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RESUMO

O aumento do consumo de energia elétrica no século XXI, estd modificando o mercado
consumidor, deixando-o altamente competitivo, alterando vérios aspectos que tangem a
geragdo, transmissdo e distribuicdo da energia elétrica. Na busca por solugdes para suprir a
demanda consumidora e diminuir os impactos ambientais, a geracdo distribuida (GD) esta
sendo amplamente inserida no sistema elétrico de poténcia (SEP), influenciando diretamente
no despacho econémico de carga (DE). Deste modo, a otimizagdo do despacho econémico de
carga, o qual € um assunto classico com estudos inicias anteriores a década de 1920, tornou-se
ainda mais relevante para os operadores da rede, pois a diversificacdo da matriz energética
trouxe uma dificil tarefa de harmonizar as fontes de energia elétrica que tém caracteristicas bem
diferentes em relagéo aos custos, operacéo e investimentos. Neste contexto, o trabalho proposto
tem como objetivo apresentar solucdes através da aplicacdo de algoritmos de otimizacéo,
utilizando critério de parada e algumas restricbes operacionais. Dentre as restricdes, deu-se
énfase aquelas relacionadas as perdas nas linhas de transmissao, aos limites de capacidades de
geracdo das unidades termoelétricas e um limite de penetracdo de geracdo distribuida. Os
algoritmos utilizados para a solucdo do problema foram, respectivamente, o Método dos
Multiplicadores de Lagrange (MML), o Algoritmo dos Morcegos (BA) e o Algoritmo de
Enxame de Particulas (PSO), os quais foram aplicados na solucédo de dois sistemas teste, sendo
0 primeiro com trés e o segundo com seis unidades geradoras com e sem a insercdo de uma
porcentagem de GD. Além disso, sdo demonstrados os principios bioldgicos que motivaram o
desenvolvimento dos métodos heuristicos aplicados neste estudo, bem como os algoritmos
computacionais foram introduzidos. Os resultados foram satisfatorios, tendo o método
matematico MML como base comparativa, pois 0 mesmo retorna o 6timo global para as fung¢oes
objetivo de cada situacdo analisada. Deste modo, pode-se concluir que o BA obteve uma melhor
convergéncia para o0 minimo global da fungéo objetivo quando comparado com o desempenho
do PSO, isso para o problema de seis plantas termoelétricas. Ja para o problema de 3 unidades

geradoras, 0 PSO teve uma ligeira vantagem em relagéo ao BA.

Palavras-chave: Algoritmo dos Morcegos; Otimizacdo por Enxame de Particulas; Critério de
Parada; Despacho Econémico de Carga; Sistemas Elétricos de Poténcia; Método dos

Matematico de Lagrange.



ABSTRACT

The increased consumption of electricity in the 21st century, is changing the consumer
market, making it highly competitive, changing several aspects that affect the generation,
transmission and distribution of electric energy. In the search for solutions to meet consumer
demand and reduce environmental impacts, distributed generation (DG) is being widely
inserted into the electric power system (EPS), directly influencing the economic load dispatch
(ED). In this way, the optimization of the economic load dispatch, which is a classic subject
with initial studies prior to the 1920s, has become even more relevant for network operators,
since the diversification of the energy matrix has brought a difficult to the task of harmonizing
electric energy sources that have very different characteristics in terms of costs, operation and
investments. In this context, this work aims to present solutions obtained trough the application
of optimization algorithms, using a stopping criterion and some operational restrictions.
Among the restrictions, it was given highlight to those related to losses in the transmission lines,
as well to the limits of the generation capacities of the thermoelectric plants and a penetration
limit of the distributed generation. The algorithms used to solve the problem were, respectively,
the Lagrange Multipliers Method (LMM), the Bat Algorithm (BA) and the Particle Swarm
Algorithm (PSO), which were applied to the solution of two test systems, being the first with
three and the second with six generating units with and without a percentage of DG insertion.
In addition, the biological principles that motivated the development of the heuristic methods
applied in this study are demonstrated, as well as the computational algorithms were introduced.
The results were satisfactory using the mathematical method LMM as a comparative basis,
since it returns the global optimum for the objective functions of each situation analyzed. Thus,
it was possible to conclude that the BA obtained a better convergence to the global minimum
of the objective function when compared to the performance of the PSO for the problem of six
thermoelectric plants. For the problem of 3 generating units, PSO had a slight advantage over
BA.

Keywords: Bat algorithm; Particle swarm optimization; Stopping Criterion; Economic Cargo

Dispatch; Electric Power Systems; Lagrange Multiples Method.
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Capitulo 1 - Introducéo
1.1 Consideracdes Gerais

A energia elétrica estd em torno da sociedade moderna, tendo um papel essencial no
estilo de vida e sendo determinante no modelo atual da economia mundial. O sistema elétrico
de energia € composto por linhas de transmissao, centrais geradoras, transformadores e cargas,
tendo como o principal objetivo o transporte de energia das unidades geradoras até o0s
consumidores finais, com um custo minimo, confiabilidade, seguranga e seguindo normativas
estabelecidas quanto a qualidade de energia, definidas por 6rgéos reguladores (ROCHA, 2010).

No Brasil, a falta de planejamento no setor energético e a auséncia de investimento em
geracdo e distribuicdo, além do crescimento da demanda energética e um periodo longo de seca,
colocou o pais em uma crise energética, levando o Governo Federal a criar uma “camara de
Gestéo", com finalidade de minimizar os impactos da escassez de energia (JUNIOR, 2008).
Dentre as acOes adotadas, destacou-se 0 incentivo para a geracdo térmica de eletricidade. A
partir da introducdo das termoelétricas, deu-se inicio a uma ampla diversificacdo da geracao de
energia. Atualmente, a geracdo distribuida teve uma grande expanséo, assim, consolidando-se
juntamente com as usinas hidroelétricas e termoelétricas, como as principais fontes de energia
elétrica do pais (GIL-GONZALEZ et al., 2019).

Desta forma, a otimizacdo do despacho econdmico de carga (DE), o qual é um assunto
classico com estudos inicias anteriores a década de 1920 (GOMES et al., 2006), tornou-se ainda
mais relevante para os operadores da rede, pois a diversificacdo da matriz energética trouxe
uma dificil tarefa de harmonizar as fontes de energia elétrica que tém caracteristicas bem
diferentes em relacdo aos custos, operacdo e investimentos.

Nos ultimos anos, diversos pesquisadores vém implementando e modificando
algoritmos bio-inspirados, baseados em fenémenos fisicos, comportamento de animais ou
conceitos evolutivos. A simplicidade desses algoritmos permite aos pesquisadores de diversas
areas do conhecimento, solucionar os mais variados problemas de otimizacdo (MIRJALILI,
2014). O Algoritmo Genético (AG) é o método heuristico precursor, desenvolvido por John
Henry Holland em 1975 (DE LACERDA, 1999). Também, existem diversos outros métodos
surpreendentes e bem conhecidos na literatura, como a Otimizacdo por Colonia de Formigas
(ACO, do inglés Ant Colony Optimization) e Otimizagdo por Enxame de particulas (PSO, do
inglés Particle Swarm Optimization).

