura continua e diferenciavel exigida pelas variedades. Além disso, a pro-
pria representacdo do problema em um espago manifold pode ser significativamente
mais complexa e abstrata, exigindo conhecimento avancado de geometria diferencial
e maior esforgco de modelagem.

Na literatura, o modelo de fluxo de poténcia e as estratégias derivadas dele séo
frequentemente linearizados, 0 que envolve a discretizacdo de termos nao lineares.
Entretanto, essa abordagem faz com que a precisdo da solugdo dependa inevitavel-
mente de parametros ajustados com base na solugdo do modelo original, que é ndo
linear e nao convexo. Isso nao é ideal e ainda introduz incertezas adicionais. Nesse
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contexto, o uso de um modelo convexo com precisao muito préxima a do modelo nao
convexo seria altamente vantajoso, pois possibilitaria solu¢des mais praticas e con-
sistentes, reduzindo a necessidade de ajustes posteriores e mantendo a viabilidade
computacional.

Por outro lado, modelos convexos tendem a demandar mais tempo computacio-
nal do que modelos linearizados e, em alguns casos, até mais do que o proprio modelo
nao linear. Assim, se o foco principal for o tempo computacional, 0 modelo linear pode
ser utilizado, desde que se reconhega que isso ocorre as custas da confiabilidade dos
resultados. Nessa situacao, sera necessario utilizar o modelo convexo ou o0 modelo
nao linear apds o modelo linear determinar as variaveis de deciséo, garantindo assim
que os resultados finais sejam corretos e adequadamente validados.

Convexificar ou linearizar o problema de fluxo de poténcia também tem implica-
¢cbes significativas no planejamento e na expansao de sistemas elétricos. Estratégias
para alocacao de tecnologias derivadas diretamente do fluxo de poténcia podem her-
dar a natureza do modelo base implementado, tendo em vista que essas estratégias
raramente introduzem novas nao linearidades e sdo geralmente baseadas em varia-
veis binarias de decisdo para resolver problemas de otimizacao inteira mista. Assim,
a convexificacao ou linearizacao do fluxo de poténcia pode facilitar a obtencao da so-
lucdo quando em face de decisbes complexas para o planejamento e operacao de
sistemas elétricos.

Dessa forma, o fluxo de poténcia tradicional em SDEE assume caracteristicas
especificas que devem ser consideradas. Para modelar o problema de fluxo de potén-
cia, inicialmente sdo levadas em consideracéo as seguintes condicdes:

» O sistema é representado pelo diagrama unifilar equivalente por fase.

» As cargas sdao modeladas como poténcias constantes.

A subestacao é a unica fonte de alimentacgao.

As perdas de poténcia ativa e reativa das linhas estdo concentradas na barra
inicial da linha de distribuicao.

+ A reaténcia capacitiva das linhas de transmisséo n&o € considerada.

A Figura 10 apresenta o diagrama do fluxo de poténcia para SDEE.
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Figura 10 — Diagrama do fluxo de poténcia para SDEE
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Fonte: Autoria prépria.

O modelo matematico apresentado a seguir, bem como sua linearizagéo, sao
fundamentados em Baran e Wu (1989), Tram e Wall (1988) e Pareja, Lopez-Lezama
e Carmona (2022), que servem como base para a analise e discussao apresentadas
neste trabalho.

Deseja-se minimizar a seguinte fungcao objetivo, cuja componente € o custo das
perdas de poténcia ativa:

f= > Ryl (3.1)
VijeQy,

As equacodes convencionais de balango de poténcia ativa e reativa sdo mostra-
das nas Equacgdes (3.2)-(3.3), respectivamente, e nos dizem que o fluxo de poténcia
da barra k para i, subtraido do fluxo de poténcia da barra i para j e das perdas neste
percurso, deve corresponder a demanda de poténcia na barra i, ou entdo a poténcia
da subestacao, e neste caso nao havera fluxo de poténcia de k para i. Vale ressaltar
que o fluxo de poténcia de k para i ocorre em um unico ramo de forma a preservar
a radialidade do sistema, e 0 somatorio serve apenas para poder identificar o ramo
responsavel por este fluxo.

S Pu— Y (Py+Ri-I2) + PP =P Vi e y, (3.2)
Vkie) Vijey

S Qui— Y. Qi+ Xy I5) +Qf =QF; Vi € Q. (3.3)
Vkiely Vijesy

De modo a definir as quedas de tenséo, levando em consideragéo o circuito
representado na Figura 10, temos a Equacéao (3.4). Esta equacao é deduzida pela
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literatura classica e surge da aplicacao das equacdes de poténcia complexa §ij = 17'][:*]
e queda de tensdo V; — V; = Z,;I;;. Observa-se que, apds as dedugdes, elimina-se
a necessidade da representacdo em fasores, € nos resta que a tensdo na barra i,
subtraida da queda de tensdo nesse percurso, deve ser igual a tensdo na barra ;.

Vi = 2(Rij Py + X3Qu5) — Z1 — Vi = 0: Vij € Qu. (3.4)

V)

Em sequéncia, a restricdo de poténcia aparente em cada ramo da rede é dada
pela Equacéo (3.5). Esta restricao é tratada na literatura como o principal motivo pela
nao linearidade da formulacéo tradicional do fluxo de poténcia. Ainda, pode-se avaliar
a convexidade do conjunto de restricdes por meio das regras de Programacao Con-
vexa Disciplinada (PCD), e nota-se que I;;, V; e V; estdo ao quadrado em todas as
restricdes, o que torna as expressdes das Equacdes (3.1)-(3.5) néo lineares.

I2VE= P24+ Q%; Vij e . (3.5)

YR

Sendo assim, temos que o limite de corrente das linhas da rede é dado pela
Equacéo (3.6) e o limite das tensbes nas barras da rede € dado pela Equacéao (3.7):

lij < Iij < Tij; Vij € €y,
V, <Vi<Vi; Vi€,

Portanto, desejamos minimizar (3.1), sujeita as restricoes das Equacdes (3.2)-
(3.7).

A programacdo nao linear envolve problemas em que a funcédo objetivo e as
restricoes sao expressdes algébricas nao lineares, as quais podem conter variaveis
ao quadrado, multiplicacdo de variaveis, polinémios, etc. Os problemas de programa-
cao inteira mista estabelecidos neste trabalho destinam-se a ser linearizados e resol-
vidos por meio do solver comercial CPLEX (ILOG S.A.; ILOG Inc., 2017). Dessa forma,
conforme discutido anteriormente, é possivel fazer uma modificagdo no problema néo
linear, tendo em vista que todas as magnitudes das tensdes e das correntes estdo ao
quadrado nas Equagdes (3.1)-(3.5). Esta modificagdo se da substituindo V;? por V,*",
V7 por V" e I7; por I;{". Assim, o modelo é modificado conforme a fungéo objetivo da
Equacéao (3.8) e as restricdes das Equacgdes (3.9)-(3.14).

f=>Y RyL}", (3.8)
Vijey
S P~ Y (Pj+Ry P+ P =Pk V€, (3.9)

Vkie VijeQ,
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Yo Qri— Y Qi+ Xy LI+ Q= Q% Vi €y, (3.10)
Vkie Vijey

VST = 2(Ri;Pij + XijQij) Zfalzsgqr — VT =0; Vij €, (3.11)

LIV = P2 QR vij e 9, (3.12)

L; < I < Iij§ Vij € (U, (3.13)

Apdbs essa modificacdo, as magnitudes das tensdes e das correntes que esta-
vam ao quadrado serao trocadas por variaveis simples, contudo, na Equagéo (3.12),
ainda temos as variaveis continuas das poténcias ativa e reativa ao quadrado, € um
produto de variaveis envolvendo o quadrado da tensédo e o quadrado da corrente.

Com o intuito de priorizar, em um primeiro momento, a velocidade computa-
cional, pode-se utilizar o modelo linearizado para encontrar o valor das variaveis de
decisdo, seguido do modelo nao linear para determinar as demais variaveis. Para li-
nearizar o produto entre as variaveis V" e I;}" do lado esquerdo da Equagéo (3.12),
pode-se realizar a discretizagdo do quadrado da tensao conforme as Equagdes (3.15)-
(3.17), utilizando a variavel binaria z;,, em que z;, = 1 se V;”*" € maior que V2t sA
Dessa forma, o produto V;*I;/" do lado esquerdo da Equag&o (3.12) pode ser cal-
culado empregando o ponto médio do primeiro intervalo de discretizagao multiplicado
pelo quadrado da magnitude do fluxo de corrente, somado com corregdes de poténcia
sucessivas, conforme a Equacéo (3.18).

V2+Zx]8- <v“ﬂ‘<v2+A +ijs- VY Wi e (3.15)
s=1

Tjs < Tjs—1; Vj S Qb; s = 2..5, (316)

zjs € 10, 1}' VjeQy; s=1.5, (8.17)

(v2+ A ) qu+ZPf8:P2+QZ], Vij € . (3.18)

Apos realizar a discretizagao de V", as variaveis F;; e (Q;; ao quadrado do lado
direito da Equacéo (3.18) sdo o que resta de nao linearidades no modelo. O processo
de linearizagdo do quadrado de uma variavel continua é um pouco mais complexo,
pois envolve discretizacdo através de retas tangentes em intervalos pequenos.

A linearizacao de P, e Q é empregada considerando que as variaveis P,; e Q);;
podem ser representadas a partir de Y elementos discretos. P{j ¢ linearizado conforme
as Equagdes (3.19)-(3.23), e Q;; é linearizado conforme as Equacdes (3.24)-(3.28).
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Y
P+ P; =" APyjy; Vij € 9, (3.19)
y=1
P — P = Py; Vij € (3.20)
0< AP, < Ay Vij € Q3 Vy € 1., (3.21)
0 < PJ; Vij € Sy, (3.22)
0 < PBj; Vij € (3.23)
Y
5 Q5 =D AQijy; Yij €y, (3.24)
=1
Qi — Qi; = Qij; Vij € Qy, (3.25)
0 < AQujy < Ay Vij € Q; Wy € 1., (3.26)
0 < Qj}; Vij € (3.27)
0<Qy Vij € . (3.28)

Dessa forma, o lado direito da Equagéo (3.18) é discretizado ponderando AF;;,
e AQy;,, que s&o o valor y-ésimo bloco de P;; e Qy;, pela inclinagdo do bloco y m};
conforme a Equacgéao (3.29).

S Y Y
17 sqr C . .
(V2 + 2Av> Iiﬂq + Z Pis= Z m?jﬂ APy + Z mi‘/j,y " AQijy; Vi € . (3-29)
s=1 y=1 y=1

No mais, o coeficiente angular da curva em cada subintervalo pode ser escrito
como:

mij = (2y — 1A

s Vig € Qp; Yy € 1..Y, (3.30)

17

em que o valor maximo dos elementos discretos ij pode ser calculado como:

—s VT
A}.:VY L. Vij € Q. (3.31)

v

Por fim, deseja-se minimizar a seguinte fungao objetivo:

f= 3 RyLY, (3.32)

Vijely

sujeita as restricoes das Equacgdes (3.33)-(3.53).



65

Y Pu— Y (Pj+Ryl[") + P =Pl Vie, (3.33)
Vijey Vijey
Y Qri— D (Qij+ XN+ Qf = QF; Vi€ y, (3.34)
VijeQ, VijeQy
VP = 2(Rij Py + XijQug) — Z5IT = VT =05 Vij € Qi (3-35)
2 1+v sqr 5 c Y Y X y ..
Ve+ iA Iij + ij7s = Z mim . ABij =+ Z mij,y . AQijy; Vlj c Ql, (336)
s=1 y=1 y=1
Iy < L7 <Tjj; Vij € (3.37)
V2 VAT <V Vie, (3.38)
S -~V -~V S -~V
Z2 + Z(l‘j,s A ) < ‘/jsqr < KQ + A + Z(‘Tj,s A ), VJ € va (339)
s=1 s=1
Tjs < Tjs—1; Vi€ Qp; s =2..5, (340)
xjs €{0,1}; Vj ey s =1..5, (3.41)
0<A I~ pr < AVTH(1—aj); Vij € Qs s = 1.5, (3.42)
0< Pf, <A Thwje Vij € Qs s = 1.5, (3.43)
Y
Pl 4+ P, =Y APyj,; Vij €, (3.44)
y=1
Pl — P; = Py; Vij € (3.45)
0< AP, <Ay Vij e Qi Wy € 1., (3.46)
0 < Pf; Vij €, (3.47)
0 < P; Vij €, (3.48)
Y
54 Q=Y AQijy Vij €y, (3.49)
y=1
5 — Qi = Quj; Vij €, (3.50)
0< AQijy < AYj; Vij € s Vy €1, (3.51)
0 < Qif; Vij € (3.52)
0<Q;;; Vij €. (3.53)

3.2.3 Modelo Matematico para Alocacao de Tecnologias

Para a alocacdo de novas tecnologias como ativos no SDEE, este trabalho
baseia-se em Lima et al. (2023), De Lima et al. (2022b), Pareja, Lépez-Lezama e Car-
mona (2022) e demais trabalhos citados. Embora seja possivel adotar uma otimizagéo
hierarquica, configurando o sistema base a curto prazo (reconfiguracao, selecéo de
condutores e subestagdes) para s6 depois definir a alocagéo de recursos distribuidos
a longo prazo, optou-se por uma abordagem integrada. O modelo proposto resolve
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ambas as etapas simultaneamente, garantindo um resultado étimo que j& considera
todos os fatores e cenarios em uma unica fungéo objetivo.

A funcéao objetivo da Equacao (3.54) busca minimizar o VPL dos custos totais
ao longo do horizonte de planejamento. O componente C/NV, da Equacéo (3.55)
agrega os Custos de Capital (CAPEX) multiplicados pelo Fator de Recuperagcéao de
Capital (CRF,), abrangendo a alocagao de novas subestagdes (C7), a SOC de linhas
(CE), e a aquisigao de novas tecnologias: ECVE (CIV5T CEV) SAE (CF%), SGF (CTV)
e SGE (C"T). Ja o componente COPR, da Equagao (3.56) reflete os Custos Opera-
cionais (OPEX), ponderados pela probabilidade dos cenarios () e duracao (d,). Isso
inclui a compra de energia da rede externa, custos de manutencao das novas tecno-
logias e, como modelado anteriormente, o custo das perdas técnicas nos condutores.

Vale notar que os custos de investimento e instalacao das tecnologias sao da-
dos em $/unidade, tendo em vista que facilita o tratamento do problema como um
problema de PLIM, onde a capacidade de cada unidade é um parametro fixo e as
decisdes sao sobre instalar ou ndo e/ou quantas unidades instalar. Ja os custos de
Operacao e Manutencao (O&M) sdo modelados como um percentual do custo de in-
vestimento e sdo dados em $/MW ou $/MWh, represetam os custos variaveis e de-
pendem diretamente do uso do ativo e ndo apenas de sua existéncia, ou seja, gerar
mais energia implica em maior desgaste de equipamentos.

Dependendo dos parametros econémicos, o investimento em GD pode se tor-
nar desvantajoso. Com base nos custos atuais de energia da rede e nas condicdes
operacionais, comprar energia da subestagdo e construir e operar uma nova usina
solar, edlica ou bateria devem estar balanceados, portanto justifica-se o uso do Fator
de Recuperagéo de Capital (CRF,), ja que se o custo total (descontado pela taxa de
juros 7) de comprar energia da rede for menor que o de construir e operar a GD, o
modelo nunca ird investir nessas tecnologias. Uma taxa de juros alta faz com que as
economias futuras valham muito pouco hoje, e se r estiver muito alto, 0 modelo sera
extremamente conservador e evitara grandes investimentos. Além disso, se a duragao
de cada periodo ), € curta, 0 modelo ndo tem tempo suficiente para que as economias
operacionais paguem o investimento inicial, ou seja, o horizonte total do planejamento
deve ser longo o suficiente para capturar o ciclo de vida do ativo.

min  PC = Y (CINV,+COPR,)-(1+71) "D, (3.54)
PEQ
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CINV, = CRE,- (X Cf-afy+ X 3 Choliywhia,

deQy i,jEQij a€Nq
FY YOGB4 P NEY)
’V‘EQT CEQC
+ 3 CFS NES £ YT oW M+ N oY N,{;V> VpeQ, (3.55)
reQ, reQ, reQ,
COPR, = Z e ds - f(T,m), < Z CP- P, + Z Cop®s . Pfs‘?p—c
SEQS dEQd T’EQT
ES  pES_D WT  pWT
+ 2 Cop™ - BLFP+ > Cop™™ - P,
reQ, reQ,
+ Y Cop™ PN +CP Y > Ra-li .Ifgj’a,s,p> Vp e, (3.56)
reQ, ’L',jEQij a€Qq

As restricGes que representam o balango de poténcia e queda de tensao ten-
sao foram adaptadas nas Equacdes (3.57)-(3.59) para incluir os RED. Diferente de um
fluxo de poténcia tradicional, aqui a injecao liquida de poténcia em cada barra i € mo-
dificada pelas variaveis de decisao: a geragao renovavel (P\7, P"") e a descarga da
bateria (B:Esi;D ) atuam como fontes locais, reduzindo a dependéncia das subestacdes
e adiando investimentos na infraestrutura como novos condutores de maior bitola, en-
quanto a carga da bateria (PZ°-“) e a demanda dos VE (DZV¢%) agem como cargas

1,8,p 1,8,p
adicionais.

Dessa forma, o balanco de poténcia ativa consiste no fluxo de poténcia ativa
Py sp Subtraido de P, ; ;, e das perdas nesse percurso, e ainda somado as injegoes
de poténcia ativa dos SGF, SGE e SAE, devendo ser igual a soma da demanda de
poténcia ativa convencional Pigp multiplicada pelo fator de poténcia fsl?p, e dademanda
de poténcia ativa de ECVE DFY¢S, ou entéo a poténcia da subestacdo. Considera-se

Z7s7p

que ECVE e SAE fornecem apenas poténcia ativa, entdo ndo aparecem no balanco
de poténcia reativa.

A restricdo de queda de tenséo inclui o termo b; ;,, uma variavel de relaxa-
mento da relaxagao Big-M que desacopla a restricdo elétrica caso a linha nao seja
construida ou esteja aberta, garantindo que a fisica da rede sé se aplique a conexdes
ativas.
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Z Z Pj,i,a,s,p - Z Z (Pi,j,a,s,p + Rq - liJ ’ Iis,g,ra,s,p>

J,1€8%; a€Qq 1,J€Q;5 a€Qyq
wT PV ES D ES C
+ Z P57S7p + Z (Pr7s7p + P”",S,p + Pr7s7ﬁ - PT7875 )
deQqan{i} reQ,-n{i}
=pPh o+ Y DI Vie Qs € QpeQ,,
reQ.-n{i}
(3.57)
Z Z Qk7i7a757p - Z Z (Qi7j7a737p + Xa ’ lZ:] ’ I;,?T(Z,S,p)
k,’ieﬂij a€Ny ’L',jEQij a€q
wT PV
+ Z Q§7s7p + Z ( T.’S,p + Qr787p)
deQqan{i} reQ,n{i}
:Qg&p- £p ViEQi,SEQmPGva
(3.58)
‘/;78;1; o ‘/jngp = Z <2 ' (Ra ’ B,j,a,s,p + Xa ’ Qi:j:aysyp) ’ llm]
a€Nq
+(RI+ XD 17 Ifgfa’s’p) + bijsp Vi, j € Qij, s € Qs,p € Q.
(3.59)

Em sequéncia, a relagdo nao linear e ndo convexa que define a magnitude da
poténcia aparente nos ramos é apresentada na Equacéao (3.60). Conforme detalhado
anteriormente, pode-se discretizar a tensdo V*?" e o quadrado das poténcias P, ; s, €
Qi ;s de modo a linearizar a restrigdo.

2 2

Vjigj;) ’ Z I;?’Ta,s,p = Z Pi,j,a,s,p + Z Qi7j7a787p vz?] € Qijv s € QSap € QP‘ (360)
a€Qq a€q a€yq

O conjunto de restricoes das Equacgdes (3.61)-(3.65) realiza a linearizagdo da
restricdo de poténcia poténcia aparente nos ramos. A variavel binaria auxiliar =7 , .,
seleciona o segmento da curva linearizada correspondente ao nivel de tensédo da
barra, permitindo que o solver lide com o termo quadratico da corrente (7°7") e da
tenséo (V*7") de forma linear. O lado direito da Equacao (3.61) é linearizado usando o
mesmo processo de linearizagdo do quadrado de uma variavel continua, ponderando
AP, jspy © AQijspy, que s80 o valor y-ésimo bloco discreto de P, ., € Qi s, Pela

. . ~ Yy
inclinagao do blocoy m;; ;-
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1
2 1%
(len + §A ) ' Z sgra S,p + Z J$,pyw

acg

~<

M~<

,] 5,0,y :J S7py Z ,J 8,0,y AQ%J 5., Z/) VZ,] € Qijv s € QSvp € QP’
y=1 y=1

(3.61)

w
I‘Illn + Z j s,p,w ) < ng; < Vn211n + AV + Z(x;{s,p,w : AV) V] € Qi>5 € Qs,p € Qpa
w=1

(3.62)
2
0< AV N B =P, <AV ( > IgnaX) (V=2 pw) Vi j € Qijs € QpEQy,
a€Nq a€lly
we 1. W, (3.63)
2
0< Py < <AV. ( > Igm> .ij,sw Vi, j € Qij,5 € Qs,p € Qyp,
acg

we 1. W, (3.64)

T g pw < T s pav1 Vje Qs € Q,pe,
w e 2..W. (3.65)

Nesse caso, o0 coeficiente angular da curva em cada subintervalo pode ser
escrito como:

mY. = (2y —1)AY; Vi, j € Qij, s € Qg,p € U, Vy € 1., (3.66)

:.J:5,PY 1,,8,p

em que o valor maximo dos elementos discretos A?. _ pode ser calculado como:

,7,8,p

max
S o Vmax : ZaeQa a
7"7j787p - Y

Vi, j € Qij, s € Qq,p € (. (3.67)

Nas Equacdes (3.68)-(3.73) é aplicada a discretizacdo dos termos quadraticos
de fluxo de poténcia ativa e reativa, necessaria para manter a linearidade do modelo.
As variaveis auxiliares P, ., e P, decompdem o fluxo bidirecional em componen-
tes ndo negativas. As restricbes garantem que a soma dos segmentos linearizados
(AP jspy © AQijspy), PONderada pela inclinagido da curva, represente o valor abso-

luto do fluxo, respeitando os limites A?; | de cada fatia da curva de linearizag&o.

P;&’S’p Pliep= Z Pijasp Vi, j € Qij, s € Q5,0 € Qp, (3.68)
aEQa
Plapt Piisp Z APijspy Vi, j € Qij, s € Qs,p € Qp, (3.69)

y=1
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0< APM sy SOV Vi, j € Qij,s € Qs,p € U,y € 1.1, (3.70)

Qz_j,&p z]sp ZQ Qz,]asp VZ,] EQij,SG Q.sapEqu (371)
ac a

Qs+ Qijsp Z AQijspy Vi, j € Qij,s € Qg,p € Oy, (3.72)

0<AQijspy < ASJSP Vi, j € Qij, s € Qs,p € Qp,y € 1..Y. (3.73)

As Equacbes (3.74)-(3.80) impbéem os limites fisicos da rede, mas com uma
l6gica fundamental para o problema de planejamento: os limites de fluxo de corrente e
poténcia em um ramo dependem da variavel binaria de estado da linha (=%, , ou ¢,
e ¥;;,). Se uma linha n&o for construida ou nao estiver operando naquela configura-
cao radial, seu limite é forcado a zero, impedindo fluxo ficticio através de caminhos
inexistentes.

Vi S VI < V2. Vi€ Qs € Qq,p € Q, (3.74)
0< Iszra op S < (Imaxy2. ZOZ; ap Vi,j € Qij,a € Qy,s € Qq,p ey, (3.75)
Loy S T2 (i + ) Vi,j € Qij,a € Qq,s € Qs,p € Qp, (3.76)
1P jaspl < Vinax - I - 275 Vi,j € Qij,a € Qq,s € Qq,p €y, (3.77)
|Pijaspl < Vimax - I8 - (035, + i) Vi,j € Qij,a € Qq,s € Qs,p € Qyp, (3.78)
Qi juaspl < Vinax - IR 2.05 ap Vi, j € Qij,a € Qq,5 € Qg,p € Qy, (3.79)
|Qijaspl < Vinax - I8 - (03, + i) Vi,j € Qij,a € Qq,s € Qs,p € Q. (3.80)

A relacao nao linear e ndo convexa que define a poténcia aparente injetada
pela subestagéo é apresentada na Equagéo (3.81).

o = (pdsp) + (Qg,&p)2 Vd € Qg5 € Qu,p € Q. (3.81)

De maneira andloga a linearizagdo do fluxo nas linhas, as Equagdes (3.82)-
(3.86) tratam a poténcia aparente injetada pela subestacao. Elas permitem calcular
a magnitude do quadrado da poténcia aparente p;’; , a partir das injegbes ativas e
reativas P, , e Q3. utilizando uma aproximagao linear por partes para respeitar os

limites de capacidade do transformador.

Y

Y
Piep = S (Miapy AP b))+ (MG py AQY.p,) VdEQss€Qpe, (3.82)
y=1 y=1
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P, = i AP b Vd € Q4,5 € Qs,p € Qy, (3.83)
y=1

0<APS, ., < AG, Vd € Q4,5 € Q,p € Yy € 1.Y, (3.84)

Qusp = EY: AQjG s py Vd € Qq,s € Qg,p €y, (3.85)
y=1

0<AQS .,y < A, Vd € Q4,58 € Qe,p€ Uy €1.Y. (3.86)

Nesse caso, 0 coeficiente angular da curva em cada subintervalo pode ser
escrito como:

Ml py = (2y — 1A Vd € Q4,5 € Qs,p € Qp, Yy € 1..Y, (3.87)

DY d,s,p

em que o valor maximo dos elementos discretos A%  pode ser calculado como:

ss ol

d,S,p - Y

Vd € Qq,5 € Qq,p € Q). (3.88)

E importante ressaltar que, conforme definido nas Equacdes (3.84) e (3.86),
as variaveis de discretizagao AQ;, ,, € AP;, ,, sdo estritamente ndo negativas. Por
construcao, as Equacodes (3.83) e (3.85) implicam que as injecdes totais de poténcia
ativa Pj, , e reativa Q;,, pela subestagéo serdo sempre maiores ou iguais a zero.
Consequentemente, a magnitude da poténcia aparente ao quadrado p;’;, também
assume valores estritamente positivos. Esta caracteristica da formulagcdo matematica
endereca diretamente uma preocupagéao critica para 0 ONS e para as concessiona-
rias de distribuicdo: a inversdo de fluxo de poténcia na subestagcédo. Ao restringir o
espaco de busca para valores nao negativos, o modelo garante intrinsecamente que a
subestacao atue exclusivamente como fonte, impedindo que o excedente de GD injete

poténcia de volta para o sistema de transmisséo.

Nas Equacdes (3.89)—(3.91), o efeito do investimento na subestacao é repre-
sentado por um acréscimo aplicado ao limite da capacidade disponivel. Na Equa-
¢do (3.89), esse limite inicia em (p};)? e € ampliado sempre que algum investimento
x5, é ativado. Cada ativagdo adiciona o termo 20000 + (p1)?, de forma que a expan-
sdo corresponde ao desenvolvimento classico de (p} + p/)2. Assim, quando ocorre
investimento, o novo limite da capacidade disponivel torna-se (p},)2 + (2010, + (p})?) =
(p,+p?)2. Quando ndo ha investimento até o periodo p, a capacidade permanece igual
a (p})?*. J& na Equagéo (3.90), a variavel de relaxamento b; ; s, € limitada por b, e for-
¢ada a zero (ativando a equagédo de queda de tensdo) apenas quando a linha esta

conectada no fluxo radial, isto €, quando wj,j,p + i, = 1.
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p
P, < () + D (2 ply- ph + (p1)?) - 25 Vd € Qg5 € Qs,p € (3.89)
t=1
i j,spl < Opar - (1= — i) Vi, j € Qij,s € Qp € Qy, (3.90)
Vo T iy = ES; 2P Vi, j € Qij,p € Q. (3.91)
acll,

O conjunto das Equag()es (3.92)-(3.94) controla a topologia fisica e a SOC.
Na Equagéo (3.92), a variavel z;”;, , indica se uma linha com condutor tipo a esta
operacional, 0 que s é possivel se houve investimento x” ., Nela até o periodo atual.
A Equacao (3.93) garante que, para cada linha, apenas um tipo de condutor a pode ser
instalado ao longo de todo o horizonte, impedindo a instalagcao duplicada ou conflitante
de cabos no mesmo trecho. Da mesma forma, na Equacao (3.94), a subestacao s6
pode sofrer reforgco uma vez.

2 ap Zx”at Vi, j € Qij,a € Qu,p € Qp, (3.92)
S wlap < Vi, j € Qs (3.93)
PEQp aclly

doai, <1 Vd € Q. (3.94)
PEQY

As restricdes das Equacdes (3.95)-(3.100) modelam a capacidade de geracao
renovavel. A poténcia ativa injetada (P e P!.T) em cada cenério é limitada superior-
mente pelo fator de geragao da fonte (fV e f¥*) multiplicado pela variavel de decisao
que define a quantidade instalada acumulada até o periodo p. Para SGE, a deciséo &

binaria (z,""), enquanto para SGF ¢ inteira (N,”)).

Os fatores de geragdo encapsulam a estocasticidade da fonte primaria e sao
obtidos através de um processo onde uma GAN treina dados histéricos de irradian-
cia e velocidade do vento para predizer um ano tipico, seguido de uma condensacao
dos cenarios em cenarios representativos via K-means. O cenario de maior irradiancia
recebe fator 1 e os demais sdo normalizados proporcionalmente. Além disso, as Equa-
coes (3.98) e (3.100) definem que a capacidade de injecdo ou absorcao de reativos
(Qmp e Qrsp) é limitada pelo fator de poténcia F'P.

Z .’L’WT <1 Vr € Q,, (3.95)
PEQ
dONE < Nmax PV Vr e Q,, (3.96)

PEQY
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0< Pl < gV proax WT ZxWT Vr € Q.5 € Qg p € Qp, (3.97)
t=1

Q. 9p| < PTVZZ tan(arccos(FPYT)) Vr € Qp,5 € Qg,p € Qp, (3.98)

0< PTPSVP < fPV. pmax PV ZthV Vr e Qs € Qg p ey, (3.99)
t=1

|Qr7s7p < Pfsvp tan (arccos(F PPV)) Vr € Q5 € Q4,0 € Q). (3.100)

O modelo de SAE controla tanto a poténcia quanto a energia nas Equacgédes (3.101)-
(3.104). A poténcia instantanea de carga (P”>:“) e descarga (P;"”) é limitada pelo
nimero de unidades instaladas (V") e sua poténcia nominal nas Equagées (3.102)-
(3.103). A restricdo da Equacao (3.104) representa o balango energético neutro den-
tro do cenario representativo: toda a energia que a bateria descarrega na rede (—p+ BT ¢
PP deve ter sido previamente carregada (”°~ - PE%:¢), considerando as ef|C|en—
cias de conversdo e a duracao d, de cada cenario, impondo assim que a soma da
energia liquida trocada com a rede seja zero. Isso garante que o sistema nao crie
energia e que o nivel de carga da bateria retorne ao estado inicial ao final do ciclo de

operagao considerado.

Ainda, essa formulacdo ndo impde que o carregamento deve ocorrer em um de-
terminado cenario e a descarga em outro, permitindo, inclusive, que ambas as opera-
¢bes ocorram simultaneamente em um mesmo cenario, desde que sejam respeitados
os limites de poténcia e o balango energético estabelecido pela Equacgao (3.104).

> Ny < Nmax S vr € Q,, (3.101)
PEQ,

p
0< PESC <3 pmax BS. NES Vr € Q5 € Qs,p € Qp, (3.102)

t=1

p

0< PESD <N pmax ES . NES Vr € Q5 € Qs,p € Qp, (3.103)

t=1

1
Yo do- ("5 PEGC — 57 - PESP) =0 Vr e Q,p e, (3.104)
J. /’7 19,

s€Qg

As ECVE introduzem uma demanda flexivel, mas obrigatéria nas Equacdes (3.105)-
(3.108). O modelo decide onde instalar a estagéo (z” ) e quantos carregadores (N,IEC‘;)
alocar, considerando os tipos existentes, suas capamdades e a quantidade maxima por
estacdo. Na Equacéo (3.107), a demanda de poténcia atendida pela estagéo (DFXSS)
em cada cenario nao pode exceder a capacidade fisica instalada dos carregadores
multiplicada pela quantidade determinada para a alocacdo. Na Equacao (3.108), a

soma da demanda atendida em todas as estacdes deve ser igual a demanda total
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de VEs prevista para aquele cenério (DY), garantindo que a frota de veiculos seja
atendida, independentemente de onde as estagcdes sejam alocadas.

> ary <1 vr e Q,, (3.105)
PEQ,

S NEV < Nmax BV VreQ,ce O, (3.106)
PEQ
Dy ® < Z (NS - PEY) Vr € Qrc€ Qs € Qp€Qy, (3.107)
> DEXZ?S =D Vs € Qup € Q. (3.108)
reQ,

Tradicionalmente, a radialidade de redes de distribuicdo € imposta pela regra
topolégica de que o numero de ramos deve ser igual ao nimero de barras menos
1. Contudo, no contexto de planejamento de expansao, onde podem haver multiplas
subestagbes candidatas ou a possibilidade de ilhamento, essa restricado simplesmente
ndo se aplica. Portanto, utilizam-se as Equacgdes (3.109)-(3.111) baseadas em fluxo
virtual para garantir a topologia.

A Equacéo (3.109), aplicada as barras de subestacdes, impde uma condi¢cao
que estabelece formalmente que uma subestacdo ndo pode receber poténcia de ne-
nhuma outra barra, nem enviar poténcia no sentido reverso, ou seja, todos os ramos
conectados as subestacdes operam necessariamente no sentido direto. Como a su-
bestacao € a fonte inicial da rede radial, esta restricdo impede qualquer possibilidade
de fluxo de poténcia que contradiga essa direcao natural. A Equacao (3.110), aplicada
as barras de carga, determina que cada barra de carga deve estar conectada a exa-
tamente um Unico ramo ativo. Essa formulacdo impede a configuracao de multiplos
caminhos para uma mesma barra de demanda, evitando a criacédo de loops. Por fim, a
Equacao (3.111), aplicada as barras sem demanda de poténcia, estabelece que essas
barras funcionem como nés de passagem, e a restricao permite que elas permanegam
desconectadas, mas, caso sejam ativadas, limita-se sua participagdo a no maximo um
ramo ativo, assegurando que estas barras atuem apenas como pontos intermediarios
para viabilizar caminhos entre as demandas e a subestacgao.

> Vet D Vip=0 Vi € Qq,p € Qp, (3.109)
ivjegij k,iEQij

D Vit D Y, =1 Vi€ Qs €Q,pe Q) PL, >0, (3.110)
iijQij k,ieﬂij

D Vit D Uiy <1 Vi€ Qs €Q,pe PR, =0. (3.111)

1,€Q; ki€,



75

Por fim, deseja-se minimizar a funcao objetivo da Equacao (3.54), sujeita as
restricoes das Equacgdes (3.57)-(3.59), (3.61)-(3.80) e (3.82)-(3.111). Os dados para
0s casos de teste usados nos resultados e demais parametros para o modelo podem
ser encontrados no Apéndice A.

3.3 Critérios de Avaliacao

A avaliacao dos resultados obtidos através da metodologia proposta fundamenta-
se em um conjunto de indicadores quantitativos que abrangem as dimensdes econo-
mica, técnica e computacional. Estes critérios permitem mensurar a eficacia do mo-
delo de planejamento estocastico frente aos desafios impostos pela insercao de RED.

* Indicadores econémicos: A viabilidade econémica € o critério preponderante na
funcéo objetivo do modelo de otimizacdo. A avaliacdo considera a minimizacgao
do VPL dos custos totais ao longo do horizonte de planejamento, conforme defi-
nido na Equacao (3.54). Os principais indicadores econémicos analisados sao:

— CAPEX: Avalia-se o montante financeiro necessario para a modernizacao e
expansao da infraestrutura, incluindo RCS, AOS, RRP, SOC e a aquisi¢ao
de novas tecnologias (SGF, SGE, SAE e ECVE);

— OPEX: Mensura-se o custo continuado de operagado do sistema, composto
majoritariamente pela compra de energia da rede externa (subestacao),
custos de O&M dos ativos instalados e o custo financeiro associado as per-
das técnicas de energia;

— Custo total do planejamento: Comparativo entre o cenario base (sem inves-
timentos em novas tecnologias) e os cenarios otimizados, permitindo iden-
tificar a reducao global de custos proporcionada pela alocagéo estratégica
de RED e pelo gerenciamento ativo da demanda.