Nesse contexto, o presente trabalho visa solucionar um problema de DE, considerando

duas plantas termoelétricas, a primeira contendo trés e a segunda, seis plantas térmicas.



18

Também, foi utilizada uma variagéo desses sistemas, considerando penetracdo de GD
no sistema. Nesses problemas, foram consideradas algumas restricbes, como a capacidade de
geracdo de cada unidade, a demanda total do sistema e as perdas nas linhas de transmisséo,
comparando o desempenho de dois algoritmos de otimizacao, sendo estes o Algoritmo dos
Morcegos (BA) e o PSO, com a resposta obtida segundo o Método dos Multiplicadores de
Lagrange (MML), o qual retorna o resultado 6timo para os problemas expostos.

1.2 Motivacao

Devido a evolucdo nos sistemas de energia, o problema do DE se tornou ainda mais
relevante para os operadores da rede, pois, com o aumento da demanda e a diversificacdo da
matriz energética, apresenta-se como uma dificil tarefa harmonizar as fontes de energia elétrica
que tém caracteristicas bem diferentes em relacdo aos custos, operagdo e investimentos.

Perante este cenario, a reducdo de custo do DE é uma prioridade, pois 0s custos de
geracdo de energia sdo muito elevados. Assim, qualquer minima otimizacgdo, ja apresenta um
grande impacto econdmico.

O crescente aumento da competi¢cdo no mercado energético, ap6s a insercdo das GDs,
faz com que o planejamento do despacho de energia se apresente como uma das tarefas mais

importantes do SEP.

1.3 Objetivo

Este trabalho tem por objetivo avaliar o desempenho de heuristicas bio-inspiradas
aplicadas na otimizacdo do despacho econémico de carga. Tendo como objetivos gerais,
destacam-se:

e Revisdo bibliografica acerca do problema do DE e dos métodos de otimizacdo

aplicados neste problema;

e Implementacdo de diferentes sistemas teste, com variadas dimensbes e

caracteristicas operacionais;

e Implementar métodos de otimizacdo; e

e Avaliar o desempenho dos métodos para otimizacdo do DE frente as diferentes

condicdes dos sistemas testem implementados.
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1.3 Reviséo Bibliogréfica

O presente trabalho utiliza a otimiza¢do do despacho econémico de carga através da
computacdo natural, com enfoque especial no algoritmo dos morcegos (BA, do inglés Bat
Algorithm) e no algoritmo de otimizacdo por enxames de particulas (PSO). A seguir, é
apresentada uma revisao literaria das heuristicas bioinspiradas aplicadas ao problema do DE, o
qual é um assunto classico dentre as pesquisas operacionais do sistema elétrico, com estudos
iniciais anteriores a década de 1920 (Xia, 2010).

O PSO foi apresentado por James Kennedy e Russell Elberhart (KENNEDY,1995) com
objetivo de solucionar problemas no dominio continuo. Atraves do comportamento das mais
diversas espécies de passaros, cardumes de peixes e, também, do comportamento social dos
seres humanos, deu-se a origem deste algoritmo (SANTOS, 2016). J& o algoritmo dos morcegos
foi desenvolvido por Xin-She Yang em 2010, com o intuito de combinar as vantagens dos
algoritmos existentes, entre estes o0 PSO e o algoritmo genético, que demonstravam ser
poderosas ferramentas de otimizagdo. Nesse contexto, 0 BA foi baseado no comportamento de
ecolocalizacdo dos morcegos (YANG, 2010).

Os métodos de enxames sdo amplamente utilizados na literatura para solucdo de
problemas de otimizacdo. Por exemplo, em Yang (2009), encontra-se um estudo comparativo
do desempenho do algoritmo dos vaga-lumes (FA, do inglés Firefly Algorithm) com o PSO e
outros algoritmos para diversas funcdes testes.

Ja em Serapido (2009), é apresentada uma breve revisdo das metaheuristicas baseadas
no comportamento de populac@es, dentre as quais destacam-se a Otimizacdo por Coldnia de
Formigas (ACO), a Otimizacdo por Embaralhamento de Saltos de Sapo (SFL, do inglés
Shuffled Frog Leaping), a Coleta de Alimentos por Bactérias (BFO, do inglés Bacterial
Foraging Optimization) e a Otimizagdo por Coldnia de Abelhas Artificiais (ABC, do inglés
Anrtificial Bee Colony Optimization), tendo como objetivo enfatizar suas aplicacdes em diversos
problemas de engenharia. Em tal trabalho, duas aplica¢Ges diferentes foram realizadas, com o
intuito de avaliar a robustez, a simplicidade e o desempenho computacional dos referidos
algoritmos, onde, no primeiro teste, utilizaram-se fungdes classicas para otimizagdo. Ja, no
segundo, foi abordado o problema do despacho econémico.

Em Biswal, (2013), o algoritmo dos morcegos (BA) é comparado com 0 PSO em dois
problemas de DE. Nesta comparacdo, 0 BA demonstrou uma boa eficiéncia e precisdo, tendo
uma convergéncia estavel e com resultados melhores que a do PSO. Outro estudo comparativo

de DE, pode ser encontrado em Serapido (2013), o que utiliza alguns métodos de enxames,
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entre estes FA, PSO e CA, para validar a eficacia dos algoritmos para dois sistemas teste, sendo
um com trés e outro com seis plantas térmicas.

Um estudo de DE foi desenvolvido por Latif (2014), utilizando AG, PSO, BA e o
algoritmo dos morcegos modificado (MBA, do inglés Modified Bat Algorithm). Neste estudo,
foi utilizado um sistema teste contendo cinco unidades térmicas, tendo como uma melhor
convergéncia ao minimo global o MBA, o0 BA, 0 AG e 0 PSO, respectivamente. No referido
trabalho, 0 MBA também alcangou 0 menor desvio padrdo. Portanto, foi possivel concluir que
0 MBA é o algoritmo mais robusto para os experimentos realizados.

Ainda, Wulandhar et al. (2018) apresenta um estudo para um caso real de DE, que
compara 0 BA com o FA, onde os resultados analisados mostram que o BA é um algoritmo de
convergéncia estavel, reduzindo em 1,23 % o custo total de geracdo, enquanto que o FA foi
capaz de reduzir os custos em apenas 0,12 % (WULANDHAR,et al., 2018).

Tendo em vista, que o Brasil tem se destacado na producgdo de energia edlica, a qual
auxilia na reducdo dos impactos ambientais e também minimiza os custos de geracao de energia
elétrica, Martins (2018) apresenta um trabalho com uma funcdo multiobjetivo, a qual reduz a
emissdo de CO> na atmosfera. Em Da Silva et al. (2019), foi utilizado o BA para selegéo de
variaveis em calibracdo multivariada, onde o objetivo é selecionar as variaveis e escolher um
subconjunto de caracteristicas, para o fornecimento de informagdes relevantes, em um grande
conjunto de dados. As analises demonstram que o BA € superior aos métodos tradicionais, em
relacdo a capacidade preditiva de modelos de calibracgéo.

Em Yang (2020), é desenvolvida uma versao modificada do SSO convencional,
chamada ISSO, a qual é apresentada para resolver o problema do DE com efeitos de ponto de
valvula. De modo a provar a eficiéncia da modificacdo proposta, sdo utilizados sistemas teste,
contendo 3, 13 e 40 unidades geradoras. Ainda, é efetuado um comparativo com outras
heuristicas, onde os resultados computacionais demonstraram que o ISSO apresenta uma facil
implementacdo e uma convergéncia estavel, principalmente, para os problemas de maior
dimensao.

O DE combinando calor e energia, é de grande importancia para estudos de otimizagao
de custos de sistemas de energia. As dependéncias bilaterais das saidas de calor e energia das
unidades geradoras somadas aos efeitos dos pontos de valvula, demonstram um problema néo-
linear de dificil modelagem para a otimizacao do despacho. Nesse contexto Chen (2020) aplica
0 PSO modificado para solugdo do problema e considera varias restri¢des, como o equilibrio
de produgdo de calor, equilibrio de produgdo de energia e zonas de operagdo proibidas. O

método proposto foi avaliado em quatro sistemas testes e o0s resultados experimentais
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mostraram que 0 mesmo superou Varios algoritmos heuristicos de Gltima geragdo em termos de

precisdo e estabilidade.
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1.3 Estrutura do Trabalho

Além deste Capitulo de Introducdo, o trabalho esta estruturado em mais 4 capitulos.

No Capitulo 2, é apresentada a fundamentacéo tedrica contendo os topicos de geracao
distribuida, despacho econ6émico, despacho econémico de carga cléssico, bem como as
restricGes operacionais classicas.

No Capitulo 3, apresenta-se 0 método matematico de Lagrange e as heuristicas
utilizadas no trabalho (BA e PSO).

No Capitulo 4, sdo apresentados os problemas de despacho econémico estudados e o0s
respectivos resultados finais.

Por fim, O Capitulo 5 apresenta as conclusdes acerca dos resultados obtidos e as

sugestOes para trabalhos futuros.
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Capitulo 2 — Fundamentagdo Teorica
2.1 Geracdo Distribuida (GD)

O planeta terra apresenta um grande aumento de demanda energética, uma vez que a
populacdo em geral busca suprir necessidades basicas e ter uma melhor qualidade de vida.
Entretanto, existe uma grande preocupacdo com a intensificacdo dos danos ao meio ambiente,
devido a larga contribuicdo das fontes energéticas de origem fosseis em emitir poluentes. Esse
fato levou a busca por solugdes energéticas, dentre as quais destacam-se as fontes de energia
renovaveis. Deste modo, ao permitir sua implementacdo em larga escala, estudos de limites de
penetracdo vém sendo realizados, tornando possivel avaliar seus impactos nas redes de
distribuicéo.

Nesse contexto, a GD pode ser definida como a geracdo de energia elétrica que se
diferencia da geracgéo centralizada (GC), por serem conectadas na rede de distribuicdo por meio
de instalacdes de unidades consumidoras. As mesmas sdo classificadas de acordo com sua
capacidade energética como microgeracdo distribuida (com poténcia instalada até 75 kW),
minigeracdo distribuida (com poténcia instalada acima de 75 kW e menor ou igual a 5 MW),
média geracdao distribuida (na faixa de 5 MW a 50 MW) e a grande geracao distribuida (entre
50 MW a 300 MW), conforme Aneel, (2015) e Gongalves et al. (2016). Além disso, a GD tem
como caracteristica marcante a localizacdo proxima das cargas, onde a energia gerada €
diretamente consumida em um raio de acdo curto. Ao longo dos anos, o uso de GD vem se
mostrando eficiente, com vantagens ambientais e econémicas, pois as mesmas nao utilizam o
sistema de transmissao de energia (GONCALVES et al., 2016; SHAY ANI,2010).

Antes da insercdo da GDs no Sistema Elétrico de Poténcia (SEP), a energia era
proveniente apenas de uma fonte, no caso, uma GC oriunda do sistema de transmissao com um
fluxo unidirecional do gerador para as cargas conforme a Figura 1.

Com a aplicacdo da GD, a rede de distribuicdo passa a ter diversos pontos de geracéo
interligados, mudando drasticamente o fluxo de poténcia, de unidirecional para bidirecional,
conforme mostrado na Figura 2, o que, por sua vez, altera a operacdo do sistema. A situagédo
mais grave, neste aspecto, ocorre quando a carga do sistema tem o seu menor valor e o fluxo de
poténcia da GD retorna para a subestagédo fornecedora (GONCALVES et al., 2016; SHAYANI,
2010).



Figura 1 - Fluxo de poténcia unidirecional.

Distribuidora
de energia

Fonte: Adaptado de SHAYANI (2010).

Figura 2 - Fluxo de poténcia bidirecional.

Distnbuidora
de energla

Fonte: Adaptado de SHAYANI (2010).
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2.1.1 Méaxima penetracdo de geracdo distribuida

A méaxima penetracdo de geracdo distribuida, pode ser definida como a maior
capacidade das unidades geradoras que podem ser instalados em um dado SEP sem a
necessidade de alguma mudanga operacional ou uma certa melhoria na rede (DING, et al.,
2010).

2.1.2 Limite de penetragéo

Conforme j& mencionado, a GD causa impactos, tanto negativos, como positivos no
sistema elétrico, principalmente, se a geracdo do sistema for muito elevada. Ainda néao foi
possivel chegar a um consenso sobre os niveis adequados de penetracdo na rede. Porém, ja
existem recomendacdes e alternativas para aumentar os niveis de injecdo de GD na rede elétrica
(DE ABREU et al., 2010). Um limite de penetracdo pode ser tratado de diferentes maneiras,
pois 10% pode ter diferentes dimensdes, dependendo do parametro utilizado para a definicao
do valor percentual. Na literatura, diversos autores propuseram algumas defini¢Ges, as quais

podem ser agrupadas em trés categorias diferentes, conforme a Tabela 1.

Tabela 1-Limite de penetracéo tratado de diversas formas

Percentual Demanda Percentual da Capacidade Percentual da Energia
Maxima Nominal
Subestacéo Alimentador Gerada pela geracéo
centralizada
Alimentador Subestacéo De queda de tensdo no
alimentador
Unidade consumidora De transformacdo de uma | = —-mmemmememmemmemeeeeeee
concessionaria
------ De um parque gerador

Fonte: Adaptado de DE ABREU et al., 2010.

Pode-se notar que as definigdes propostas na literatura sdo bem diversificadas, tendo em
vista que umas relacionam o percentual com a capacidade nominal, outros com a energia e

outras com a demanda.
2.1.3 Limite de penetragdo envolvendo regulacéo de tenséao

O conceito Hosting Capacity, em portugués chamado de Capacidade de Acomodacéo e
demonstrado na Figura 3, é um critério baseado no impacto que os sistemas de GD causam no

SEP. Na literatura, a maioria dos estudos avaliam a qualidade de tensdo, pois sem davidas a



26

regulacdo de tensdo é o fator mais afetado devido a inser¢cdo dos geradores na rede de
distribuicdo (JOTHIBASU, et al., 2016).