* Indicadores técnicos: A performance técnica do SDEE ¢é avaliada sob a o6tica
da qualidade de energia e da eficiéncia operativa, garantindo que as solucdes
propostas respeitem os limites fisicos e regulatérios da rede:

— Perfil de tensao: Verifica-se a magnitude das tensées em todas as barras
do sistema. O critério de aprovacdo € a manutengédo dos niveis de tensao
dentro da faixa operacional adequada (entre 0.95 p.u. e 1.05 p.u.) em todos
0s cenarios estocasticos, mitigando violagdes tanto de subtenséo quanto de
sobretensao decorrentes da injecao de poténcia ativa por GD;

— Perdas técnicas: Avalia-se a reducao das perdas de poténcia ativa nos con-
dutores. Este indicador reflete a eficiéncia do fluxo de poténcia e o alivio do
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carregamento das linhas proporcionado pela geracao local e pelo suporte
de reativos;

— Nivel de carregamento e congestionamento: Analisa-se a taxa de ocupagéao
da capacidade da subestacdo e dos condutores das linhas. O objetivo é
avaliar a capacidade do modelo em postergar reforcos fisicos estruturais
através do corte de pico realizado pelos SAE e pela gestdo da recarga de
VE;

— Fluxo de poténcia reverso: Monitora-se a magnitude e a frequéncia do fluxo
reverso de poténcia na subestacéo, assegurando que a injecdo de exce-
dentes de geragéo distribuida nao viole restricdes operativas do sistema de
transmissdao a montante.

» Desempenho computacional e robustez estocastica: Dada a complexidade do
problema de PLIM estocastica, avaliam-se também:

— Tempo computacional e convergéncia: Andlise do tempo de execugao ne-
cessario para alcancar a solucao 6tima ou um GAP de otimalidade aceitavel
usando o solver comercial CPLEX em sistemas de diferentes portes (14, 24,
33 e 54 barras);

— Representatividade dos cenarios: Validacao da robustez da solucéo frente
as incertezas modeladas. Avalia-se se a solucao de investimento se man-
tém viavel e eficiente considerando as variagdes estocasticas de demanda,
IGH, velocidade do vento e preco de energia representadas pelos conjuntos
de cenarios (4, 8, 16, 24 e 32 cenarios) gerados pela cGAN e consolidados
pelo Algoritmo 2 de agrupamento K-Means.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo é dedicado a apresentacao e analise critica dos resultados obti-
dos a partir das simulagdes computacionais da metodologia proposta. O conteudo esta
estruturado em duas frentes: a primeira se¢ao concentra-se na validagdo do modelo
de aprendizado profundo, demonstrando a eficacia da rede cGAN e da clusterizacao
K-Means na geragéo de perfis sintéticos fiéis as caracteristicas estatisticas dos dados
histéricos. A segunda secéo avalia o desempenho do modelo de otimizacédo estocas-
tica aplicado aos sistemas testes de distribuicdo de 14, 24, 33 e 54 barras. A discussao
engloba as dimensdes técnica e econémica, quantificando o impacto das decisdes de
alocacao de novas tecnologias, reconfiguragdo e expansao da rede sobre os perfis
de tensao, mitigacéo de perdas de poténcia e eficiéncia dos investimentos projetados
para o horizonte de planejamento.

4.1 Resultados da Rede Generativa

Esta secdo dedica-se a apresentacao e validacao dos resultados obtidos atra-
vés da aplicacdo da cGAN, conforme a metodologia proposta na Secéo 3.2.1. O ob-
jetivo central é demonstrar a eficacia do modelo de aprendizado profundo em gerar
séries temporais sintéticas que preservem as caracteristicas estatisticas fundamen-
tais como a sazonalidade, a volatilidade intradiaria e as tendéncias de longo prazo
observadas nos bancos de dados histéricos coletados entre 2018 e 2024.

A andlise a seguir foca na verificagdo qualitativa dos perfis sintéticos gerados
para as quatro variaveis estocasticas que compdéem as incertezas do planejamento:
IGH, velocidade do vento, demanda de carga e preco de energia. Inicialmente, sao
apresentados comparativos diretos entre os perfis gerados e as medigdes reais, evi-
denciando a capacidade da rede de replicar o comportamento fisico e econémico des-
sas grandezas. Posteriormente, sdo detalhados os cenarios representativos consoli-
dados pelo Algoritmo 2 de agrupamento K-Means, os quais sintetizam a variabilidade
dos dados em conjuntos discretos para alimentar o modelo de otimizacao estocastica.

A Figura 11 apresenta um comparativo visual entre os perfis histéricos de IGH
de céu limpo, registrados entre 2018 e 2024, e o perfil sintético gerado pela cGAN para
o dia 22/08. Observa-se que a curva gerada em vermelho respeita o perfil tipico de
irradiancia solar, similar a funcao densidade da distribuicdo de Weibull, mantendo-se
dentro da envoltoria dos dados reais, o que valida a capacidade da rede neural em
aprender a distribuicdo de probabilidade e a sazonalidade associada a disponibilidade
do recurso solar.
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Figura 11 — Comparativo de perfis de irradiancia de 2018 a 2024 com relagao ao perfil

gerado pela cGAN para o dia 22/08.
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A Figura 12 exibe o comparativo para os perfis de velocidade do vento no dia
26/08, confrontando as medicdes histéricas com o dado sintético. A analise grafica
demonstra que o modelo generativo conseguiu capturar a natureza estocastica e a
volatilidade inerente a fonte edlica, produzindo um cenério que, embora inédito, pre-
serva as caracteristicas estatisticas e as tendéncias de flutuacao observadas nos anos

base, sem apresentar comportamentos irreais.

Figura 12 — Comparativo de perfis de velocidade do vento de 2018 a 2023 com relacao

ao perfil gerado pela cGAN para o dia 26/08.
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A Figura 13 ilustra as curvas de carga para o dia 28/08, destacando o perfil
projetado pela cGAN em conjunto com a aplicacao da tendéncia de crescimento. Nota-
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se que o perfil sintético ndo apenas reproduz o formato tipico de consumo diario, mas
também incorpora o fator de escala temporal, posicionando a demanda projetada em
um patamar superior as médias histéricas, coerente com o horizonte de planejamento
do estudo.

Figura 13 — Comparativo de curvas de carga de 2018 a 2024 com relagdo ao perfil
gerado pela cGAN para o dia 28/08.
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A Figura 14 demonstra o ajuste de tendéncia de crescimento da demanda, ob-
tido através de uma regresséo linear aplicada as médias anuais de carga observadas,
conforme explicado na Secao 3.2.1. O grafico evidencia uma tendéncia ascendente
consistente, quantificada em um crescimento médio de aproximadamente 3% ao ano.
Este parametro é fundamental para a projecdo dos cenarios de longo prazo, garan-
tindo que os dados sintéticos gerados pela rede neural sejam escalonados para refletir
a expectativa de aumento de consumo ao longo do tempo.

Figura 14 — Ajuste de tendéncia de crescimento da carga anual usando regressao li-
near.
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A Figura 15 mostra os perfis de PLD para o dia 15/08, comparando o histérico
com o gerado artificialmente. O resultado evidencia que a cGAN foi capaz de replicar o
comportamento caracteristico desta variavel no submercado analisado, gerando uma
curva de pregos que mantém a coeréncia com os patamares e a baixa volatilidade
intradiaria observada nos dados reais dos anos recentes.

Figura 15 — Comparativo de curvas de PLD de 2019 a 2024 com relacédo ao perfil
gerado pela cGAN para o dia 15/08.
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 16 apresenta os perfis representativos consolidados para um conjunto
de 4 cenarios, obtidos apds a aplicacdo do Algoritmo 2 de clusterizacdo K-Means.
Estes cenarios sintetizam as principais caracteristicas sazonais (inverno e verao) e
diarias, ponderadas por suas respectivas probabilidades de ocorréncia. Os dados de-
talhados referentes a estes cenarios consolidados podem ser consultados no Apén-
dice A.

Figura 16 — Perfis representativos para 4 cenarios consolidados.
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A Figura 17 apresenta os perfis representativos obtidos para o conjunto de 8
cenarios consolidados, a Figura 18 apresenta os perfis representativos obtidos para o
conjunto de 16 cenarios consolidados, a Figura 19 apresenta os perfis representativos
obtidos para o conjunto de 24 cenarios consolidados e a Figura 20 apresenta os perfis
representativos obtidos para o conjunto de 32 cendrios consolidados. A progressao no
namero de clusters permite observar o aumento da granularidade na representagao
das incertezas estocasticas: a medida que a quantidade de cenarios se expande, o
modelo de agrupamento (K-Means) € capaz de capturar com maior fidelidade nuances
especificas e eventos de menor probabilidade de ocorréncia que tendem a ser sua-
vizados em conjuntos mais reduzidos. Os dados detalhados referentes a todos estes
conjuntos de cenarios consolidados podem ser encontrados no Apéndice A.

Figura 17 — Perfis representativos para 8 cenarios consolidados.
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Figura 18 — Perfis representativos para 16 cenarios consolidados.
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Figura 19 — Perfis representativos para 24 cenarios consolidados.
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Figura 20 — Perfis representativos para 32 cenarios consolidados.
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Como forma de avaliar quantitativamente a qualidade das trajetérias sintéticas
geradas em relacdo aos perfis médios histéricos, foram utilizadas métricas estatisticas
amplamente empregadas na literatura para mensurar diferengas entre séries tempo-
rais: Raiz Do Erro Quadratico Médio (RMSE) e Erro Absoluto Médio (MAE). O RMSE,
definido em (4.1), mede o desvio quadratico entre os valores sintéticos e os valo-
res historicos, atribuindo maior peso a discrepancias de maior magnitude. Ja4 o MAE,
definido em (4.2), avalia a magnitude média dos desvios absolutos, fornecendo uma
medida consistente da escala do erro médio.

Essas métricas sao calculadas com resolucao horéria para o dia de avaliacao
selecionado. E importante destacar que a comparagao é realizada em relacéo ao perfil
médio histérico, que serve como referéncia da tendéncia central dos dados, e ndo em

relacdo as realizagdes individuais.
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1 N
RMSE = \INZ(% —gjt)Q, (4.1)
t=1
1 N
MAE = > Iy — il 42
t=1

sendo y; 0 valor médio histérico na hora ¢ e §, o valor sintético gerado pelo modelo para
amesma hora,comt¢=1,..., N e N = 24 para perfis diarios. O objetivo é quantificar
o desvio entre §; e y, ao longo do horizonte de avaliacéo.

A Tabela 1 apresenta a comparagéao estatistica entre os perfis médios historicos
e as respectivas trajetorias sintéticas ou ajustadas. De modo geral, os resultados evi-
denciam elevada concordancia entre as séries, indicando que a metodologia foi capaz
de preservar adequadamente as caracteristicas temporais de cada variavel analisada.

Para a irradiancia solar em condigcédo de céu limpo, os valores de RMSE (2.56
W/m?) e MAE (1.60 W/m?) sao despreziveis quando comparados ao valor maximo
de irradiancia de aproximadamente 850 W/m?, correspondendo a desvios relativos de
aproximadamente 0.30% e 0.20%, respectivamente. Além disso, o coeficiente de cor-
relacdo de 0.9999 demonstra que a trajetoria sintética reproduz praticamente de forma
exata a estrutura temporal do perfil histérico, resultado esperado devido ao comporta-
mento predominantemente deterministico dessa variavel.

Para a velocidade do vento, o RMSE de 0.42 m/s e o MAE de 0.36 m/s perma-
necem baixos em relacédo aos valores tipicos observados ao longo do dia, que variam
aproximadamente entre 0.5 e 4.5 m/s. O coeficiente de correlagdo de 0.9468 indica
forte concordancia entre os perfis, embora pequenas diferencas sejam esperadas em
razao da natureza inerentemente estocastica do recurso edlico.

No caso da demanda de carga, o RMSE (17.43%) e o MAE (17.08%) apresen-
tam valores mais elevados devido a incorporacao do ajuste deterministico de cresci-
mento obtido por meio da analise de regressado. Dessa forma, essas diferencgas refle-
tem principalmente o deslocamento da magnitude do perfil provocado pelo modelo de
crescimento, e nao alteracdes significativas na sua estrutura temporal. O coeficiente
de correlacao de 0.9592 confirma que o padrao intradiario de consumo foi preservado
de maneira satisfatoria.

Para o PLD, os valores de RMSE (92.41 R$/MWh) e MAE (92.39 R$/MWh)
séo influenciados pela ocorréncia de eventos atipicos presentes na base histérica,
em especial a elevacado expressiva dos precos observada em 2019 e 2021. Esses
eventos aumentam a dispersao do perfil médio histérico e, consequentemente, elevam
as métricas baseadas em erro. Assim, essas medidas devem ser interpretadas com
cautela para a série de precos. Ainda assim, o coeficiente de correlagdo de 0.8942
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Tabela 1 — Comparacéo estatistica entre os perfis médios histéricos e as respectivas
trajetdrias sintéticas ou ajustadas.

Velocidade Demanda

Métrica IGH n . PLD

do vento de poténcia
RMSE 256 W/m?>  0.42m/s 17.43% 92.41 R$/MWh
MAE 1.60 W/m?  0.36 m/s 17.08% 92.39 R$/MWh
Coeficiente de Correlagao 0.9999 0.9468 0.9592 0.8942

indica que a trajetoria sintética foi capaz de reproduzir adequadamente a estrutura
intradiaria do perfil de precos.

No mais, para complementar as métricas de erro pontuais (RMSE e MAE), uma
validacao estatistica abrangente é realizada nas subse¢des seguintes a fim de verificar
se as trajetérias sintéticas preservam as propriedades distribucionais e as caracteris-
ticas temporais dos dados histéricos. A andlise abrange quatro aspectos: consisténcia
distribucional, preservagéo da variancia, relagées entre variaveis e dependéncia tem-
poral.

4.1.1.1 Consisténcia Distribucional: Teste de Kolmogorov-Smirnov

Sejam {z7@}M e {2;""}M, as amostras histéricas e sintéticas de uma dada
variavel estocastica, em que M representa o numero total de observacbes consi-
deradas na avaliacdo. A consisténcia distribucional é avaliada por meio do teste de
Kolmogorov-Smirnov (KS) de duas amostras, cuja estatistica € definida como:

D = sup |Freal<x> - Fsyn($)| ) (43)

em que F..u(x) e Fy,,(z) sdo as fungbes de distribuicdo acumulada empiricas das
amostras histérica e sintética, respectivamente. A hipétese nula (H,) afirma que am-
bas as amostras provém da mesma distribuicao subjacente.

A Tabela 2 apresenta a estatistica KS e os respectivos p-valores para cada
variavel estocastica.

Tabela 2 — Resultados do teste de Kolmogorov-Smirnov para consisténcia distribucio-

nal.
Variavel Estatistica KS (D) p-valor
IGH 0.0417 1.0000
Velocidade do Vento 0.1875 0.4295
Demanda de Poténcia 0.5774 < 0.0001
PLD 0.5000 < 0.0001

Fonte: Autoria propria.
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Para a irradiancia solar e a velocidade do vento, a hipétese nula ndo pode ser
rejeitada aos niveis de significancia convencionais, indicando que os dados sintéticos
séo estatisticamente consistentes com as distribuicbes marginais histéricas. Em con-
trapartida, a demanda de carga e o PLD apresentam diferencas estatisticamente sig-
nificativas entre as amostras historicas e sintéticas, conforme indicado pelos p-valores
reduzidos.

Para a demanda de carga, esse desvio é esperado em razao do ajuste determi-
nistico de crescimento aplicado as trajetérias sintéticas, o qual induz uma translagéao
sistematica de magnitude em relacao a distribuicao histérica. Portanto, a discrepancia
reflete a incorporagao da evolugao estrutural de longo prazo, e ndo uma limitacao do
modelo generativo. Para o PLD, a discrepancia observada esta primariamente asso-
ciada a presenca de eventos extremos na base histérica, como a escalada de pregos
de 2021 e os picos localizados de 2024, que afetam significativamente a distribuicao
empirica e ndo sao completamente capturados pelo modelo generativo, o qual prioriza
a representacdo do comportamento tipico do sistema. Embora a distribuicdo central
seja razoavelmente preservada, o comportamento nas caudas é sub-representado nos
dados sintéticos.

4.1.1.2 Preservacao da Variancia

A consisténcia estatistica de segunda ordem € avaliada comparando a disper-
sdo das amostras historicas e sintéticas por meio do desvio padrdo. Para um conjunto
de dados de tamanho M, o desvio padréao é definido como:

1
M—-1

M
> (z —T)?, (4.4)

=1

g =

~

em que = denota a média amostral. Para quantificar a discrepancia entre a dispersao
histérica e a sintética, o desvio relativo do desvio padrao é calculado como:

Ao = [Freat = ol (4.5)

Oreal
em que o,.q € o4y, correspondem aos desvios padrdo dos conjuntos histérico e sin-

tético, respectivamente. A Tabela 3 resume a comparacao das métricas de dispersao
para todas as variaveis.
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Tabela 3 — Comparacéao do desvio padrao entre dados historicos e sintéticos.

Variavel Oreal Tsyn Ao

IGH 320.10 W/m? 326.83 W/m?> 0.0210
Velocidade do Vento 1.05 m/s 0.96 m/s 0.0832
Demanda de Poténcia 11.22% 10.28% 0.0836
PLD 190.59 R$/MWh 4.44 R$/MWh 0.9767

Fonte: Autoria propria.

A dispersao da irradiancia solar, da velocidade do vento e da demanda de carga
€ bem preservada, com desvios relativos inferiores a 10%. Em contrapartida, o preco
de energia apresenta um desvio substancialmente maior (Ac = 0.9767). Essa dis-
crepancia esta primariamente associada a presenca de eventos extremos na base
histérica que aumentam significativamente a variancia e ndo séo totalmente repre-
sentados nas amostras sintéticas. Consequentemente, embora os perfis sintéticos de
preco capturem a tendéncia central e a estrutura temporal intradiaria, eles subestimam
a variabilidade extrema observada nos registros histéricos, refletindo a tendéncia do
modelo de priorizar os padrbes mais frequentes durante o treinamento.