Figura 3 - Conceito de Hosting Capacity.

Limite

Desempenho da rede

Hosting] capacity
I

] N

Nivel de penetragéao
Fonte: Adaptado de WALLA (2012).

Dentre os principais problemas causados na rede pela insercao da GD, podem-se citar:

Sobretensdo: ocorre quando a GD produz uma poténcia superior a demanda local,

Colapso de tensdo: ocorre uma drastica e subita diminuicdo da tensdo no SEP ou parte dele;
podendo-se perceber um aumento de tensdo no barramento no qual a GD esta conectada;
Capacidade térmica de transformadores e carga maxima que um condutor pode suportar: a GD
pode causar uma sobrecarga térmica no sistema, sendo necessaria a analise térmica para 0s
componentes;

Distorcdo harmonica: dando énfase a sistemas fotovoltaicos, os quais utilizam os inversores para
conexdo com a rede, sendo que tais equipamentos eletronicos de conversdao CC para CA, causam
distorcdo na forma de onda da tensdo devido a insercdo de corrente harménica, uma vez que a
forma de onda injetada se aproxima bem mais de uma senoide do que a forma de onda das cargas
geralmente conectadas a rede (ENSLIN et al., 2003).
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2.2 Despacho Econdmico (DE)

Conforme mencionado anteriormente, o DE é um assunto classico com estudos iniciais
anteriores a década de 1920 (Xia, 2010), que vem se atualizando com a modernizacdo dos
sistemas elétricos de poténcia interligados, uma vez que a sua operacao depende de inimeros
fatores como os recursos hidricos, que tem sua capacidade finita e os grandes impactos
ambientais na construcdo de reservatérios (FEARNSIDE, 2011). As termoelétricas que
despacham energia na rede do pais quando o fornecimento de hidroeletricidade ndo supre a
demanda, em sua maioria, utilizam combustiveis fdsseis que geram grandes impactos
ambientais, mesmo ja& havendo algumas usinas movidas por recursos alternativos
(SANQUETTA et al., 2017). Assim, surgiu uma grande preocupacao por parte dos 6rgaos
ambientais, com o intuito de reduzir a emissédo de gases do efeito estufa, uma vez que a poluicéo
ambiental é diretamente relacionada ao grande aumento da necessidade energética da populagéo
(MAHOR et al., 2009).

Tendo em vista esses aspectos, a GD vem sendo amplamente utilizada pelos
consumidores, devido a sua rentabilidade, ao apoio governamental e ao fato de serem
renovaveis e limpas. Desta forma, a otimizacdo do DE tornou-se ainda mais relevante para 0s
operadores da rede, tendo como principal objetivo executar um Otimo projeto de
dimensionamento e operacgdo do sistema, com énfase em minimizar ao maximo o custo de
geracgdo de energia elétrica, obedecendo os critérios de restricbes e demanda do sistema, onde
cada unidade geradora apresenta um custo diferente de producdo de energia, o qual €
proporcional ao custo do recurso empregado, tais como, por exemplo, o gas natural, o 6leo
diesel, o carvdo, o uranio e a dgua de reservatorios (GOMES et al., 2016; GOMEZ-EXPOSITO
etal., 2018).

2.2.1 Despacho Econdmico de Carga Classico

O principal objetivo do despacho econdmico é minimizar o custo total de geracdo de
energia elétrica. O custo da geracdo individual de cada planta é aproximado por uma funcéo
quadrética convexa, que pode ser expressa em funcdo da poténcia de saida de cada unidade
geradora i, conforme a Equacdo 1. Em (1), os coeficientes a;, b; e c; representam as
caracteristicas do i-ésimo gerador (GOMEZ-EXPOSITO et al., 2018). J& o custo total é dado

pela soma dos custos das unidades individuais, de acordo com (2).
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Ci(Pi) = aiPL-Z + biPi + Ci (1)
n

ACHININ SES WA @
i=1

Ainda, em relacdo as Equacg0es 1 e 2, P, representa a poténcia em MW, a qual é fornecida
através de cada termoelétrica i. Ja C; representa o custo da unidade i em $/h.

A Equacdo de Perdas de Kron, dada conforme (3), é utilizada para incluir as perdas no
sistema estudado, com o intuito de tornar o problema mais proximo das condigdes reais
(SAADAT, 1999). Na referida equagdo, P; e P; sdo, respectivamente, o i-ésimo e j-ésimo
elemento do vetor de poténcia dos geradores, b;; € o ij-ésimo elemento da matriz de
coeficientes de perda, B,; € 0 i-ésimo elemento do vetor de coeficientes de perda e By, € a
constante dos coeficientes de perda (SANTOS, 2016).

n n
Pl(Pp"'/Pn):zzBijPin+ZBOiPi+Boo (3)

No sistema, as perdas sdo calculadas com a utilizacdo da matriz de coeficientes de
perdas B, em funcdo da poténcia gerada. As matrizes sdo obtidas através de estudos de fluxo de
poténcia, onde sdo obtidos os dados da poténcia gerada e das perdas proporcionais. Para tal, o
método utilizado é o de regressdo ndo-linear (SAADAT, 1999; SANTOS, 2016).

2.2.2 Restricdes operacionais classicas

Para o fornecimento de energia, as plantas elétricas estdo sujeitas a alguns limites
operacionais. Em modelos de DE nos quais se aproxima da realidade, existem restri¢cdes que
séo relevantes para o estudo do custo minimo de geracdo. Deste modo, devem ser consideradas
as restri¢des de balanco de poténcia, limites de geracéo, limites de rampa, influéncia dos pontos
de valvulas e zonas de operacOes proibidas. Essas restriches sdo discutidas nas Subsecdes

seguintes.

2.2.2.1 Balango de Poténcia

Todas as unidades geradoras contribuem para atender a demanda total do sistema (Pp).

Para tornar a equacao do balanco de poténcia mais proxima a realidade, sdo consideradas as
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perdas nas linhas de transmisséo (P,), resultando na Equacdo 4. Tais perdas aumentam a carga
total que o sistema deve suprir (FERNANDES et al, 2010). Desta forma, apresenta-se a maior
complexibilidade da resolucdo de um problema de DE, que é relacionar o vetor de poténcia
gerada com as perdas devido a esse vetor, 0 que torna esse problema ndo-linear (SANTOS,
2016).

n
zpi_PD_PL(Pli"'/Pn)ZO (4)
i=1

2.2.2.2 Limite de geracédo

Os limites de geracdo dizem respeito as capacidades maxima e minima de poténcia
fornecidas por cada unidade geradora termoelétrica. Para uma usina sair da inércia, ela precisa
consumir uma quantidade minima de combustivel uma vez que estas operam segundo um ciclo
térmico, onde as maquinas devem estar aquecidas para operar no sistema com sua capacidade
minima. O limite maximo de poténcia se refere ao modo de operacéo estavel, onde sdo evitadas
a trepidacdo, o aquecimento excessivo e 0 mau funcionamento das partes mecénicas das
maquinas (SANTOS, 2016).

Os limites de capacidade de geracdo que correspondem a poténcia maxima (Pmax) €
minima (Pmiz) que cada unidade geradora é capaz de entregar estdo expressas na Equacgéo 5,

onde i indica a i-ésima unidade apta a ser acionada (SANTQOS,2016).

Pt < P < P, i= 1, (5)

Devido ao problema se tratar de uma funcdo convexa, a solu¢do do DE é Unica e
determinada numericamente. Porém, a solucdo analitica é muito dificil de ser obtida, uma vez
que se trata de uma combina¢do de n unidades em seus limites operacionais (GOMEZ-
EXPOSITO et al., 2011).

2.2.2.3 Zonas Operacionais Proibidas

As zonas operacionais proibidas (ZOPs) representam sub intervalos de unidades
térmicas tipicas, que aparecem devido as oscilagcdes das valvulas a vapor, falhas da propria
maquina e falhas em servigos auxiliares como em bombas, caldeiras, entre outras. As zonas
proibitivas se tornam inoperantes no quesito de geracdo de energia (ORERO; IRVING, 1996:
YALCINOZ; SHORT, 1997).
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Essas zonas instaveis sdo dificeis de serem determinadas, seja por desempenho das
maquinas ou via arquivos de dados historicos. Devido a isso, a melhor maneira de se tratar o
problema € evitar a operacdo nessas areas (OLIVEIRA et al., 2008).

Essas restricbes operacionais transformam a funcéo objetivo em uma funcéo quadrética
continua por partes, tornando o espaco de busca ndo convexo e deixando o problema do DE
com uma dificil solucédo, devido a falta de linearidade e ndo convexidade (SANTOS, 2016). A
formulacdo matematica das zonas proibidas € inserida no problema através de um conjunto de
inequacdes, conforme apresentado na Equacdo 6, que representa as operagdes inadequadas do

gerador termoelétrico, conforme ilustrado na Figura 4.

pmn < p, < PL1
PY_ <P, <PLkk=234,..z (6)

P, < P, < P
Os limites de capacidade de geragdo Pmax € Pmin COrrespondem aos limites de operagao
da unidade i, zicorresponde ao nimero de ZOPs para cada planta térmica 7 k é o indice da zona
proibida i, e / e u séo, respectivamente, os limites inferior e superior da k-ésima zona da planta
termoelétrica i Deste modo, 0 espaco de busca esta dividido em diversos intervalos onde a
unidade i pode ndo estar operando, adicionando uma complexibilidade ao problema de DE

(SANTOS, 2016).

Figura 4- Curva de custo com zona proibitiva.

ACusto (S)

Zona de Operacao
Proibida (ZOP)

—

| I
| 1

Pmm pnl Pnz Pn3 Pnll Pmax

Fonte: Adaptado de OLIVEIRA et al. (2008).
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2.2.2.4 Limites de Rampa

Embora a maioria dos trabalhos propostos na literatura afirmam que os geradores em
operacao possam ser ajustados instantaneamente, ainda que esse fato seja util para simplificagdo
do problema, ndo reflete no verdadeiro processo de operacdo de um sistema real, onde a
demanda horaria esta sujeita a sofrer bruscas mudancas. O modelo de operacao para as unidades
geradoras é restringido pelas suas rampas limites (ROCHA, 2010).

Em vista disso, a Figura 5 demonstra os perfis de variacdes de poténcia possiveis de
uma unidade geradora e seus limites minimos e maximos, os quais sdo denominados limites de
rampa. Esses limites representam restricdes de desigualdades com espaco de busca das solugdes

ndo convexo, aumentando a complexidade do DE (OLIVEIRA et al., 2008).

Figura 5- Trés situagdes de operagdo possiveis de uma unidade geradora (a — produgdo, b — aumento da
producdo, ¢ — diminui¢do da producgéo

‘MW ‘ Mw ‘MW

POUT PIH
P Pour i
| P | ; I
1 2 P I I ouT
: 1 I I
1 1 I 1 1 1
: - : L : -
to (a t to (b) t to (c) t

Fonte: Adaptado de OLIVEIRA et al. (2008).

A unidade i em operacdo, que parte de um instante inicial to para um estado final t, tem
suas restricdes de desigualdades para os limites de rampa através da Equacdo 7 (SANTOS,
2016).

max(p™™, pf° — DR;) < p; < min(p"™, p{° — UR;) (7

Onde pf°representa a planta de geragdo i no instante de tempo t,, p; € a poténcia de
saida da planta i no instante t, DR; e UR; s&o, respectivamente, os limites de rampa decrescentes
e crescentes da unidade geradora i (SANTOS, 2016).

2.2.7 Pontos de Valvula

Para elevar a quantidade de poténcia despachada de uma usina térmica em plena
operacao, é necessaria uma maior quantidade de inje¢do de vapor nas turbinas. Quando abertas

as valvulas para aumentar o vapor nas turbinas, € produzida uma variacdo na funcdo custo da
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unidade. Para atender a demanda solicitada, é preciso uma certa quantidade de combustivel a
mais ou até mesmo uma troca do combustivel. Os pontos onde ocorrem as aberturas de valvulas
sdo conhecidos como pontos de valvula (WALTERS; SHEBLE, 1993; SANTOS, 2016).

Essas valvulas de injecdo representam uma das caracteristicas que causam uma
descontinuidade e uma ndo-linearidade da fungéo objetivo em um problema de despacho
econdmico. Tal efeito é por diversas vezes modelado como uma funcdo senoidal, como a
apresentada na Figura 6 e na Equacdo 8 (ROCHA, 2010).

Figura 6- Func¢do custo com os pontos de valvula.

$/h

\ 4

Mw

Fonte: Adaptado de OLIVEIRA et al. (2008).
A Equacdo 8 modela matematicamente a funcéo custo com efeitos dos pontos de
valvula.

Ci(Pi) = al-PiZ + biPi + Ci + ailei sen (fi(Pimin - Pl))l (8)

Em (8), de acordo com Walters e Sheble (1993), a; é igual a 1 para pontos de valvula
existentes e 0 caso contrario. Os coeficientes e; e fi caracterizam os pontos de valvula em sua
forma, mudando a amplitude e o periodo (SANTOS, 2016).

2.3 Considerac6es finais do capitulo

O Capitulo 2 apresenta o funcionamento da insercdo de GD no SEP, bem como
demonstra o problema do DE, em um modo geral, onde a Equacdo 9 descreve matematicamente
um problema nédo-linear. Essa formulacéo é utilizada como ferramenta para estudos de geracao

de energia elétrica, visando a parte econémica.
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min C;(Py, Py, Ps ... By) = Xi=; Ci(P)
sa X P+ Pp+P (P, ,P) =0 9)

P < P < PMY i=1,-,n

Pode-se observar que com a inclusao das restricdes e perdas ao problema de DE, ocorre
um aumento da complexibilidade de sua resolucdo, o qual € maior & medida que o problema se
aproxima matematicamente da realidade. A modelagem do sistema incorporada neste trabalho,
apresenta restri¢ces de limite de geracdo e de balanco de poténcia, uma vez que as perdas nas
linhas de transmissdo ja sdo consideradas, juntamente com uma porcentagem do atendimento a
demanda proveniente de GD. Os métodos heuristicos utilizados para a solucéo dos problemas

de DE, bem como o MML, sdo discutidos no Capitulo 3.
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Capitulo 3 — Métodos de Otimizacdo Empregados

3.1 Método Matematico de Lagrange

As técnicas de otimizacdo sdo de grande importancia para a solucdo de diversos
problemas nas areas de economia, engenharia, ciéncias entre outras. A operagdo de um SEP,
esta subordinada a um planejamento onde, em muitas situacdes, esta diretamente ligada a um
processo de otimizacéo.