4.1.1.3 Preservacao da Correlagao entre Variaveis

As relagbes entre variaveis sdo avaliadas comparando a estrutura de depen-
déncia linear por meio da matriz de correlagdo de Pearson. Sejam R"* e R*¥" as
matrizes de correlagdo dos conjuntos histérico e sintético, respectivamente. O coefici-
ente de correlag&o par a par entre as variaveis X; e X, é definido como:

COV(XZ‘ X)
J
py =~ D) (4.6)
0,05
em que Cov(-) denota a covariancia e o;, o; sS40 os desvios padrdo de X; e X, respec-
tivamente. Para quantificar o desvio global entre as estruturas de correlagéo, calcula-

se a norma de Frobenius da diferenca entre matrizes:

Ap =R — R (4.7)

F Y

que fornece uma medida global da discrepancia na dependéncia linear. A Tabela 4
apresenta as matrizes de correlacao histérica e sintética para cada par de variaveis
(formato: histérico / sintético).
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Tabela 4 — Comparacéo das matrizes de correlagao de Pearson (histérica / sintética).

IGH Vel. do Vento Demanda PLD
IGH 1.000/1.000 0.451/0.849 0.129/0.512 0.002/0.026
Vel. do Vento 0.451/0.849 1.000/1.000 —0.131/0.453 -0.134/-0.106
Demanda 0.129/0.512 —-0.131/0.453 1.000/1.000 —0.254/0.732
PLD 0.002/0.026 —-0.134/-0.106 —0.254/0.732 1.000/1.000

Fonte: Autoria propria.

Os dados sintéticos preservam determinados aspectos qualitativos das rela-
¢cOes entre variaveis; contudo, desvios notaveis sdo observados em alguns pares. Em
particular, correlacdes envolvendo a demanda de carga apresentam diferencas signi-
ficativas, incluindo mudancgas de sinal nas relagdes vento-carga e carga-preco. Essas
discrepancias sao esperadas, pois cada variavel estocastica € gerada de forma inde-
pendente por modelos cGAN separados, sem modelar explicitamente dependéncias
conjuntas. Consequentemente, as correlacdes entre variaveis no conjunto sintético
emergem do alinhamento temporal dos perfis, € ndo de uma distribuigdo multivariada
aprendida. Adicionalmente, a incorporacao do crescimento deterministico da demanda
introduz um deslocamento sistematico na magnitude da carga, o que afeta ainda mais
sua correlagdo com as demais variaveis.

Apesar desses desvios, 0 conjunto sintético exibe relacdes fisicamente inter-
pretaveis, como a associac¢ao positiva entre irradiancia e velocidade do vento e o fraco
acoplamento entre irradiancia e preco. Para aplicacdes de planejamento estocastico
baseado em cenarios, capturar o comportamento temporal dominante de cada vari-
avel é mais critico do que reproduzir com exatidao todas as correlagdes par a par,
tornando o nivel de consisténcia observado aceitavel para a finalidade pretendida.

4.1.1.4 Dependéncia Temporal: Analise de Autocorrelacao

A coeréncia temporal intradiaria é avaliada pela Funcdo de Autocorrelacéao
(FAC) da demanda de carga. A carga é selecionada como variavel representativa por
apresentar periodicidade diurna acentuada e persisténcia de curto prazo, sendo sen-
sivel a distorgdes na estrutura temporal. Seja {L;}}, a série horaria de carga e L sua
média amostral. A autocorrelacdo na defasagem k € definida como:

% (L — L)(Ly—y — L)
o(k) = t=k+1

(4.8)

para k = 1,2,..., K, com K = 24 horas neste estudo. A FAC é calculada tanto para
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a série historica quanto para a sintética. A Tabela 5 reporta valores selecionados de
defasagem para comparar a estrutura de dependéncia temporal.

Tabela 5 — Comparagéo da autocorrelacao para a demanda de carga.

Defasagem (h) preai(k)  psyn(k)  |Ap(k)|

1 0.9550 0.8926 0.0624
6 0.3556 —0.0516 0.4072
12 0.1684 —-0.2570 0.4253
18 0.1649 —-0.1842 0.3491
24 0.6159 0.0000 0.6159

Fonte: Autoria propria.

A dependéncia temporal de curto prazo é razoavelmente preservada, eviden-
ciada pela forte concordancia na defasagem 1. Contudo, as discrepancias aumentam
com defasagens maiores: a série sintética ndo reproduz a autocorrelacéo positiva ob-
servada na periodicidade diaria (defasagem 24), e diversas defasagens intermediarias
apresentam mudancas de sinal, indicando distor¢ées na estrutura temporal de médio
prazo. Esses desvios estdo primariamente associados ao fato de os perfis diarios se-
rem gerados de forma independente, sem impor explicitamente continuidade temporal
entre dias consecutivos.

De modo geral, os resultados da validacdo demonstram que a metodologia
proposta preserva as caracteristicas de primeira ordem (média), segunda ordem (vari-
ancia) e de curto prazo temporal do conjunto histérico, oferecendo uma representagao
aproximada das relagdes distribucionais e entre variaveis. Esse nivel de consisténcia
estatistica € suficiente para o planejamento estocastico de sistemas de distribuicao
baseado em cenarios, no qual capturar o comportamento dominante das variaveis é
mais critico do que reproduzir com exatidao todas as dependéncias de ordem superior.

4.1.1.5 Analise de Sensibilidade com Relacao ao Numero de Cenarios (X,)

O impacto do numero de clusters K, € avaliado por meio de uma métrica de
qualidade de reducao de cenarios. Como o procedimento de agrupamento € aplicado
de forma independente em cada subconjunto sazonal, o erro de representagao tam-
bém é avaliado separadamente para cada periodo. Neste trabalho, adota-se uma par-
ticao simplificada em dois subperiodos climaticos: Verao (periodo de maior irradiancia,
abrangendo primavera e verao) e Inverno (periodo de menor irradiancia, abrangendo
outono e inverno). Os valores reportados na Tabela 6 correspondem a média dos er-
ros normalizados obtidos para os dois subperiodos de cada agrupamento, calculados
conforme descrito a seguir.

Seja D) = {xl(s)}fV;l 0 conjunto de dados sintéticos associado ao periodo s €
{verdo, inverno}, em que z*) € R% e N, é o nimero de perfis diarios nesse periodo.
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Para um dado K, o erro de representacdo é quantificado pela soma dos quadrados
dentro dos clusters:

K
JOE) =3 3 [l28) — )2, (4.9)

k=1 ieI](ﬁ

em que Z.* denota o conjunto de amostras atribuidas ao cluster & no periodo s e
c,(j) € o centroide correspondente. Para obter uma medida adimensional, o erro de
quantizacao normalizado € definido como:

- (s) Ns
JO(K,) = JUKS) : I(S):]\lexgs), (4.10)

_
>l — &2
=1

em que z* é o perfil didrio médio do periodo s. Valores menores de J)(K,) indicam
maior fidelidade do conjunto de cenarios reduzido em relacdo ao conjunto do periodo
correspondente. Para mitigar a sensibilidade a inicializagao dos centroides, o procedi-
mento é repetido R = 10 vezes para cada valor de K, reportando-se média e desvio
padrdo do erro normalizado. O numero total de cenarios é K = 2K, uma vez que o
agrupamento é realizado independentemente para os dois subperiodos sazonais.

Tabela 6 — Sensibilidade da qualidade de redugao de cenarios em funcao de K, (mé-
dia + desvio padréao, R = 10 inicializagdes).

Verao Inverno
Ks K — © ©) ®
P 97 K 97
1 2 1.0000 0.0000 1.0000 0.0000
2 4 0.3343 0.0001 0.2879 0.0000
4 8 0.1736 0.0076 0.1209 0.0087
6 12 0.1288 0.0047 0.0842 0.0026
8 16 0.1018 0.0051 0.0672 0.0024

—_
[\

24 0.0694 0.0028 0.0474 0.0024
Fonte: Autoria propria.

Os resultados da Tabela 6 demonstram que o aumento de K, reduz consis-
tentemente o erro de representacdo em ambos os subperiodos. Observa-se que o
periodo de Inverno apresenta erros menores em todas as configuragbes de K, in-
dicando maior homogeneidade intraperiodo dos perfis sintéticos, o que é fisicamente
coerente com a menor variabilidade da irradidncia e da demanda nas estacdes de me-
nor incidéncia solar. O periodo de Verdo exibe erros maiores para valores reduzidos
de K,, refletindo a maior diversidade de comportamentos gerados pela combinacao
de alta irradiancia e maior volatilidade da velocidade do vento. A selegdo de K, deve,
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portanto, equilibrar representatividade estatistica e escalabilidade computacional: va-
lores menores produzem conjuntos compactos que capturam os padrdes dominantes
de cada periodo, enquanto valores maiores preservam variabilidade mais fina e even-
tos de menor probabilidade de ocorréncia, ao custo de um aumento proporcional no
esforco computacional do modelo de otimizacao estocastica.

4.2 Resultados do Modelo Matematico

Esta secao dedica-se a apresentacdo e andlise critica dos resultados obtidos
através da aplicacdo do modelo de otimizacédo proposto para o planejamento da ex-
pansao de SDEE, solucionado com o Software AMPL IDE e o solver CPLEX em um
computador com CPU Intel Core i5, 1.60 GHz e 8 GB de memdria RAM. O objetivo
central é validar a eficacia da metodologia no dimensionamento e alocagao integrada
de ativos tradicionais, como a SOC, e de RED, incluindo GD fotovoltaica, eélica e SAE,
além da infraestrutura necessaria para o suporte a VE.

Os resultados do modelo sédo obtidos considerando um horizonte de plane-
jamento de 10 anos, adequado a natureza de problemas de expansao de sistemas
elétricos de médio e longo prazo. Essa abordagem permite avaliar diretamente a con-
figuracao final da rede ao término do periodo de estudo, incorporando de forma in-
tegrada as decis6es de investimento necessarias para atender a demanda projetada
dentro desse intervalo temporal. O modelo considera que todos os ativos selecionados
sao planejados para operar ao longo do horizonte completo, garantindo a coeréncia
entre a topologia resultante, os limites operativos do sistema e os critérios econémicos
adotados.

Para garantir a robustez da anélise e verificar a escalabilidade do modelo mate-
matico, foram utilizados quatro sistemas testes com diferentes niveis de complexidade
topoldgica e de demanda: os sistemas de 14, 24, 33 e 54 barras. Cada caso de estudo
foi submetido a multiplos cenarios operativos que capturam a variabilidade estocas-
tica da geracao renovavel (solar e edlica) e o comportamento da carga, incluindo a
demanda flexivel dos VE.

Nas secOes subsequentes, os resultados s&o detalhados para cada sistema,
com foco na avaliagdo dos perfis de tensdo, nas perdas técnicas e na racionalidade
econdmica por tras da alocagao de cada tecnologia. A discussédo busca nao apenas
quantificar os investimentos, mas compreender como a topologia da rede e as carac-
teristicas locais de carga influenciam as decisdes 6timas de expansao, demonstrando
a capacidade do modelo em prover solucdes resilientes e tecnicamente viaveis.
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4.2.1 Sistema de 14 barras

O primeiro caso de teste abrange o SDEE de 14 barras mostrado na Figura 21,
que inclui 1 subestacao instalada na barra 1, 13 barras de carga, tensdo nominal de
0.023 MV e demanda de (28.7 + j5.9) MVA, com baixa demanda de poténcia reativa
devido a atuacao de capacitores presentes no sistema. Os dados para esse sistema
e demais parametros para o modelo podem ser encontrados no Apéndice A.

Figura 21 — Diagrama do SDEE de 14 barras.
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 22 apresenta o diagrama do sistema de 14 barras apds alocagéo
de todas as tecnologias. Para esse sistema, as linhas inoperantes sao 11, 14 e 16.
O custo de planejamento considerando a recuperagao de capital no horizonte de 10
anos € de 0.631 milhdes de dolares.

Figura 22 — Diagrama do SDEE de 14 barras ap6s alocacao de tecnologias.

1 SE |

*+ SGE

o= . -, |+ SAE @
- | | + ECVE®
\ Q 4 -

o]
|

I; 8 12

A

2

10 =
5 13

Fonte: Autoria propria.

A Figura 23 apresenta um comparativo dos perfis de tensdo em cada cenario.
Observa-se que os valores se encontram numa faixa de 0.9968 p.u. a 1.0008 p.u., que
esta dentro do desvio permitido de +/- 5% definido pela ANEEL. Nota-se uma estabili-
dade no sistema frente a insercdo de GD, a variacao marginal entre os cenarios indica
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que a alocacao otimizada desses recursos, combinada com os capacitores ja existen-
tes, conseguiu mitigar as flutuagdes tipicas de fontes intermitentes. O sistema opera
praticamente na tensdo nominal, 0 que sugere que a inje¢ao de poténcia ativa pelos
GD esta ocorrendo proxima aos centros de carga, reduzindo as quedas de tensao ao
longo dos alimentadores, além do fato de que este sistema € relativamente pequeno,
0 que pode contribuir para a baixa variagao da tensao.

Figura 23 — Comparativo dos perfis de tensdo em cada cenario para o sistema de 14
barras.
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 24 apresenta um comparativo das perdas de poténcia ativa em cada
cenario. Nota-se uma disparidade significativa no comportamento do sistema no cena-
rio 2, que apresentou perdas de aproximadamente 19.3 kW, valor quase cinco vezes
superior aos cenarios 1 e 3. Essa elevacao abrupta sugere que, no cenario 2, houve
um desacoplamento temporal mais acentuado entre a geracao e a demanda. 1sso evi-
dencia a sensibilidade da eficiéncia do sistema a estocasticidade das fontes primarias,
mesmo quando a tensdo permanece estavel.

Ainda, as perdas técnicas do sistema base, usando um modelo deterministico
de fluxo de poténcia, sdo 511.43 kW, e apés RRP, onde as linhas 7, 8, 16 sao inativas
no melhor caso, as perdas passam a ser 466.12 kW (Gongalves Leite; Carreno Franco;
Lépez Lezama, 2023; Mahdavi et al., 2021; Pareja; Lépez-Lezama; Carmona, 2022).
Como mencionado, o pior caso de perdas observado para este sistema foi de 19.3 kW
no cenario 2, o que esta muito abaixo do valor apés RRP. Em razao das diferencas
metodoldgicas entre as abordagens, ndo se mostra adequado realizar uma compara-
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cao direta entre os resultados de alocacao de RED, ainda assim, observa-se que as
perdas técnicas obtidas neste trabalho sdo extremamente pequenas, o que por si s
ja evidencia o elevado desempenho da metodologia proposta.

Figura 24 — Comparativo das perdas de poténcia ativa em cada cenario para o sistema
de 14 barras.
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Fonte: Autoria prépria.

Dessa forma, a Tabela 7 apresenta o desempenho técnico e econémico do
sistema de 14 barras, comparando o caso base, usando um modelo estocastico de
fluxo de poténcia linearizado sem alocacao de recursos, com o modelo proposto de
alocacao de RED. No caso base, as perdas ativas variam entre 190.86 kW e 255.16
kW dependendo do cenario, e a tensdo minima situa-se entre 0.9788 p.u. e 0.9820
p.u., enquanto o modelo proposto reduz as perdas em média 95.80%, com a maior
reducéo verificada no cenario 1 (98.56%). A melhoria do perfil de tensdao minima, em
média 1.84% superior ao caso base, reflete a injecao localizada de poténcia pelos
recursos alocados. O custo total de planejamento cai de 1.194 milhdes de ddlares
para 0.631 milhdes de doblares, representando um beneficio econémico de 47.15%, o
maior entre os sistemas avaliados, evidenciando a eficacia da alocacédo de recursos
para redes de médio porte com elevada densidade de carga.

Tabela 7 — Desempenho técnico e econdmico do sistema de 14 barras.

Descricao Caso Base Modelo Proposto
Perdas ativas, cenario 1 (kW) 255.16 3.68 (-98.56%)
Perdas ativas, cenario 2 (kW) 234.17 19.31 (-91.75%)
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Tabela 7 — Desempenho técnico e econémico do sistema de 14 barras (continuagéo).

Descricao Caso Base Modelo Proposto
Perdas ativas, cenario 3 (kW) 218.42 3.53 (-98.38%)
Perdas ativas, cenério 4 (kW) 190.86 10.46 (-94.52%)
Reducao média das perdas (%) — 95.80
Tens@o minima, cenario 1 (p.u.) 0.9788 0.9994 (+2.10%)
Tensdo minima, cenario 2 (p.u.) 0.9798 0.9968 (+1.74%)
Tensdo minima, cenario 3 (p.u.) 0.9806 0.9994 (+1.92%)
Tens@o minima, cenario 4 (p.u.) 0.9820 0.9979 (+1.62%)
Melhoria média do perfil de tenséo (%) — 1.84
Custo total de planejamento (M$) 1.194 0.631
Beneficio econémico (%) — 47.15

A Figura 25 apresenta o cenario 1 de verdo durante o dia, evidenciando a inje-
¢cao de poténcia por barra realizada pelos SGF e SGE, a Figura 26 mostra o cenario
2 de verao durante a noite, a Figura 27 apresenta o cenario 3 de inverno durante o
dia, e a Figura 28 ilustra o cenario 4 de inverno durante a noite. Para esse sistema
em particular, ndo foram alocados SAE, e este resultado aponta para uma deciséo
econdmica do modelo de otimizacao: para o sistema de 14 barras, sob as restricdes e
custos atuais, foi mais eficiente expandir a capacidade das linhas (recondutoramento)
e utilizar a GD instantanea do que investir no CAPEX elevado de SAE. O modelo
conseguiu atender ao balango de poténcia apenas com a gestao da rede e a injecéao
das fontes renovaveis, tornando o armazenamento redundante para este horizonte de
planejamento.
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Figura 25 — Cenario 1 de injecao/absorcao de poténcia pelos SGF, SGE e SAE para
o sistema de 14 barras.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 26 — Cenario 2 de injecao/absorcao de poténcia pelos SGF, SGE e SAE para
o sistema de 14 barras.
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 27 — Cenario 3 de injecao/absorcao de poténcia pelos SGF, SGE e SAE para
o sistema de 14 barras.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 28 — Cenario 4 de injecao/absorcao de poténcia pelos SGF, SGE e SAE para
o sistema de 14 barras.

ao Distribuida e Baterias - Cenario 4
1200

I I [
%
C0Pey
s,
1000 — —
800 — —
600 — -
400 — 4
200 [~ -
o | | | | | | | | | |
2 3 4 5 6 7 8 9 10 " 12

Fonte: Autoria propria.