O DE tem uma alta relevancia na operacéo do SEP, pois se trata, basicamente, de um
problema de otimizacdo, onde o principal objetivo é minimizar ao maximo o custo de geracao,
suprindo a demanda do sistema.

Existem muitas técnicas propostas na literatura, as quais ja sdo utilizadas para problemas
de otimizacdo, como o método de programacdo linear e 0 método de Newton-Raphson
(DJUROVIC; MILANCIC; KRSULJA, 2012). Os métodos de otimizacdo em geral vém sendo
desenvolvidos com o intuito de chegar em solugdes 6timas dos mais variados problemas.
Porém, essas técnicas apresentam certas limitacdes quando se trata de problemas com restrigdes
e funcdes objetivo descontinuas (SANTOS, 2016).

Um método classico e eficaz é o0 método dos Multiplicadores de Lagrange (MML), o
qual abrange recursos para determinar minimos e maximos de uma funcdo diferenciavel,
contendo uma ou n varidveis (SIMON; BLUME, 2004), sujeita a uma ou m restricGes
(SANTOS, 2016). O MML é amplamente utilizado na literatura para problemas de DE com
restricdes de igualdade e/ou desigualdade (DJUROVIC; MILANCIC; KRSULJA, 2012).

3.1.1 Curvatura de uma Funcéo

Existem varias situacGes em que é necessario conhecer a forma gréafica de uma funcéo.
Sdo analisados, por exemplo, os pontos em que a fungéo cresce e decresce e, posteriormente,
verifica-se a sua curvatura. Uma forma bastante utilizada na literatura para tal, € através da reta
secante, a partir da qual pode-se avaliar se a fungdo é convexa ou concava.

Inserindo quaisquer dois pontos no grafico, a reta secante ficara abaixo ou acima deste.
Em vista desse fato, em uma funcéo concava, a reta secante sempre ficara abaixo de seu grafico,
ja em uma funcdo convexa, a reta secante sempre vai estar acima de seu grafico (SANTOS,

2016). A Figura 7 ilustra este processo.
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Figura 7- Funcdo f(x)=x3-3x demonstra um intervalo concavo e um convexo.

2 . . l

Coéncavo Convexo /

_2 1 1 1
-2 -1 0 1 2

Fonte: Adaptada de SANTOS (2016).

3.1.2 Problemas de otimizacdo com restricGes de desigualdade utilizando as Condicbes de

Primeira Ordem e introduzindo o método dos multiplicadores de Lagrange

O problema de DE ¢ relevante, devido a sua importancia no planejamento e operagao
do SEP, sendo tratado como um problema de otimizacao, onde se busca minimizar uma funcgéo
de algumas variaveis vinculadas a equacéo de restricao.

Conforme Rao (2019) descreve, os problemas de otimizacdo que envolvem condigcbes
de desigualdades, por exemplo, o de maximizar ou determinar 0 minimo de f, podem ser

descritos como:

min  f(X) (10)
s.a 1n(x)<z

ondei=1,2, ..n.

As condicbes de desigualdade mencionadas na Equacdo 10, podem ser ligeiramente
transformadas em uma condi¢do de igualdade, através da adicdo de uma varidvel de folga,
chamada de “Slack variable”, y?, conforme Rao (2009). Santos (2016) também utilizou a
variavel slack para solucionar problemas de DE com restri¢do de desigualdade. Deste modo, a
condicdo de desigualdade proposta na Equacdo 10 se torna uma restricdo de igualdade,
conforme (11).

Ri(%,y) = r;(X) + y7 = z (11)
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Agora, tendo y? para ser determinado € y = {y;, 3, -..., Y2}, 0 problema pode ser
descrito pela Equacdo 12.

min f(x) (12)
ssa 1, (X)+ yr =z

Tendo agora uma Condicéo de Primeira Ordem (CPO) com restricdo de igualdade, o
conjunto de curvas da funcéo f e r sdo tangentes entre si, assim, tem-se que V f(x*) eV r(x*),
estando ligeiramente alinhadas, e sendo multiplas entre si. Agora, insere-se no problema o
multiplicador de Lagrange (1), que representa a multiplicidade entre as curvas (SIMON;
BLUME, 2004), conforme a Equacéo 13:

n

VFE) = Z A, Vr(E)

i=1
n (13)
Y FG) + Z A,V rGE) =0
Dessa forma, pode-se escrever a funcdo lagrangeana, conforme a (14).
n
LEFA) = FE)+ ) Mm@ +yE = 2] =0 "
i=1
E, por fim, aplicando as condi¢Ges de primeira ordem, tem-se (15).
( aL =x 3 — X *
aX1 (X JA ) =0,.. (X 7\ )
T — (x5 — X5,y
6y1 L &5 = ( y, ) (15)
La)\ (X 7\)=O,... o (x 7\)

3.2 Algoritmo dos Morcegos (BA)

A ecolocalizacdo é um método bioldgico e sofisticado que os morcegos utilizam para se
localizar em um determinado espaco. A partir desse método, um morcego consegue identificar

os obstaculos e alimentos em um ambiente através da emissdo e captacdo de ondas
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ultrassonicas, tendo como referéncia o tempo em que a onda refletida retorna a fonte (eco).
Desta forma, um morcego consegue identificar a distancia exata em que se encontra dos
obstaculos ou presas (COELHO, 2012).

Os morcegos possuem esse “sentido extra” muito bem desenvolvido, o que lhes ¢ bem
conveniente, pois esses animais ndo dispdem de uma boa visdo noturna. Esses mamiferos
emitem 0s sons continuamente através da boca ou nariz, 0s quais sdo capazes de chegar a
frequéncias maiores que 100 kHz. Conforme se aproximam do alvo desejado, eles diminuem a
frequéncia para melhorar ha acuracia da deteccdo (COELHO, 2012). A ecolocalizacdo dos

morcegos esta ilustrada na Figura 8.

Figura 8- Esquema do funcionamento da ecolocalizagéo.

'onda refletida (eco)

6bjet0

Morcego

onda emitida .

distancia (r)

-T-
-l

Fonte: Adaptado de Coelho (2012).

Com base neste fenémeno, o pesquisador Xin-She Yang desenvolveu no ano de 2010 o
método de otimizacdo bio-inspirado na ecolocalizacdo dos morcegos (Yang, 2010). Um dos
grandes apelos para o desenvolvimento desta técnica é a resolugéo de problemas multimodais,
ou seja, com inimeras solugdes ndo 6timas (minimos locais ou méximos locais), sendo 0 BA
um algoritmo de busca de solugdes 6timas com base em processos estocasticos. Desta forma,
este algoritmo de otimizacdo leva, na maioria dos casos, a uma convergéncia em direcao de um
otimo local (DAMODARA, et al., 2012 e KUMARAVEL, et al., 2011).

Depois de compreender as caracteristicas de ecolocalizagdo, p6de-se desenvolver o

algoritmo dos morcegos, considerando as seguintes regras:
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. Incialmente, todos os morcegos usam a ecolocalizacdo para detectar a distancia e a
diferenca entre presas e objetos (YANG, 2010).
. Os morcegos voam aleatoriamente com velocidade v;, em uma posi¢ao x;, com uma
frequéncia fixa F,,;, € um comprimento de onda variavel, bem como com uma sonoridade A
para procurar presas. Eles podem ajustar automaticamente o comprimento de onda (ou
frequéncia) dos seus pulsos emitidos e ajustar a taxa de pulso de emissdo r na faixa de [0, 1],
dependendo da proximidade do seu alvo (YANG, 2010).

Para simplificar a implementacéo, foi assumido que f € [0, F,,.x]. Analisando a Equagéo
16, sabe-se que as frequéncias mais altas tém comprimentos de onda curtos que viajam maiores
distancias. Para esses mamiferos, os intervalos tipicos sdo de alguns metros. A taxa de pulso
pode simplesmente estar na faixa de [0,1], onde O significa que ndo ha pulsos e 1 significa a
taxa maxima de emissdo de pulso. No algoritmo, sdo definidas as regras para a atualizacédo das

velocidades na Equacdo 17 e das posi¢Oes no espaco de busca na Equacdo 18 (YANG, 2010).

F = Fpin + (Fmax - Fmin)ﬁ' ﬂE[O,l] (16)
v =T+ @ TR (7
X=x+7 " (18)

Na Equacéo 16, 4 é um numero aleatério entre [0, 1] e, na Equacdo 17, x, é a melhor
localizagéo global atual (ou solugéo). Entdo a nova solugdo ou posi¢do para 0 morcego pode
ser gerada utilizando a Equacéo 18 (YANG, 2010).

Para a parte da pesquisa local, uma vez que uma solucéo é selecionada entre as melhores
solugdes atuais, uma nova solucdo para cada morcego é gerada localmente usando passeio
aleatdrio, conforme (19) (YANG, 2010).

xNOVO — yanterior 4 At# (19)

Na Equacéo 19, u é o nimero aleatério entre [0, 1] e A® é a sonoridade média de todos

0s morcegos (Yang, 2010). O pseudocddigo adaptado do BA é apresentado no algoritmo 1.
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Algoritmo 1 - Pseudocddigo do BA

2: Inicialize a populagéo de morcego xi (i=1,2,....,n) e vi definir a frequéncia de pulso fi em x;;
3: Inicialize as taxas de pulso rie a intensidade Aj;

4: While [t< Numero méaximo de interacdes] Gere novas solucgdes ajustadas a frequéncia, e
atualizacdo de velocidades e localizagdes / solugdes [equacOes (10) a (12)]

5: if [rand > ri];

6: Selecione uma solugédo entre as melhores solucdo selecionada;

7: Gere uma solucéo local em torno da melhor solucdo selecionada;

8: end if;

9: Gere uma nova solucéo voando aleatoriamente;

10: if [rand< Ai & (xi) < f (x0)];

11:Aceite as solucdes;

12: Aumentar ri e reduzir A;;

13: end if;

14: Classifique os morcegos e encontre o0 melhor xo) atual;

15: end While;

16: Resultados e visualizacdo pos-processo;

Fonte: Adaptado de YANG, 2010.

3.3 Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO)

Em 1995, James Kennedy e Russell Elberhart apresentaram ao mundo PSO (SANTOS,
2016). Conforme Mahor et al. (2009), esse método foi inspirado no comportamento social
constatado em variadas espécies de cardumes de peixes, bando de passaros e enxames de
insetos.

O PSO esta baseado em uma populacdo composta por individuos capazes de interagir
entre si e com o meio ambiente (SERAPIAO, 2009). Como método heuristico, 0 PSO é um
algoritmo de busca das solucdes 6timas com base em processos estocasticos. Para Mahor et al.
(2009), a simplicidade do algoritmo € sua principal caracteristica e as posi¢cdes de cada particula
podem apontar para a solucdo 6tima. A mudanga de direcéo e velocidade de cada individuo no
sentido de encontrar o local mais favoravel dentro do espacgo de busca, é um efeito dos aspectos
sociais, cognitivos e estocasticos das particulas (EBBESEN et al., 2012). Os individuos
utilizam, de forma resumida, trés principios para se adaptarem (KENNEDY et al., 2001):
autoavaliacdo, adaptacéo e imitagdo. Assim, eles sdo capazes de lidar com as possibilidades que
0 meio propicia e gerar resultados provenientes das interagdes sociais.

Sendo assim, a particula com uma solugdo mais proxima da ideal guia as demais. O
movimento de cada particula é determinado pela sua posi¢do atual, que é atualizada pela
velocidade. Os parametros que influenciam o movimento das particulas s&o os fatores cognitivo

e social. O primeiro, pB,s:, onde g» apresenta 0 melhor resultado individual de cada particula
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até o presente instante, enquanto que o aspecto social, gB.g, € a influéncia que cada particula
exerce sobre todas as demais particulas (SERAPIAO, 2009).

Os parametros sdo avaliados e examinados pela funcéo objetivo e, a cada interacao,
essas informagfes sdo mantidas no processo iterativo, assim resultando na otimalidade do
problema de otimizacdo. Desta forma, os vetores de velocidade e posicdo estdo ligados as
solugdes. Os vetores sdo atualizados de acordo com as variagdes dos aspectos sociais e
cognitivos no decorrer do processo. Assim, cada individuo indica uma provavel solu¢do no
espaco de busca (SANTOS, 2016).

Em um primeiro instante, os vetores de velocidade e posicdo sao gerados aleatoriamente
dentro do campo de busca. No decorrer do processo do PSO, a particula p; se move com uma
velocidade v;, para uma nova posicdo x;(k + 1), que é composta pelo vetor da melhor posicéo

no instante atual X;,5, 0 qual gera a melhor solucéo individual ps e o vetor da melhor posicéo
X;4p relaciona o desenvolvimento de toda a populagéo para o melhor resultado (SANTOS,

2016). A Figura 9 demonstra um esquematico de como as particulas se movem durante o

processo de busca da melhor solucéo.

Figura 9- Nova posicgao da particula i associada aos parametros cognitivo e social.

Molhor posicao

do  enxame Noia POSICao
XigB Xi(K+1)
o
O
A
o Melhor posicao
Posicao Atual daparticula

Xik) KioB

Fonte: Adaptado de Santos (2016).

Cognitivo

A Equacéo 20 tem a funcéo de atualizar a velocidade da particula, isto é, determinar

v;(k+1). As constantes ¢, € ¢; representam o0s parametros social e cognitivo,
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respectivamente (SANTOS 2016). Ainda, ps € a particula que demonstra a melhor posicdo
individual até 0 momento, x;g» é particula no espaco de busca que tem a melhor solugdo da
funcéo objetivo entre todos os pontos (gs) e ¥;(k) é a velocidade atual, x; (k) € a posicao atual

e U;(k + 1) é anova velocidade da particula i.