Poténcia (kW)

A Figura 29 apresenta cada cenario da demanda de carregamento de ECVE
por barra para o sistema de 14 barras. A soma da poténcia nas barras em cada cena-



99

rio equivale a demanda estabelecida para o modelo. Observa-se uma concentracao
de carga nas barras 2 e 11, que atuam como super-cargas no sistema . O fato do
sistema manter os perfis de tensdo estaveis mesmo sob essa carga pesada e variavel
na barra 11 reforca a eficacia do planejamento da expansao proposto, validando o di-
mensionamento dos condutores e a localizagdo das fontes de GD para suportar novos
perfis de consumo.

Figura 29 — Cenarios da demanda de carregamento de ECVE por barra para o sistema
de 14 barras.
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 30 apresenta a participagdo de cada fonte no atendimento da de-
manda total do sistema, isto é, a demanda de poténcia ativa somada a demanda de
carregamento dos VE em cada cenario, para os quatro cenarios analisados, conside-
rando a contribuicdo dos SGF, SGE, SAE e da subestacdo. Observa-se que a partici-
pacao da subestacao varia de acordo com a disponibilidade dos recursos distribuidos,
sendo reduzida nos cenarios em que a geragao renovavel apresenta maior contribui-
cao. Esse comportamento evidencia a complementaridade entre as fontes renovaveis
e a rede elétrica, demonstrando que a integracdo da GD contribui para reduzir a de-
pendéncia da subestacado e aumentar a participacao da geracao local no atendimento
da demanda.
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Figura 30 — Participacao das fontes no atendimento da demanda total para o sistema
de 14 barras.
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Fonte: Autoria propria.

A Tabela 8 apresenta os condutores selecionados, cujas caracteristicas se en-
contram no Apéndice A. A Tabela 9 apresenta os equipamentos alocados nas barras
do sistema, indicando as quantidades de ECVE, SGF e SGE instalados em cada barra.

Tabela 8 — Condutores selecionados para o sistema de 14 barras.

Condutor Linhas

1 -
3 -

4 _

5 3,4,7,8
6 9,13
7 15

8 —

9 6
10 2,12
11 -
12 -
13 -
14 10
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Tabela 8 — Condutores selecionados para o sistema de 14 barras (continuagao).

Condutor Linhas
16 —
17 —
18 1

19 5

20 —

21 —

22 -

23 -

24 —

Tabela 9 — Equipamentos alocados nas barras do sistema de 14 barras.

Barra ECVE 50 kW ECVE 150 kW SGF SGE

2 9 3 9 -
3 - - 10 -
4 6 2 -1
5 - - 7 -
6 - - 10 -
7 - - 4 1
8 1 1 6 -
9 - - 3 -
10 - - -1
11 9 3 7 -
12 - - 6 -
13 - - 8 -
14 - - 10 -

4.2.2 Sistema de 24 barras

O segundo caso de teste abrange o SDEE de 24 barras mostrado na Figura 31,
que inclui 4 subestacdes instaladas nas barras 21, 22, 23 e 24, 20 barras de carga,
tensdo nominal de 0.020 MV e demanda de 22.05056 MVA. Para este caso, o fator de
poténcia das linhas € de 0.9. Os dados para esse sistema e demais parametros para
0 modelo podem ser encontrados no Apéndice A.



Figura 31 — Diagrama do SDEE de 24 barras.
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Fonte: Autoria propria.
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A Figura 32 apresenta o diagrama do sistema de 24 barras apés alocacao de
todas as tecnologias. Para esse sistema, as linhas inoperantes sdo 1,9, 10, 12,17, 18,
19, 20, 22, 23, 26, 27, 29 e 30. O custo de planejamento considerando a recuperacao
de capital no horizonte de 10 anos € de 0.481 milhGes de ddlares.



Figura 32 — Diagrama do SDEE de 24 barras ap6s alocagao de tecnologias.
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Fonte: Autoria propria.
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A Figura 33 apresenta um comparativo dos perfis de tensdo em cada cenario.
Observa-se que os valores se encontram numa faixa de 0.9491 p.u. a 1.0500 p.u., que
esta muito préximo do desvio permitido de +/- 5% definido pela ANEEL, por mais que
haja uma variacao infima fora do intervalo, indicando que o sistema esta operando
sob maior estresse elétrico. Diferente de uma questdo puramente topoldgica, esse
desvio de tensdo revela o esgotamento da capacidade de regulacdo deste sistema
frente aos novos perfis de carga. Mesmo com o suporte das quatro subestagdes, a
impedéancia das linhas e a distancia elétrica até certos centros de consumo criam
quedas de tenséo que a GD, por si sd, ndo conseguiu compensar totalmente em todos

0S cenarios estocasticos.
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Figura 33 — Comparativo dos perfis de tensdo em cada cenario para o sistema de 24
barras.
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 34 apresenta um comparativo das perdas de poténcia ativa em cada
cenario. Destaca-se a severidade do cenario 2, que atinge 90.59 kW, sendo despro-
porcionalmente superior aos demais cenarios. Esse pico de ineficiéncia indica que,
no cenario 2, ocorre o pior desacoplamento temporal possivel entre a curva de gera-
¢ao renovavel e a curva de carga, bem como observado também para o sistema de
14 barras. Nesse momento operativo, o sistema é forcado a importar grandes blocos
de energia das subestagdes para suprir demandas distantes, maximizando o fluxo de
poténcia pelas linhas e, consequentemente, as perdas técnicas. Isso reforca que a
eficiéncia da rede de distribuicdo é altamente sensivel a simultaneidade da geragao
local.

No caso deste sistema, observa-se uma limitacdo quanto a disponibilidade e
padronizacao dos dados. A demanda é expressa em MVA, sem divisdo clara entre
poténcias ativa e reativa demandada, e os trabalhos da literatura podem adotar dife-
rentes valores de fator de poténcia para as linhas, o que dificulta uma comparacao
quantitativa direta das perdas técnicas. Ainda assim, independentemente dessas vari-
acoes de modelagem, a tendéncia observada € consistente, indicando niveis de per-
das reduzidos, em consonancia com o comportamento verificado nos demais sistemas
analisados.
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Figura 34 — Comparativo das perdas de poténcia ativa em cada cenario para o sistema
de 24 barras.
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 35 apresenta o cenario 1 de verdo durante o dia, evidenciando a in-
jecao de poténcia por barra realizada pelos SGF e SGE, e também o comportamento
de injecao durante o dia e absorg&o surante a noite dos SAE. A Figura 36 mostra o
cenario 2 de verao durante a noite, a Figura 37 apresenta o cenario 3 de inverno du-
rante o dia, e a Figura 38 ilustra o cenario 4 de inverno durante a noite. Ao contrario
do sistema de 14 barras, onde a SOC e a GD foram suficientes, a complexidade do
sistema de 24 barras levou o modelo de otimizacao a investir em SAE nas barras 18 e
19. Isso sugere que, para este nivel de demanda e topologia, a flexibilidade temporal
provida pelas baterias (armazenar para usar depois) tornou-se interessante e econo-
micamente viavel para evitar violagdes de tensdo ou sobrecargas que a rede fisica
sozinha ndo conseguiria mitigar.
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Figura 35 — Cenario 1 de injecao/absorcao de poténcia pelos SGF, SGE e SAE para
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Figura 36 — Cenario 2 de injecao/absorcao de poténcia pelos SGF, SGE e SAE para
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Figura 37 — Cenario 3 de injecao/absorcao de poténcia pelos SGF, SGE e SAE para
o sistema de 24 barras.
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Figura 38 — Cenario 4 de injecao/absorcao de poténcia pelos SGF, SGE e SAE para
o sistema de 24 barras.
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A Figura 39 apresenta cada cenario da demanda de carregamento de ECVE
por barra para o sistema de 24 barras. A soma da poténcia nas barras em cada cena-



108

rio equivale a demanda estabelecida para o modelo. Evidencia-se uma concentragao
massiva de carga nas barras 18 e 20, que atingem o teto da escala grafica em quase
todos os cenarios. Existe uma correlacéo direta e estratégica a ser notada: a barra
18, que sofre com uma das maiores demandas de carregamento veicular, foi justa-
mente o local onde o modelo alocou a maior quantidade de baterias (3 unidades).
Isso demonstra que o modelo identificou a necessidade de suporte local para suavizar
o impacto da carga agressiva dos VE na rede, utilizando as baterias para evitar que
esses picos de consumo desestabilizassem a barra 18.

Figura 39 — Cenarios da demanda de carregamento de ECVE por barra para o sistema
de 24 barras.
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Fonte: Autoria prépria.

A Figura 40 apresenta a participacdo de cada fonte no atendimento da de-
manda total do sistema, isto é, a demanda de poténcia ativa somada a demanda de
carregamento dos VE em cada cenario, para os quatro cenarios analisados, consi-
derando a contribuicdo dos SGF, SGE, SAE e da subestacdo. Em comparacao ao
sistema de 14 barras, observa-se uma participacdo mais expressiva dos recursos
energéticos distribuidos no suprimento da carga, resultando em uma redugdo mais
significativa da parcela de poténcia fornecida pela subestacdo. Destaca-se ainda a
atuacao do SAE, que complementa a geracao renovavel durante a noite e contribui
para o atendimento da demanda nos cenarios em que sua utilizagdo é requerida.
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Figura 40 — Participacéo das fontes no atendimento da demanda total para o sistema
de 24 barras.

Porcentagem de inje¢éo de poténcia ativa em relagdo a demanda total

Cenario 1 Cenario 2

[1GD Solar Il GD Edlico
2529 |IHIMGD Edlico [ Baterias
34.0% [ subestacao [ subestagio

40.3%

Cenirio 3 Cenério 4

[_1GD Solar I GD Edlico
I GD Eslico [l Baterias
[ subestagio [ Subestagio

41.4%

Fonte: Autoria propria.

A Tabela 10 apresenta os condutores selecionados, cujas caracteristicas se
encontram no Apéndice A. A Tabela 11 apresenta os equipamentos alocados nas
barras do sistema, indicando as quantidades de ECVE, SGF, SGE e SAE instalados
em cada barra.

Tabela 10 — Condutores selecionados para o sistema de 24 barras.

Condutor Linhas

1 4,13, 16, 24
3 —
4 31
5 21
6 —
7 2
8 11,32, 34
9 —
10 =
11 -
12 6
13 15
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Tabela 10 — Condutores selecionados para o sistema de 24 barras (continuagéo).

Condutor

Linhas

15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

5, 8,33
7,25
28
14

Tabela 11 — Equipamentos alocados nas barras do sistema de 24 barras.

Barra ECVE 50 kW ECVE 150 kW SGF SGE SAE

2 3
3 —
4 _
7 -
8 -
9 2
11 -
12 -
13 3
14 -
15 -
17 1
18 9
19 -
20 8

1

wW —

8

g w N oD =

—_
o

O O R QN

4.2.3 Sistema de 33 barras

O terceiro caso de teste abrange o SDEE de 33 barras mostrado na Figura 41,
que inclui 1 subestacéao instalada na barra 1, 32 barras de carga, tensdo nominal de
0.01266 MV e demanda de (3.715 + j2.300) MVA. Os dados para esse sistema e

demais parametros para o0 modelo podem ser encontrados no Apéndice A.
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Figura 41 — Diagrama do SDEE de 33 barras.
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A Figura 42 apresenta o diagrama do sistema de 33 barras apds alocacao de
todas as tecnologias. Para esse sistema, as linhas inoperantes sao 2, 3, 10, 14 e 34.
O custo de planejamento considerando a recuperagao de capital no horizonte de 10
anos é de 0.164 milhdes de dolares.

Figura 42 — Diagrama do SDEE de 33 barras ap6s alocacao de tecnologias.
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 43 apresenta um comparativo dos perfis de tensdo em cada cenario.
Observa-se que os valores se encontram numa faixa de 0.9480 p.u. a 1.0506 p.u., que
esta muito préximo do desvio permitido de +/- 5% definido pela ANEEL, por mais que
haja uma variagao infima fora do intervalo, indicando que o sistema esta operando
sob maior estresse elétrico. Outra contribuicdo para este fato € a topologia radial ex-
tensa do sistema de 33 barras, ja que a queda de tensdo acumulada ao longo dos
alimentadores longos é severa. A ocorréncia dessa violacao, mesmo com a otimiza-
cao, sinaliza que o sistema atingiu seu limite fisico de transferéncia de poténcia em
determinados cenarios, validando a necessidade dos reforgos propostos para evitar
colapsos de tensdo mais graves.
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Figura 43 — Comparativo dos perfis de tensdo em cada cenario para o sistema de 33
barras.
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 44 apresenta um comparativo das perdas de poténcia ativa em cada
cenario. Diferente dos sistemas de 14 e 24 barras, onde as perdas no cenario 2 eram
quatro ou cinco vezes maiores que nos demais, aqui observamos um perfil mais equi-
librado, embora este cendrio ainda apresente a maior perda técnica dentre os 4. Ou-
tro diferencial € o cenario 4 que se destaca positivamente com as menores perdas,
essa reducao sugere uma alta correlacao temporal e locacional entre a geracao edlica
(abundante neste cenario) e a demanda do sistema. Quando a GD ocorre no mesmo
momento e local do consumo, o fluxo de poténcia pelas linhas é minimizado, reduzindo
drasticamente as perdas técnicas e aumentando a eficiéncia global da rede.

Ainda, as perdas técnicas do sistema base, usando um modelo deterministico
de fluxo de poténcia, sao de 202.67 kW e, apds a aplicacao de RRP, na qual as linhas
7,9, 14, 32 e 37 sdo desconectadas no melhor caso, as perdas sao reduzidas para
139.54 kKW (Pareja; Lépez-Lezama; Carmona, 2022; Gongalves Leite; Carrefio Franco;
Lépez Lezama, 2023; Gallego Pareja; Lépez-Lezama; Gomez Carmona, 2023). O pior
caso de perdas observado para este sistema foi de 15.78 kW no cenério 2, valor
substancialmente inferior as perdas obtidas apés a RRP. Em razao das diferencas
metodolégicas entre as abordagens, ndo se mostra apropriado realizar uma compa-
racao direta entre os resultados de alocacao de RED, ainda assim, verifica-se que as
perdas técnicas alcangadas neste trabalho sdo extremamente pequenas, o que por si
s0 evidencia o elevado desempenho da metodologia proposta.



113

Figura 44 — Comparativo das perdas de poténcia ativa em cada cenario para o sistema
de 33 barras.
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Dessa forma, a Tabela 12 apresenta o desempenho técnico e econdmico do
sistema de 33 barras, comparando o caso base, usando um modelo estocastico de
fluxo de poténcia linearizado sem alocagéao de recursos, com o0 modelo proposto de
alocacao de RED. No caso base, as perdas ativas variam entre 104.73 kW e 137.74
kW dependendo do cenario, e a tensdao minima situa-se entre 0.9264 p.u. e 0.9359
p.U., enquanto o modelo proposto elimina violagdes de tensdo fora do intervalo de +/-
5% definido pela ANEEL e reduz as perdas em média 90.96%, com a maior reducao
verificada no cenario 4 (93.35%). A melhoria do perfil de tensdo minima, em média
1.85% superior ao caso base, reflete a injecao localizada de poténcia pelos recursos
alocados. O custo total de planejamento cai de 0.211 milhdes de dblares para 0.164
milhées de dolares, representando um beneficio econémico de 22.50%, inferior aos
demais sistemas por se tratar da rede de menor porte entre as avaliadas.

Tabela 12 — Desempenho técnico e econémico do sistema de 33 barras.

Descricao Caso Base Modelo Proposto
Perdas ativas, cenario 1 (kW 118.61 9.66 (-91.86%)
Perdas ativas, cenario 2 (kW 137.74 15.78 (-88.54%)
Perdas ativas, cenario 3 (kW 104.73 10.39 (-90.08%)
Perdas ativas, cenario 4 (kW 111.73 7.43 (-93.35%)
Reducao média das perdas (%) — 90.96
Tensdo minima, cenario 1 (p.u.) 0.9316 0.9497 (+1.94%)

)
)
)
)
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Tabela 12 — Desempenho técnico e econdmico do sistema de 33 barras (continuagéo).

Descricao Caso Base Modelo Proposto
Tensdo minima, cenario 2 (p.u.) 0.9264 0.9491 (+2.45%)
Tensdo minima, cenario 3 (p.u.) 0.9359 0.9500 (+1.51%)
Tens@o minima, cenério 4 (p.u.) 0.9340 0.9480 (+1.50%)
Melhoria média do perfil de tenséo (%) — 1.85
Custo total de planejamento (M$) 0.211 0.164
Beneficio econdmico (%) — 22.50

A Figura 45 apresenta o cenario 1 de verao durante o dia, evidenciando a in-
jecéo de poténcia por barra realizada pelos SGF e SGE, e também o comportamento
de injegcédo durante o dia e absor¢ao surante a noite dos SAE. A Figura 46 mostra o ce-
nario 2 de verao durante a noite, a Figura 47 apresenta o cenario 3 de inverno durante
o dia, e a Figura 48 ilustra o cenario 4 de inverno durante a noite. A analise entre a
alocacao de SGE e de ECVE revela um padréo de planejamento estratégico na Barra
25. O modelo alocou o Unico SGE do sistema nesta barra, que coincidentemente é um
dos pontos de maior concentracao de ECVE (12 unidades no total). Observa-se que a
injecdo massiva de poténcia ativa pela fonte edlica na Barra 25 supre localmente a alta
demanda dos VE. Isso demonstra a capacidade do modelo de criar ilhas de autossufi-
ciéncia dentro da rede, evitando que a carga pesada dos VE na ponta do alimentador
drene energia da subestacéo e cause desvios de tensdo no restante do sistema.

Ainda, nota-se a instalagdo de um unico SAE na barra 7. Esse resultado é
contraintuitivo, pois enquanto a geracao foi alocada na ponta (barra 25) para atender
carga local, a bateria foi posicionada estrategicamente na barra 7, que atua como um
nd pivd no inicio de um longo ramal alimentador. O fato € que a bateria na barra 7 ndo
serve apenas para suprir carga local, mas provavelmente atua como um regulador de
fluxo e suporte de tensdo, beneficiando todas as cargas a jusante desse ponto critico.
Isso evidencia uma estratégia mista: GD para resolver problemas de carga pontual e
SAE para resolver problemas estruturais da rede.
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Figura 45 — Cenario 1 de injecao/absorcao de poténcia pelos SGF, SGE e SAE para
o sistema de 33 barras.
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Figura 46 — Cenario 2 de injecao/absorcao de poténcia pelos SGF, SGE e SAE para
o sistema de 33 barras.
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Figura 47 — Cenario 3 de injecao/absorcao de poténcia pelos SGF, SGE e SAE para
o sistema de 33 barras.
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Figura 48 — Cenario 4 de injecao/absorcao de poténcia pelos SGF, SGE e SAE para
o sistema de 33 barras.
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A Figura 49 apresenta cada cenario da demanda de carregamento de ECVE
por barra para o sistema de 33 barras. A soma da poténcia nas barras em cada ce-
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nario equivale a demanda estabelecida para o modelo. A distribuicao espacial dessa
demanda concentra-se principalmente em barras localizadas na extremidade do ali-
mentador, como a barra 25. Essa concentracdo reforca a importancia de estratégias
de planejamento que considerem a coexisténcia entre GD e infraestrutura de recarga,
uma vez que a presenga intensiva de ECVE impode elevados requisitos de poténcia
ativa e pode agravar problemas operacionais caso ndo seja acompanhada por fontes
locais de suprimento.

Figura 49 — Cenarios da demanda de carregamento de ECVE por barra para o sistema
de 33 barras.
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A Figura 50 apresenta a participacdo de cada fonte no atendimento da de-
manda total do sistema, isto é, a demanda de poténcia ativa somada a demanda de
carregamento dos VE em cada cenario, para os quatro cenarios analisados, conside-
rando a contribuicdo dos SGF, SGE, SAE e da subestacao. Verifica-se que os recur-
sos energéticos distribuidos mantém uma contribuicao relevante para o suprimento da
carga, embora inferior a observada no sistema de 24 barras.
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Figura 50 — Participacéo das fontes no atendimento da demanda total para o sistema
de 33 barras.
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A Tabela 13 apresenta os condutores selecionados, cujas caracteristicas se
encontram no Apéndice A. A Tabela 14 apresenta os equipamentos alocados nas
barras do sistema, indicando as quantidades de ECVE, SGF, SGE e SAE instalados
em cada barra.

Tabela 13 — Condutores selecionados para o sistema de 33 barras

Condutor Linhas
1 5,11,13, 15, 16, 20, 21, 23, 25, 26, 35
3 31
4 _

5 22, 29
6 7,12
7 4,18
8 17
9 8
10 1,27
11 -
12 —
13 9, 24
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Tabela 13 — Condutores selecionados para o sistema de 33 barras (continuagéo).

Condutor Linhas
15 —
16 —
17 28
18 19, 37
19 36
20 32
21 -
22 -
23 —
24 6

Tabela 14 — Equipamentos alocados nas barras do sistema de 33 barras.

Barra ECVE 50 kW ECVE 150 kW SGF SGE SAE

2
7
10
11
14
19
22
24
25
33

9

I W N

© N

w —

4.2.4 Sistema de 54 barras

O quarto caso de teste abrange o SDEE de 54 barras mostrado na Figura 51,
que inclui 4 subestacoes instaladas nas barras 51, 52, 53 e 54, 50 barras de carga,
tensdo nominal de 0.015 MV e demanda de (56.83875 + j31.57706) MVA. Os dados
para esse sistema e demais parametros para o modelo podem ser encontrados no

Apéndice A.
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Figura 51 — Diagrama do SDEE de 54 barras.
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A Figura 52 apresenta o diagrama do sistema de 54 barras apés alocacao de
todas as tecnologias. Para esse sistema, as linhas inoperantes sdo 24, 30, 31, 35, 39,
52 e 56. O custo de planejamento considerando a recuperagao de capital no horizonte
de 10 anos é de 1.365 milhdes de doblares.
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Figura 52 — Diagrama do SDEE de 54 barras ap6s alocagao de tecnologias.
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A Figura 53 apresenta um comparativo dos perfis de tensdo em cada cenario.
Observa-se que os valores se encontram numa faixa de 0.9679 p.u. a 1.0063 p.u.,
que esta dentro do desvio permitido de +/- 5% definido pela ANEEL. Ao comparar
com o sistema de 24 barras, que também possui quatro subestagdes, mas sofreu
afundamentos de tensao, percebe-se que a robustez deste sistema de 54 barras nao
deriva apenas das 4 subestacdes, mas sim da extensa capilaridade de SGF. Nota-
se que quase todas as barras do sistema receberam unidades de geracao solar. Essa
distribuicao da geragéo anula em partes a distancia elétrica entre produgao e consumo
na maioria das barras, reduzindo drasticamente a queda de tensdo acumulada ao
longo dos alimentadores. O sistema comporta-se de forma estavel porque a corrente
necessaria para suprir a carga ativa ndo precisa percorrer longas distancias como no
sistema de 33 barras.
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Figura 53 — Comparativo dos perfis de tensdo em cada cenario para o sistema de 54
barras.
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A Figura 54 apresenta um comparativo das perdas de poténcia ativa em cada
cenario. Mais uma vez o cenario 2 atinge o maior valor, com um pico de aproxima-
damente 118.7 kW. Embora este valor absoluto seja o maior entre todos os sistemas
testados, ele deve ser contextualizado com a alta demanda de 56.8 MVA, represen-
tando uma perda percentual baixa. O fato do cenario 2 apresentar sistematicamente
as maiores perdas em todos os sistemas isola uma caracteristica importante: a ine-
ficiéncia neste cendrio é consequéncia do desacoplamento temporal entre a geracao
renovavel e a carga, como ja mencionado. Mesmo uma rede bem dimensionada tera
perdas mais altas quando a geracéo local cessa e o fluxo de poténcia precisa vir inte-
gralmente das subestacdes.

Ainda, as perdas técnicas do sistema de 54 barras, usando um modelo deter-
ministico de fluxo de poténcia, sdo de 1356.21 kW no caso base e, apds a aplicacao
da RRP, na qual as linhas 10, 32, 38, 56, 57, 59 e 60 sado desconectadas no melhor
caso, as perdas sao reduzidas para 1218.39 kW (Da Cruz, G. A. et al., 2021). Con-
forme mencionado, o pior caso de perdas observado para este sistema foi de 118.7
kW no cenario 2, valor significativamente inferior as perdas obtidas apés a RRP. Em
razao das diferencas metodoldgicas entre as abordagens, nao se mostra apropriado
realizar uma comparacgao direta entre os resultados de alocacdo de RED, ainda as-
sim, observa-se que as perdas técnicas alcangadas neste trabalho sdo extremamente
pequenas, o que por si sO, evidencia o elevado desempenho da metodologia proposta.
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Figura 54 — Comparativo das perdas de poténcia ativa em cada cenario para o sistema
de 54 barras.
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Dessa forma, a Tabela 15 apresenta o desempenho técnico e econdmico do
sistema de 54 barras, comparando o caso base, usando um modelo estocastico de
fluxo de poténcia linearizado sem alocagéao de recursos, com o0 modelo proposto de
alocacao de RED. No caso base, as perdas ativas variam entre 464.04 kW e 642.29
kW dependendo do cenario, e a tensdao minima situa-se entre 0.9511 p.u. e 0.9593
p.u., enquanto o modelo proposto reduz as perdas em média 87.51%, com a maior
reducao verificada no cenario 1 (92.68%) e a menor no cenario 2 (79.04%), cenario
de maior demanda de recarga de veiculos elétricos (1222.76 kW), o que impde maior
circulagéo de corrente na rede mesmo com os recursos alocados. A melhoria do perfil
de tensao minima, em média 2.86% superior ao caso base, a maior entre os sistemas
avaliados, reflete a maior dispersdo geografica das cargas e o consequente beneficio
da geracéo distribuida localizada. O custo total de planejamento cai de 2.314 milhdes
de dblares para 1.365 milhdes de délares, representando um beneficio econdmico de
41.03%.

Tabela 15 — Desempenho técnico e econémico do sistema de 54 barras.

Descricao Caso Base Modelo Proposto
Perdas ativas, cenario 1 (kW 642.29 47.03 (-92.68%)
Perdas ativas, cenario 2 (kW 566.34 118.70 (-79.04%)
(
(

Perdas ativas, cenario 3 (kW 542.46 43.67 (-91.95%)

)
)
)
Perdas ativas, cenario 4 (kW) 464.04 63.18 (-86.38%)
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Tabela 15 — Desempenho técnico e econdmico do sistema de 54 barras (continuagéo).

Descricao Caso Base Modelo Proposto
Reducao média das perdas (%) — 87.51
Tensdo minima, cenario 1 (p.u.) 0.9511 0.9848 (+3.54%)
Tens@o minima, cenério 2 (p.u.) 0.9544 0.9679 (+1.41%)
Tensao minima, cenario 3 (p.u.) 0.9554 0.9931 (+3.95%)
Tensdo minima, cenario 4 (p.u.) 0.9593 0.9837 (+2.54%)
Melhoria média do perfil de tenséo (%) — 2.86
Custo total de planejamento (M$) 2.314 1.365
Beneficio econémico (%) — 41.03

A Figura 55 apresenta o cenario 1 de verdo durante o dia, evidenciando a in-
jecao de poténcia por barra realizada pelos SGF e SGE, e também o comportamento
de injecao durante o dia e absorgéo surante a noite dos SAE. A Figura 56 mostra o
cenario 2 de verao durante a noite, a Figura 57 apresenta o cenario 3 de inverno du-
rante o dia, e a Figura 58 ilustra o cenario 4 de inverno durante a noite. Observa-se
que as barras 17 e 29 foram selecionadas para receberem simultaneamente SGE e
SGF. Essa alocagédo néo € coincidéncia e indica que, nestes pontos especificos da
rede, a bateria esta desempenhando um papel de suavizagao da intermiténcia edlica
ou arbitragem de energia, armazenando o excesso de geracgao local para injetar nos
momentos de pico. Diferente do sistema de 24 barras, onde a bateria seguia as ECVE,
aqui a bateria parece estar servindo de suporte a GD, maximizando o aproveitamento
do recurso edlico.
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Figura 55 — Cenario 1 de injecao/absorcao de poténcia pelos SGF, SGE e SAE para
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Figura 56 — Cenario 2 de injecao/absorcao de poténcia pelos SGF, SGE e SAE para
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Figura 57 — Cenario 3 de injecao/absorcao de poténcia pelos SGF, SGE e SAE para
o sistema de 54 barras.
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Figura 58 — Cenario 4 de injecao/absorcao de poténcia pelos SGF, SGE e SAE para
o sistema de 54 barras.
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 59 apresenta cada cenario da demanda de carregamento de ECVE
por barra para o sistema de 54 barras. A soma da poténcia nas barras em cada cena-
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rio equivale a demanda estabelecida para o modelo. Observa-se uma concentragao
massiva na Barra 48, que sozinha acomoda 9 carregadores de 50kW e 3 de 150kW.
O padrao de solucédo encontrado pelo modelo para esta barra € notavel: a barra 48
também recebeu alocacao de SGE e esta topologicamente préxima a subestacéo 3 e
a geradores fotovoltaicos vizinhos (barra 47). Essa configuracdo permitiu que a barra
48 suportasse uma carga pesada e variavel de VE sem degradar a tenséo local.

Figura 59 — Cenarios da demanda de carregamento de ECVE por barra para o sistema
de 54 barras.
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 60 apresenta a participacdao de cada fonte no atendimento da de-
manda total do sistema, isto é, a demanda de poténcia ativa somada a demanda de
carregamento dos VE em cada cenario, para os quatro cenarios analisados, conside-
rando a contribuicao dos SGF, SGE, SAE e da subestacdo. Observa-se uma partici-
pacao relativa dos recursos energéticos distribuidos inferior a verificada nos sistemas
de 24 e 33 barras, resultando em uma maior parcela da demanda suprida pela su-
bestacdo. Esse comportamento esta associado ao porte do sistema, cuja demanda
€ aproximadamente quatro vezes superior a do sistema de 24 barras, exigindo uma
contribuicdo proporcionalmente maior da rede principal.
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Figura 60 — Participacdo das fontes no atendimento da demanda total para o sistema
de 54 barras.
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A Tabela 16 apresenta os condutores selecionados, cujas caracteristicas se
encontram no Apéndice A. A Tabela 17 apresenta os equipamentos alocados nas
barras do sistema, indicando as quantidades de ECVE, SGF, SGE e SAE instalados
em cada barra.

Tabela 16 — Condutores selecionados para o sistema de 54 barras

Condutor Linhas

1 34
26, 27

3 47, 49
4 20, 28
5 —
6 13, 40
7 10, 41
8 5, 16, 32
9 18, 23, 50
10 7,8,9,17, 25,42, 43, 46
11 -~
12 55
13 15, 22
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Tabela 16 — Condutores selecionados para o sistema de 54 barras (continuagéo).

Tabela 17 — Equipamentos alocados nas barras do sistema de 54 barras.

Condutor Linhas
15 1,3,19
16 33
17 —
18 2,14, 37
19 —
20 38
21 6
22 —
23 4,11, 12, 36, 45, 48, 51, 54, 57
24 21, 29, 44, 53

Barra ECVE 50 kW ECVE 150 kW SGF SGE SAE

© 00 NO O & W DN =

1

o N =

o1 o O

O© o1~ 01 N DN

1
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Tabela 17 — RED alocados nas barras de carga do sistema de 54 barras (continuagéo).

Barra ECVE50 kW ECVE 150 kW SGF SGE SAE
29 - - -1 1
34 - - 1 - -
37 - - - -1
38 - - 4 - -
39 = - 4

41 2 1
43 - -
44 - _
45 - -
46 - -
47 - -
48 9 3 S
49 - - - 1 -

I
— —
[

AN 0w
I
I

4.3 Implicacoes e Relevéancia

Sob uma perspectiva teérica e metodoldgica, a validagdo da cGAN (Secao 4.1)
demonstra que a utilizacao de técnicas de ML para a geragao de cenarios sintéticos
representa um avango robusto em relacdo aos métodos probabilisticos tradicionais.
Ao capturar com precisao a volatilidade e as correlagdes complexas entre variaveis
estocasticas, como a IGH, velocidade do vento, demanda e o preco de energia, 0 es-
tudo contribui para a literatura ao oferecer uma abordagem que representa com maior
fidedignidade a incerteza inerente ao planejamento de longo prazo. Isso permite que
o modelo de otimizacdo subsequente opere sobre bases de dados que refletem fiel-
mente a dinamica real do sistema, evitando o superdimensionamento ou subdimensi-
onamento de ativos.

Do ponto de vista pratico e econémico, os resultados da Secao 4.2 eviden-
ciam que o planejamento integrado da expansao, considerando a alocagédo 6tima de
RED, é fundamental para a viabilidade financeira das concessiondrias modernas. A
capacidade do modelo em determinar a localizacdo e o dimensionamento preciso de
SGF, SGE e SAE demonstra que é possivel adiar ou substituir investimentos custosos
em reforco de rede (como a construgdo de novas subestacdes ou recondutoramento
massivo) por solu¢cées modulares e descentralizadas.

No ambito social e ambiental, a relevancia deste trabalho destaca-se pela faci-
litagdo da transi¢éo energética. Ao modelar explicitamente a infraestrutura de recarga
para VE integrada ao sistema, o estudo prova que a eletrificacdo da frota ndo precisa



131

necessariamente comprometer a estabilidade da rede. Pelo contrario, quando coor-
denada com SAE e GD, a inser¢do de VE pode ocorrer de forma harménica. Isso
assegura que o crescimento da demanda por mobilidade limpa seja atendido sem de-
gradacdo da qualidade de energia para o consumidor final, apoiando diretamente as
metas de descarbonizacédo e a modernizagao da infraestrutura urbana.
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5 CONCLUSAO

A presente dissertagcao atingiu seu objetivo de desenvolver e validar uma me-
todologia robusta para o planejamento da expansdo de SDEE, integrando técnicas
de aprendizado profundo e otimizagao estocéstica. Inicialmente, realizou-se o levan-
tamento e o pré-processamento dos dados histéricos referentes a irradiancia solar,
velocidade do vento, precificacdo da energia, consumo elétrico e comportamento de
carga e recarga de VE. A partir dessa base de dados, implementou-se e treinou-se
uma rede neural do tipo cGAN, cuja eficacia foi validada ao se comprovar que as séries
temporais sintéticas geradas preservaram as caracteristicas estatisticas fundamentais
dos dados originais, como a sazonalidade, a volatilidade intradiaria e as tendéncias de
longo prazo, superando as limitagdes dos métodos probabilisticos tradicionais. Em se-
guida, a aplicagao do algoritmo de clusterizacdo K-Means sobre esses dados reduziu
a dimensionalidade do problema, sintetizando cenarios representativos das principais
caracteristicas sazonais (inverno e verao) e didrias, ponderados por probabilidade. Es-
tes cenarios alimentaram a formulacédo do modelo de otimizacao estocastica voltado
a decisao de investimentos em reforcos de rede e alocagéo de tecnologias, o que per-
mitiu analisar o desempenho da metodologia em sistemas testes e atestar a eficacia
do planejamento estocastico frente as abordagens deterministicas tradicionais.

A aplicacdo do modelo de PLIM estocastica proposto aos sistemas testes de
14, 24, 33 e 54 barras comprovou a viabilidade técnica e econébmica da co-otimizacao
entre o reforgo fisico da rede e a alocacdo de RED. Os resultados indicaram que a
insercao estratégica de SGF e SGE, combinada com SAE, é capaz de mitigar proble-
mas de tensao e perdas técnicas, adiando a necessidade de investimentos onerosos
em infraestrutura pesada, como a construcdo de novas subestacées. Nos estudos de
caso menores, como o sistema de 14 barras, a otimizacdo mostrou que a gestdo da
rede e a geracao distribuida foram suficientes para manter a estabilidade sem a ne-
cessidade de armazenamento, evidenciando a capacidade do modelo de evitar custos
desnecessarios. Ja em sistemas mais complexos ou com topologias extensas, como
os de 24 e 33 barras, 0 modelo identificou corretamente a necessidade de alocar SAE
e realizar reforcos especificos para evitar violagcoes de tenséo e gerenciar o desaco-
plamento temporal entre geragéo e carga. Uma contribuicdo relevante, observada no
sistema de 54 barras, foi a demonstracdo de que a capilaridade da geracéao fotovol-
taica pode sustentar a qualidade de energia mesmo em redes com alta demanda, a
distribuicdo dos geradores solares por quase todas as barras reduziu a distancia elé-
trica entre produgédo e consumo, estabilizando os perfis de tensdo dentro dos limites
normativos.
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Apesar dos resultados obtidos, algumas limitacbes da metodologia proposta
devem ser consideradas. A principal refere-se a escalabilidade computacional da PLIM
estocastica, cujo custo de resolucdo cresce com o aumento do numero de cenarios,
variaveis e restricoes. Nesse sentido, a combinacao de métodos exatos com metaheu-
risticas apresenta-se como uma alternativa para ampliar a capacidade de resolugao
em sistemas de maior porte. Adicionalmente, a investigacdo de relaxamentos de va-
riaveis inteiras para o dominio continuo, quando matematicamente justificavel, pode
contribuir para reduzir a complexidade computacional. Outras limitagdes incluem a au-
séncia de uma separacgao hierarquica explicita entre decisées de longo e curto prazo,
a utilizacao de parametros ajustados empiricamente e as simplificacdes adotadas na
representacao das restricoes operacionais da rede. Dessa forma, trabalhos futuros
podem explorar estratégias de otimizacao hierarquica, procedimentos sistematicos de
calibracdo de parametros e modelos elétricos mais detalhados, buscando equilibrar a
fidelidade da representacao fisica e a eficiéncia computacional.

Como perspectivas de continuidade, destaca-se a investigacdo da integracéao
de grandes cargas flexiveis, especialmente Data Centers voltados a IA, como alter-
nativas para absorver excedentes de geracao renovavel. Essa abordagem pode con-
tribuir para reduzir o curtailment e gerar receitas associadas ao consumo energético
produtivo. Nesse contexto, torna-se relevante avaliar o compromisso econémico entre
0s investimentos necessarios a conexao e a operacao dessas cargas e os custos de
solugdes de controle da injecdo de poténcia na rede, como sistemas Zero Grid, que
limitam ou impedem a exportacdo de excedentes para a rede elétrica.

Por fim, € possivel propor a consideragéo de incertezas associadas as politicas
de carbono, considerando possiveis altera¢gdes nos pregos de carbono, nos incenti-
VoS a geracgao de baixo carbono e nas exigéncias regulatérias. A integracdo dessas
incertezas a variabilidade da geragao renovavel, da demanda e dos precos de energia
permitiria avaliar a robustez das decisdes de investimento diante de diferentes cena-
rios econdmicos e regulatérios. Em conjunto, essas investigacdes poderdao ampliar a
abrangéncia da metodologia proposta, contribuindo para o desenvolvimento de es-
tratégias de planejamento mais flexiveis e robustas para sistemas de distribuicdo de
energia elétrica.
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APENDICE A - PARAMETROS E DADOS PARA O MODELO

A.1 Parametros para o modelo

Tabela 18 — Tipos de condutores disponiveis.

142

Condutor Cédigo R (u2/km) X (u2/km) ™2 (A) Custo ($/km)
1 Mole 0.0000027180 0.0000003740 70 90
2 Squirrel  0.0000013740 0.0000003550 120 170
3 Gopher  0.0000010980 0.0000003490 130 210
4 Weasel 0.0000009116 0.0000003450 150 260
5 Ferret 0.0000006795 0.0000003390 175 340
6 Rabbit 0.0000005449 0.0000003350 200 420
7 Mink 0.0000004565 0.0000003530 250 500
8 Horse 0.0000003977 0.0000003270 270 540
9 Beaver  0.0000003841 0.0000003270 257 590

10 Raccoon 0.0000003656 0.0000003290 260 630

11 Otter 0.0000003434 0.0000003280 270 770

12 Cat 0.0000003020 0.0000003270 290 760

13 Dog 0.0000002745 0.0000003150 305 820

14 Leopard 0.0000002193 0.0000002820 395 1010
15 Coyote  0.0000002214 0.0000002680 380 1040
16 Tiger 0.0000002221 0.0000002710 385 1130
17 Wolf 0.0000001844 0.0000002660 425 1370
18 Lynx 0.0000001589 0.0000002610 470 1590
19 Panther  0.0000001375 0.0000002560 510 1840
20 Lion 0.0000001223 0.0000002520 560 2060
21 Bear 0.0000001100 0.0000002490 620 2290
22 Goat 0.0000000900 0.0000002430 720 2810
23 Zebra 0.0000000680 0.0000002380 735 3400
24 Moose 0.0000000552 0.0000002310 835 4190

Tabela 19 — Parametros Gerais, Tecnoldgicos e Multi-Conjuntos

Parametro Valor

Vmax
Vmin

1.05 - Vi (MV)
0.95 - Vi (MV)
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Tabela 19 — Parametros Gerais, Tecnoldgicos e Multi-Conjuntos (continuagao).

Parametro Valor

T 8 (o/o)

biar 10000

ICMS 19.5 (%)

PIS 1.65 (%)

COFINS  7.60 (%)

dolartoreal 5.40 (R$)

TUSDjre 120.91 (R$/MWh)

TE.otivo 275.75 (R$/MWh)

TUSD.qrivo 366.67 (R$/MWh)

tributo (1—-(PIS+COFINS))-(1—-1CMS)
Parametros de SAE

nES—f— 92 (%’)

77ES_ 92 (0/0)

CFES 20000 ($)

Cop®s 0.5 ($/MW)

Nmax_ES 4

pmax_ES 0.250 (MW)
Parametros de SGF

crv 10000 ($)

CoptV 0.4 ($/MWh)

Nmax _PV 1 O

prax_PV 0.100 (MW)

F PPV 0.98
Parametros de SGE

cwr 480000 (%)

Cop™V'T 1 ($/MWh)

PmaX_WT 2 (MW)

FPYT 0.90

Parametros de Linearizagdo e Multi-indices

|~<

AV

D_lt
S 7p

0

260

V2 _ V2_
W+1

(1 + Annual_demand_growth,)(P=1»)
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Tabela 19 — Parametros Gerais, Tecnoldgicos e Multi-Conjuntos (continuagao).

Parametro Valor

D D_s D_1
fs,p fs_t' s,p_t
PD;yp Pd; - fgp
QDi,s,p le : fsj?p

Tabela 20 — Dados de Entrada para Carregadores (£2.)

c PEV(MW) CPV(§) CINT(§) Np-RV
1 0.05 5500 550 10
2 0.15 15000 1500 5

Tabela 21 — Dados de Entrada para Subestacoes (£2,)

d pia (MVA)  prq (MVA)

C? ($)

1 100000 0

0

Tabela 22 — Dados e Equagbes do Conjunto de Planejamento (£2,)

P A, (@anos)

1 5

2 5
Parametros Calculados:
CRF, = 75

Tabela 23 — Dados e Equacdes do Conjunto de 4 Cenarios Consolidados (£2,)

s Estagdo Periodo Demand_factor, (p.u.) Charging_demand, (KW) Solar_irradiance, (W/m2)  Wind_speed, (m/s) PLD, (R$/MWh) Hours, (h) Annual_growth, (%)
1 Verdo Dia 0.676746902 651.4212 659.2276001 2.137818336 74.51834869 2148 3.0883
2 \Verdo Noite 0.625207024 1222.7637 0.000000000 1.221351862 74.85560608 2148 3.0883
3 Inverno Dia 0.617359123 712.1937 438.1401672 2.214035034 77.41020203 2232 3.0883
4 Inverno  Noite 0.559683685 1124.7287 0.000000000 1.317293286 77.70056915 2232 3.0883
Parametros Calculados:
_ __ Hours,

T8 = S eeq, Hoursy

«(h)

1-(1gr)m

s T a7 PLDsTUSE E, s

Energy_price, = = oAl OO ($/kWh)

C® = Energy_prices - 1000 ($/MWh)
fP-t = or,




Tabela 24 — Dados Extras para 8 Cenarios Consolidados (£2)
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s Estagdo Periodo Demand_factor, (p.u.) Solar_irradiance, (W/m?)  Wind_speed, (m/s) PLD, (R$/MWh) Hours, (h) Annual_growth, (%)
1 Veréo dia 0.646977005 586.8310547 2.272180796 72.37897491 636 3.0883
2  \Verao noite 0.590073280 0.0000000 1.429807186 75.23752594 636 3.0883
3 Verdo dia 0.658195038 688.2018433 2.036255121 66.60641479 1512 3.0883
4 \Verdo noite 0.622513733 0.0000000 1.207628608 66.94915009 1512 3.0883
5 Inverno dia 0.621214333 394.9152527 2.199594021 77.23606873 1344 3.0883
6 Inverno noite 0.559145813 0.0000000 1.315986395 76.65779877 1344 3.0883
7 Inverno dia 0.640291519 508.6269531 2.292276144 71.15833282 888 3.0883
8 Inverno  noite 0.586238289 0.0000000 1.431034684 76.09713745 888 3.0883
Tabela 25 — Dados Extras para 16 Cenarios Consolidados (€2,)
s Estagdo Periodo Demand_factors (p.u.) Solar_irradiances (W/m?)  Wind_speeds (m/s) PLD, (R$/MWh) Hours, (h) Annual_growths (%)
1 Verdo dia 0.661759262 572.5656128 2.222409010 62.82942581 432 3.0883
2 Verdo noite 0.591963348 0.0000000 1.385875702 62.25097275 432 3.0883
3 Verdo dia 0.665743027 696.0913696 2.357404470 66.02946472 828 3.0883
4 Verdo noite 0.613092957 0.0000000 1.477279067 67.27760315 828 3.0883
5 Verdo dia 0.696363449 619.8292847 2.042471647 185.4306488 84 3.0883
6 Verao noite 0.612640076 0.0000000 1.238066554 184.5206146 84 3.0883
7  Verao dia 0.701173630 668.5820923 2.030809641 63.24457932 804 3.0883
8 Verédo noite 0.650664749 0.0000000 1.090730786 62.77316284 804 3.0883
9 Inverno dia 0.613045769 379.7426758 2.085886240 75.54692078 960 3.0883
10 Inverno noite 0.559005013 0.0000000 1.265743136 75.69535065 960 3.0883
11 Inverno dia 0.640641479 453.0996399 2.347210407 75.95551300 684 3.0883
12 Inverno noite 0.576482201 0.0000000 1.346480846 76.49597931 684 3.0883
13  Inverno dia 0.632941895 533.6009521 2.164052725 72.01085663 516 3.0883
14 Inverno noite 0.585634804 0.0000000 1.193999171 72.13350677 516 3.0883
15 Inverno dia 0.649064865 431.4703674 2.290467024 209.8098907 72 3.0883
16 Inverno noite 0.576644783 0.0000000 1.292661786 200.7994995 72 3.0883
Tabela 26 — Dados Extras para 24 Cenarios Consolidados (2,)
s [Estagdo Periodo Demand_factors (p.u.) Solar_irradiances (W/m?)  Wind_speeds (m/s) PLD, (R$/MWh)  Hours, (h) Annual_growths (%)
1 Verédo dia 0.634804573 577.2808228 2.517297029 63.48521423 324 3.0883
2 Verédo noite 0.566344872 0.0000000 1.745289803 64.30389404 324 3.0883
3 Verao dia 0.632874641 706.4805298 2.162986994 64.51351929 444 3.0883
4 Verdo noite 0.604653931 0.0000000 1.127904773 64.40216827 444 3.0883
5 Verdo dia 0.676136017 690.2194214 2.347221851 68.82422638 528 3.0883
6 Verao noite 0.611358681 0.0000000 1.554185748 69.45944214 528 3.0883
7 Verao dia 0.668137436 604.4742432 1.904435515 68.43732452 252 3.0883
8  Verdo noite 0.625038719 0.0000000 1.055575371 67.20139313 252 3.0883
9 Verédo dia 0.719011459 625.3154907 2.228512526 194.0020142 72 3.0883
10  Verao noite 0.655979843 0.0000000 1.211296082 189.7548828 72 3.0883
11 Verao dia 0.730141068 669.9526978 2.083947420 62.68849182 528 3.0883
12 Verédo noite 0.673270798 0.0000000 1.066555619 61.96818161 528 3.0883
13 Inverno dia 0.574398499 378.2402344 2.168690443 64.12215424 612 3.0883
14 Inverno noite 0.538625908 0.0000000 1.310349107 63.15300369 612 3.0883
15 Inverno dia 0.610745125 374.2833252 2.158231974 102.2393799 300 3.0883
16 Inverno noite 0.553068047 0.0000000 1.313615918 100.6986923 300 3.0883
17 Inverno dia 0.614827461 447.0613708 2.191937208 64.86926270 432 3.0883
18 Inverno noite 0.558799591 0.0000000 1.341610551 64.06818390 432 3.0883
19 Inverno dia 0.607753906 501.5054932 2.431205034 71.91733551 384 3.0883
20 Inverno noite 0.566548042 0.0000000 1.349990845 72.05700684 384 3.0883
21 Inverno dia 0.630803070 435.4187317 2.587950945 112.1259384 240 3.0883
22 Inverno noite 0.573179779 0.0000000 1.518496871 116.6539078 240 3.0883
23 Inverno dia 0.677504959 550.3486938 1.900712848 58.40776062 264 3.0883
24  Inverno noite 0.627113991 0.0000000 1.115489602 57.95863342 264 3.0883
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Tabela 27 — Dados Extras para 32 Cenarios Consolidados (€2,)

@

Estagdo Periodo Demand_factor (p.u.)

Solar_irradiance, (W/m?)

Wind_speed, (m/s)

PLD, (R$/MWh)

Hoursg (h)

Annual_growths (%)

1 Verao
2 Verao
3  Verédo
4 Verédo
5  Verao
6  Verao
7  Verao
8  \Verao
9  Verao
10  Verao
11 Verédo
12 Verédo
13 Verédo
14  Verédo
15  Verao
16 Verao
17 Inverno
18 Inverno
19 Inverno
20 Inverno
21 Inverno
22 Inverno
23 Inverno
24 Inverno
25 Inverno
26 Inverno
27 Inverno
28 Inverno
29 Inverno
30 Inverno
31 Inverno
32 Inverno

dia
noite
dia
noite
dia
noite
dia
noite
dia
noite
dia
noite
dia
noite
dia
noite
dia
noite
dia
noite
dia
noite
dia
noite
dia
noite
dia
noite
dia
noite
dia
noite

0.569356270
0.545972939
0.611359215
0.563269615
0.639985504
0.583119812
0.668198624
0.622748604
0.716690598
0.646991196
0.721569214
0.644910507
0.715951309
0.662266312
0.743346481
0.649807281
0.598051567
0.538646202
0.618536682
0.564868660
0.621073456
0.567100868
0.626530304
0.571162682
0.630800819
0.567577705
0.666562500
0.558081970
0.658177719
0.590632591
0.667772293
0.590467987

673.1679077
0.0000000
539.3637695
0.0000000
602.3129883
0.0000000
710.5289917
0.0000000
609.3460083
0.0000000
694.4802246
0.0000000
677.1612549
0.0000000
656.3070679
0.0000000
368.3463440
0.0000000
389.0338135
0.0000000
487.6654358
0.0000000
396.6498718
0.0000000
424.8175049
0.0000000
435.9825745
0.0000000
546.4992065
0.0000000
474.0857239
0.0000000

2.290114164
1.519237995
2.416315794
1.502492428
2.460949659
1.446446896
2.125348806
1.361908793
1.972067833
0.945429802
3.014059782
1.862192035
1.917472482
1.053432941
2.223170519
1.200296521
2.259164572
1.366005063
2.076044321
1.126654744
2.475305796
1.476070404
2.101910353
1.326597810
1.957332015
1.268191457
2.815986633
1.593973041
2.367897272
1.342493176
2.371523142
1.348474860

71.70555115
72.91101837
68.12944031
67.93698120
59.68312454
59.22980881
62.23768997
62.35911942
62.99362183
62.05036545
345.0564270
345.6163330
62.94725418
62.47547913
163.8506317
163.2123871
64.55535889
64.36089325
300.5907288
294.7686768
63.51109695
63.09510422
101.8448868
104.9250107
63.03976822
62.69700241
51.87898636
224.2117157
69.04320526
73.99237823
122.5373230
120.9170303

264
264
156
156

3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883
3.0883

A.2 Dados do sistema de 14 barras

Tabela 28 — Conjunto de barras de subestacao para o sistema de 14 barras.

Q4

p' (MVA) p’ (MVA)

C5 ($)

1

100000

0

0

Tabela 29 — Dados das barras do sistema de 14 barras.

Barra P, (MW) O, (MVar)

1 0.0
2 2.0
3 3.0
4 2.0
5 1.5
6 4.0
7 5.0
8 1.0
9 0.6
10 4.5
11 1.0
12 1.0

13 1.0

0.0
1.6
0.4
-0.4
1.2
2.7
1.8
0.9
-0.5
-1.7
0.9
-1.1
0.9
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Tabela 29 — Dados das barras do sistema de 14 barras (continuacao).

Barra P; (MW) @, (MVar)
14 2.1 -0.8

Tabela 30 — Dados das linhas do sistema de 14 barras

Send Recv [(km) Linha
2 1 1

]
2 3 1 2
2 4 1 3
4 5 1 4
1 6 1 5
6 7 1 6
6 8 1 7
7 9 1 8
7 10 1 9
1 11 1 10
11 12 1 11
11 13 1 12
13 14 1 13
3 9 1 14
8 12 1 15
5 14 1 16

A.3 Dados do sistema de 24 barras

Tabela 31 — Conjunto de barras de subestacéo para o sistema de 24 barras.
Qq p (MVA) pf (MVA)  C° ()

21 15000 0 0
22 15000 0 0
23 0 20000 3000000
24 0 20000 3000000

Tabela 32 — Dados das barras do sistema de 24 barras.

Barra S; (MVA)
1 2.800000
2 0.350000
3 1.932700




Tabela 32 — Dados das barras do sistema de 24 barras (continuacao).

Tabela 33 — Dados das linhas do sistema de 24 barras.

Barra S; (MVA)

0.324100
0.310800
0.602000
1.484000
0.621600
1.170400
0.887600
1.234800
5.684000
0.595000
1.393000
0.399840
0.376320
0.572880
0.479920
0.334320
0.497280
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000

Send Recv [(km) Linha
1 5 3.885 1
1 9 2.100 2
1 14 2.100 3
1 21 3.850 4
2 3 3.500 5
2 12 1.925 6
2 21 2.975 7
3 10  1.925 8
3 16 2.100 9
3 23  2.100 10
4 7 4.550 11
4 9 2.100 12

148



Tabela 33 — Dados das linhas do sistema de 24 barras (continuagéo).

Send Recv [(km) Linha
4 15  2.800 13
4 16 2.275 14
5 6 4.200 15
5 24  1.225 16
6 13 2.100 17
6 17  3.850 18
6 22  4.550 19
7 8 3.500 20
7 11 1.925 21
7 19 2.800 22
7 23 1575 28
8 22 3.500 24
10 16 1400 25
10 23 2275 26
11 23 2.800 27
13 20 2.100 28
14 18 1.750 29
15 17 2100 30
15 19 2800 31
17 22 2.625 32
18 24 2.625 33
20 24 1.575 34

A.4 Dados do sistema de 33 barras

Tabela 34 — Conjunto de barras de subestagéo para o sistema de 33 barras.

Q. p' (MVA)

p’ (MVA)

C ($)

1100000

0

0

Tabela 35 — Dados das barras do sistema de 33 barras.

Barra P, (MW) (@, (MVar)

1

2
3
4

0.0000 0.0000
0.1000 0.0600
0.0900 0.0400
0.1200 0.0800
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Tabela 35 — Dados das barras do sistema de 33 barras (continuacao).

Barra P, (MW) (@, (MVar)

0.0600 0.0300
0.0600 0.0200
0.2000 0.1000
0.2000 0.1000
0.0600 0.0200
0.0600 0.0200
0.0450 0.0300
0.0600 0.0350
0.0600 0.0350
0.1200 0.0800
0.0600 0.0100
0.0600 0.0200
0.0600 0.0200
0.0900 0.0400
0.0900 0.0400
0.0900 0.0400
0.0900 0.0400
0.0900 0.0400
0.0900 0.0500
0.4200 0.2000
0.4200 0.2000
0.0600 0.0250
0.0600 0.0250
0.0600 0.0200
0.1200 0.0700
0.2000 0.6000
0.1500 0.0700
0.2100 0.1000
0.0600 0.0400

Tabela 36 — Dados das linhas do sistema de 33 barras.

Send Recv [(km) Linha
1 2 04164 1
2 3 2.2267 2
3 4 0.8018 3
4 5 0.8348 4
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Tabela 36 — Dados das linhas do sistema de 33 barras (continuagéo).

Send Recv [(km) Linha
5 6 1.7941 5
6 7 0.1362 6
7 8 0.5178 7
8 9 0.7496 8
9 10  0.7598 9
10 11 0.1431 10
11 12 0.2725 11
12 13 1.0684 12
13 14  0.3942 13
14 15 0.4301 14
15 16 05432 15
16 17 0.9381 16
17 18 0.5328 17
2 19 0.0603 18
19 20 0.5534 19
20 21 0.1507 20
21 22 0.2608 21
3 23 0.3284 22
23 24 0.6536 23
24 25 0.6521 24
6 26 0.1477 25
26 27 0.2068 26
27 28 0.7707 27
28 29 0.5853 28
29 30 0.3694 29
30 31 0.7092 30
31 32 0.2260 31
32 33 0.2481 32
8 21 14556 33
9 15 1.4556 34
12 22 1.4556 35
18 33 03639 36
25 29 0.3639 37
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A.5 Dados do sistema de 54 barras

Tabela 37 — Conjunto de barras de subestacéo para o sistema de 54 barras.

Qq_p' (MVA) pf (MVA)  C* ($)
51 20000 0 0
52 20000 0 0
53 0 30000 3000000
54 0 30000 3000000

Tabela 38 — Dados das barras do sistema de 54 barras.

Barra £, (MW) (@, (MVar)
1 3.622500 2.012500
2 1.293750 0.718750
3 0.603750 0.335420
4 0.948750 0.527080
5 2.242500 1.245830
6 0.603750 0.335420
7 0.862500 0.479170
8 1.638750 0.910420
9 1.035000 0.575000

10 2.501250 1.389580
11 0.258750 0.143750
12 1.552500 0.862500
13 0.948750 0.527080
14  0.862500 0.479170
15  1.207500 0.670830
16 1.638750 0.910420
17  0.603750 0.335420
18  1.035000 0.575000
19  1.207500 0.670830
20  0.690000 0.383330
21 1.552500 0.862500
22 0.948750 0.527080
23 0.862500 0.479170
24  0.431250 0.239580
25 0.776250 0.431250
26  1.035000 0.575000
27 1.293750 0.718750
28 0.603750 0.335420
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Tabela 38 — Dados das barras do sistema de 54 barras (continuacao).

Barra £, (MW) @, (MVar)
29 1.207500 0.670830
30 2.242500 1.245830
31 0.603750 0.335420
32 1.466250 0.814580
33 2501250 1.389580
34  1.085000 0.575000
35 0.776250 0.431250
36 0.258750 0.143750
37 1.811250 1.006250
38 0.948750 0.527080
39 0.862500 0.479170
40 1.207500 0.670830
41 0.776250 0.431250
42  1.035000 0.575000
43 1.121250 0.622920
44  1.207500 0.670830
45  0.690000 0.383330
46  1.552500 0.862500
47  0.862500 0.479170
48  0.690000 0.383330
49  0.431250 0.239580
50 0.690000 0.383330
51 0.000000 0.000000
52  0.000000 0.000000
53  0.000000 0.000000
54  0.000000 0.000000

Tabela 39 — Dados das linhas do sistema de 54 barras.

Send Recv [ (km) Linha
51 1 1.440 1
1 2 1.600 2
51 3 1.120 3
3 4 1.600 4
4 5 1.600 5
5 6 1.280 6
4 7 1.280 7
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Tabela 39 — Dados das linhas do sistema de 54 barras (continuagéo).

Send Recv [(km) Linha
7 8 1.600 8
1 9 1.760 9

31 10  1.600 10
52 11 1.440 11
11 12 1.600 12
12 13 2.240 13
52 14 1.920 14
14 15 1.920 15
15 16 1.440 16
18 17 2.080 17
21 18  1.600 18
18 19 1.280 19
19 20 1.600 20
54 21 1.280 21
54 22 1.920 22
22 23 1.760 23
23 24  1.440 24
24 25 1.120 25
27 26 1.760 26
28 27 1.600 27
53 28 1.600 28
30 29 1600 29
54 30 1.440 30
37 31 1.920 31
39 32 2080 32
34 33 0960 33
35 34 1120 34
36 35 1120 35
53 36 1280 36
43 37 1280 37
44 38 1.600 38
33 39 1440 39
41 40 1.280 40
53 41 1.600 41
41 42 1.920 42
30 43 2.080 43
45 44 1120 44
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Tabela 39 — Dados das linhas do sistema de 54 barras (continuagéo).

Send Recv [(km) Linha
12 45 1280 45
14 46 1.760 46
46 47 1.600 47
42 48 1.280 48
48 49 1.920 49
49 50 1120 50
24 10 1.230 51
39 31 1.230 52
10 33 1230 53
38 34 2500 54
32 37 1230 55
38 39 1230 56
32 44 1230 57
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APENDICE B — PRODUCAO CIENTIFICA

B.1 Artigos publicados

Titulo: Power Systems Optimization: Manifold Approach.

Autores: PINTO, L. R. ; SOUZA JUNIOR, W. ; JACOB, J. L. ; PAREJA, L. A. G.
; ABRAO, T.

Resumo: Solving the power flow problem efficiently and reliably remains a cen-
tral challenge in power systems engineering. Many optimization models used for stra-
tegic planning and asset allocation in electrical networks may inherit the non-convexity
of the traditional power flow model set of constraints, making them harder to solve with
conventional methods. Additionally, the classical discretization techniques typically em-
ployed can reduce the accuracy of the results. This paper introduces Manifold optimiza-
tion (MO) as a novel and powerful approach for this task. Our contribution is a practical
methodology that reformulates the power flow problem using a cost function derived
from a backward-forward sweep (BFS) method, which is then solved using the open-
source Manopt toolbox. This approach avoids the complexities of both non-convex sol-
vers and intricate manifold geometries. We demonstrate the method’s effectiveness
on standard electrical power distribution systems (EPDS) (33-bus, 69-bus) and elec-
trical power transmission systems (EPTS) (3-bus, 4-bus) test systems. Key findings
show that our MO-based approach achieves solution accuracy that exactly matches
benchmark nonlinear solvers such as Knitro while offering competitive computational
times and the significant advantage of being a free, opensource alternative to expen-
sive commercial software. Furthermore, although the BFS formulation is used here as
the basis for the cost function, it still preserves the flexibility required for strategic plan-
ning and asset allocation problems, similarly to traditional mathematical optimization
models. Therefore, study positions MO as an accessible, robust, and highly accurate
tool for power system analysis, with clear potential for broader planning and operatio-
nal applications.

Revista: Electric Power Systems Research.
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Estado: Publicado.

DOI: https://doi.org/10.1016/j.epsr.2026.113210.

Disponivel em: https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/
S0378779626005031.

Titulo: Modelo de Programacéo Linear Inteira Mista para a Alocagao e Dimen-
sionamento Otimo de Subestacdes Considerando o Impacto da Geragéo Distribuida.

Autores: PINTO, L. R. ; CARMONA, O. G. ; PAREJA, L. A. G.

Resumo: Este estudo aborda o desafio do planejamento 6timo dos sistemas
de distribuicdo de energia elétrica diante do crescimento populacional, industrial e a
instalacao desordenada de geradores distribuidos. Visando melhorar a estabilidade e
qualidade do fornecimento de energia, propde-se um modelo matematico de otimiza-
¢éao linear inteiro misto para a alocagao 6tima de subestagdes considerando a insergao
de fontes de energia renovaveis (geradores distribuidos). Um dos propdésitos é identi-
ficar os efeitos da insercao da geracgao distribuida no planejamento de subestacoes. A
insercao de fontes de energia renovaveis, como geradores distribuidos, é um aspecto
de grande importancia para aprimorar os sistemas elétricos. O estudo também aborda
a insercao de geradores distribuidos em diversas proporcdes de modo a possibilitar
nao somente a comparagdo com o caso base, mas também com os demais casos e
avaliar o melhor resultado em questdes de aprimoramento nos parametros do sistema
e no beneficio econémico.

Congresso: CBA 2024: XXV Congresso Brasileiro de Automatica.
Estado: Publicado.

Disponivel em: https://www.sba.org.br/cba2024/papers/paper_3863.pdf.
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B.2 Artigos submetidos

Titulo: A Conditional Generative Framework with Temporal Encoding and K-
Means Clustering for Scenario Generation in Distribution Network Planning.

Autores: PINTO, L. R. ; PAREJA, L. A. G. ; CARMONA, O. G.

Resumo: Stochastic distribution network planning requires statistically repre-
sentative uncertainty scenarios to support reliable and cost efficient infrastructure de-
cisions. Conventional scenario generation methods based on predefined distributions,
Monte Carlo sampling, or historical resampling often fail to capture nonlinear temporal
patterns and the combined effects of multiple stochastic variables. This paper proposes
a conditional deep generative framework for scenario generation based on Conditio-
nal Generative Adversarial Networks (cCGANSs). Independent models are trained using
historical hourly data (2018-2024) of solar irradiance, wind speed, load demand, and
electricity prices. Temporal conditioning is introduced to preserve daily and seasonal
patterns, while long term demand evolution is incorporated through a regression based
growth adjustment. To ensure computational tractability, the generated synthetic data
are reduced using K-Means clustering, producing representative scenarios with asso-
ciated probabilities. This approach enables the construction of coherent multivariate
daily scenarios suitable for stochastic optimization. Results show that the generated
profiles preserve intraday temporal structure and marginal statistical properties while
providing an approximate representation of cross variable interactions through tem-
poral alignment. The proposed framework offers a computationally efficient and sta-
tistically consistent approach to generating scenarios in distribution network planning
under uncertainty.

Revista: Results in Engineering.

Estado: Submetido.

Titulo: A Novel Controller Using Dual Fuzzy Logic with Metaheuristic Algorithms
for Artificial Respiratory Systems Subject to Constraints.
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Autores: NUNES, W. R. B. M. ; PINTO, L. R. ; BISPO, R. M.

Resumo: Background and Objective: Pressure-controlled mechanical ven-
tilation requires accurate airway-pressure tracking despite patient-specific variations
in lung resistance and compliance. This study develops and evaluates an optimized
fuzzy-based control architecture for a blower-driven artificial respiratory system, ai-
ming to improve tracking performance and robustness under parametric uncertainty
and short-duration disturbances.

Methods: Starting from a type-2 fuzzy-proportional-integral-derivative (T2FPID) con-
troller optimized by the human conception optimizer (HCO), a post-fuzzy gain-refinement
stage was introduced and tuned offline using genetic algorithm, particle swarm optimi-
zation, grey wolf optimizer, and harmony search algorithm (HSA). Based on the obser-
ved performance—cost trade-off, a hybrid dual fuzzy—PID (DFPID) controller was pro-
posed, in which a harmony-search-optimized type-1 fuzzy system performs online fine
adjustment of the primary type-2 fuzzy scheduled gains. Performance was evaluated
using integral square error (ISE), integral absolute error (IAE), integral of time-weighted
absolute error (ITAE), control-effort norm, offline optimization time, lung-parameter un-
certainty, and a temporary output disturbance.

Results: Among the single-layer gain-adjusted controllers, harmony search provided
the best observed trade-off, achieving an ITAE of 2.22 in 35.65 s. The proposed HSA—
HCO-DFPID reduced ITAE from 2.73 to 1.62 (40.5%), IAE from 1.17 to 0.70 (40.3%),
and ISE from 12.91 to 7.04 (45.5%) relative to the baseline. This improvement incre-
ased the control-effort norm by 20.7%. The proposed controller maintained setpoint
recovery across all evaluated uncertainty vertices and exhibited faster recovery fol-
lowing the temporary disturbance.

Conclusions: The proposed hybrid HSA-HCO-DFPID substantially improves airway-
pressure tracking and provides robust performance under lung-parameter uncertainty,
offering a practical performance—cost compromise for precision control in blower-driven
artificial respiratory systems.

Revista: Computer Methods and Programs in Biomedicine.

Estado: Submetido.

Titulo: Modelo Inteiro Misto de Cone de Segunda Ordem para Fluxo de Potén-
cia com Geracao Distribuida e Consideragées Complementares para Parametros de
Condutores.
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Autores: PINTO, L. R. ; PAREJA, L. A. G.

Resumo: Este artigo propée um modelo de otimizag&o inteira mista convexa
para o fluxo de poténcia em sistemas de distribuicdo. A abordagem explora a progra-
magao convexa como alternativa viavel e eficiente, permitindo herdar sua convexidade
em outras estratégias. A metodologia considera variacées na temperatura dos condu-
tores, tipos de estrutura da rede e alocacado de geradores distribuidos para avaliar
beneficios da inje¢cdo de poténcia local. Os resultados analisam a otimizagdo do sis-
tema e a minimizagdo de perdas e custos. Simulagdes em um sistema de 201 barras
utilizam CVX com SDPT3 e Gurobi, além de AMPL IDE com Knitro, validando a efica-
cia da abordagem convexificada.

Congresso: XVII Simposio Brasileiro de Automagéo Inteligente (SBAI 2025).

Estado: Submetido.

B.3 Artigos aguardando submissao

Titulo: Mixed-Integer Stochastic Modeling for the Allocation of Modern Distribu-
ted Energy Resources on Distribution Systems Considering Carbon Taxes.

Autores: PINTO, L. R. ; PAREJA, L. A. G. ; CARMONA, O. G.

Resumo: This paper proposes a stochastic mixed-integer linear programming
framework for the expansion planning of active electric distribution systems under high
penetration of distributed energy resources. The methodology integrates a two-stage
data-driven uncertainty modeling pipeline with a co-optimization model that simulta-
neously sizes and sites distribution lines, substations, photovoltaic generators, wind
turbines, energy storage systems, and electric vehicle charging stations. In the first
stage, a conditional generative adversarial network is trained on seven years of his-
torical data (2018—2024) to generate synthetic daily profiles of solar irradiance, wind
speed, load demand, and energy prices, which are subsequently reduced to a com-
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pact set of representative scenarios via K-Means clustering. In the second stage, the
stochastic model minimizes the net present value of total planning costs plus a carbon
tax component, the latter reflecting the growing carbon pricing trend observed in Latin
America. The framework enforces all relevant physical and operational constraints, in-
cluding radial network topology, voltage limits, branch thermal capacities, and energy
storage balance. The methodology is validated on four benchmark test systems of in-
creasing complexity (14, 24, 33, and 54 buses), consistently yielding voltage profiles
within regulatory bounds, very low active power losses across all stochastic scenarios,
and economically sound investment plans. The results demonstrate the effectiveness
of the proposed integrated approach in delivering scalable, robust, and technically fea-
sible expansion strategies for modern distribution systems.

Estado: Aguardando submissao.

Titulo: Otimizacao Conjunta do Escalonamento de Frota e Recarga Rapida de
Onibus Elétricos: Um Estudo de Caso no Transporte Publico de Londrina-PR.

Autores: PINTO, L. R. ; PAREJA, L. A. G.

Resumo: A eletrificagdo do transporte publico é crucial para a transicao ener-
gética urbana, mas exige conciliar limitagbes de autonomia com a infraestrutura de
recarga. O estudo propée um modelo de Programacgéo Linear Inteira Mista (MILP)
para otimizar simultaneamente o uso da frota elétrica e o dimensionamento de car-
regadores em Londrina-PR, minimizando custos de implantagéo e operagao. Foram
analisadas cinco linhas com diferentes politicas de Estado de Carga (SoC), variando
entre 20%, 50% e 70%. Os resultados mostram que apenas dois carregadores rapi-
dos de 150 kW séo suficientes para atender a demanda em todos os cenarios. Limites
mais rigorosos de carga, embora n&o exijam mais infraestrutura, aumentam a comple-
xidade operacional, demandando ajustes no escalonamento, maior alternancia entre
rotas e fragmentacéo dos ciclos para garantir a continuidade do servico.

Estado: Aguardando submissao.
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