Uik + 1) = U;(k) + @16 (Xpp — Xi(k)) + 26 (Xgp — X;(k)) (20)

A nova posigdo é dada conforme (21), a qual tem como intuito relacionar a antiga

posicdo com a nova velocidade.

Séo utilizadas restricdes de modulo nos vetores de velocidade para que 0s mesmos nao
extrapolem o espaco de busca, conforme a Equacdo 22. Caso alguma particula p; saia do espaco
de busca, esta deve ser desconsiderada e uma nova é introduzida aleatoriamente. O
pseudocddigo original do PSO € apresentado no algoritmo 2.

U; (22)

Iﬁll > Umax — 1_7)i = > Vnax

V]

Algoritmo 2 Pseudocddigo do PSO

1; Declaracdo de variaveis;

2: NUmero de particulas do enxame;

3: Inicializa as posicGes de cada particula pi aleatoriamente;
4 Atribuir a velocidade igual para todas as particulas;

5: Calcule pB € gs € guarda suas posigoes;

6: While enquanto o critério de parada ndo for satisfeito, para cada particula pi, do;
7: Atualiza a velocidade;

8: Verifique o limite de velocidade:

9: Atualiza a posicgéo;

10: Verificar o limite do espaco d busca:

11: Calcule ps guarda sua posigéo:

12: Calcule gg guarde sua posicao:

13: se a condicdo de término néo for satisfeita, volte a linha 7;
14: end While;

Fonte: Adaptado de Santos (2016).
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3.4 Consideragdes Finais

Nesse Capitulo, foram descritos os métodos de otimizacdo empregados no estudo
realizado, sendo estes 0 Método dos Multiplicadores de Lagrange (MML), o Algoritmo dos
Morcegos (BA) e algoritmo de Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO). Todos os métodos
foram testados para problemas de DE para dois sistemas teste, sendo um com 3 e outro com 6
unidades geradoras termoelétricas, considerando apenas estas fontes e, num segundo momento,
considerando 10% de penetracdo de GD. Os resultados obtidos sdo descritos no Capitulo

seguinte.
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Capitulo 4 — Resultados e Discussdes

4.1 Sistemas Teste

O sistema teste de trés unidades termoelétricas considera uma demanda de carga total
(Pp) de 150 MW. Na Tabela 2, estdo indicados os dados do sistema (SAADAT, 1999;
SERAPIAO, 2009).

Tabela 2-Dados para as trés unidades de geracao

Unidade (i) a ($/MW?) b($/MW) | c($) Pmin Prmax
1 0,008 7 200 10 85
2 0,009 6,3 180 10 80
3 0,007 6,8 140 10 70

Fonte: Adaptado de Saadat (1999).

As matrizes B dos coeficientes de perda nas linhas de transmissédo (na base de 100
MW), estdo expressas em (23), (24) e (25), conforme Saadat (1999) e Serapido (2009).

0,0218 0,0093 0,0028
B;; = 1072 x |0,0093 0,0228 0,0017 (23)
0,0028 0,0017 0,0179

By, =102 x[0,33,11,5] (24)
Boo = 0,030523 (25)

J& o sistema teste de seis unidades termoelétricas analisado, contém 26 barramentos e
46 linhas de transmissdo. O sistema apresenta uma demanda de carga total (Pp) de 700 MW.
Esse problema é um problema néo-linear de dificil solucdo. Na Tabela 3, estdo indicados 0s

dados individuais dos geradores que compdem o sistema.

Tabela 3-Dados para as seis unidades de geragéo.

Unidade (i) a ($IMW?) b ($/MW) c ($) Pmin Prmax
1 0,007 7 240 100 500
2 0,0095 10 200 50 200
3 0,009 8,5 220 80 300
4 0,009 11 300 50 150
5 0,008 10,5 220 50 200
6 0,0075 12 120 50 120

Fonte: Adaptado de Serapido (2009).
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As matrizes B dos coeficientes de perda nas linhas de transmisséo (na base de 100
MW), estdo expressas em (26), (27) e (28).

1,41,71,51,9 2,6 2,27
1,76,01,31,61,52,0
1,51,36,51,72,41,9

— 3
Bij=10"x119161.7713,025 (26)
261524306932
12.22,01,92,53,2 8,5
B,y = 10~3x [=0,3908 — 0,12970 0,7047 0,0591 0,2161 — 0,6635] 27)

BOO = 0,056 (28)

Conforme descrito ao longo deste trabalho, o DE de usinas geradoras consiste em um
problema de otimizacdo onde se deseja suprir a demanda do SEP a partir das plantas geradoras,
de forma que se atendam as restri¢fes e condi¢fes de igualdade e desigualdade da unidade,
sempre tendo em vista 0 menor custo de geracdo de energia elétrica. Ressalta-se que as matrizes
dos coeficientes de perdas podem ser obtidas através dos resultados do estudo de fluxo de
poténcia do sistema elétrico, onde se aplicam métodos de regressdo nao-linear (SANTOS,
2016).

4.2 Calibragem dos Algoritmos

Para avaliar a eficacia dos algoritmos utilizados, estes foram implementados no software
MATLAB® e executados em um computador com processador Intel Core 15 de sétima geracao
com 8 GB de RAM. Foram realizadas 20 simula¢des independentes utilizando um critério de
parada, onde é calculado o erro relativo estimado nas Ultimas 500 interacdes, sendo que o
algoritmo deixa de ser executado quando este erro se torna menor do que a tolerancia de 1075

Nas Tabelas 4 e 5, estdo dispostos os parametros ajustados para 0 BA e 0 PSO, respectivamente.



Tabela 4-Parametros utilizados no BA.

Paradmetros Dados

Numero de morcegos 10

Frequéncia minima (Fmin) 0

Frequéncia maximo (Fmax) 2
Sonoridade (A) [0,1]

Constante para atualizagao da velocidade (o) 0,9
Constante para atualizagao da taxa de emissao (A) 0,9
Taxa de Emisséo do pulso [0,1]

Fonte: Autor.

Tabela 5- Parametros utilizados no PSO.

Parametros Dados
Numero de particulas (N) 20
Velocidade maxima (Vmax) 5
Aspecto Cognitivo (¢1) 2
Aspecto Social (¢2) 2

Fonte: Autor.

4.3 Resultados obtidos segundo o MML

4.3.1 MML aplicado ao sistema teste de trés unidades térmicas
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Como visto na Secdo anterior, desigualdades podem ser contornadas através da

utilizagdo de variaveis “slacks”. Desta forma, o problema de DE apresentado neste trabalho,

considera perdas na linha de transmisséo e os limites de geracao, sujeito ao balan¢o de poténcia,

0 que pode ser descrito como (29):

r min C(Py, Py, P5)

P,—Y?—10=0
P,+Y?—85=0
P,—Y2-10=0
P,+Y?—80=0
P;—Y?2—-10=0
. P;+Y2—-70=0

S.a P1+P2+P3_PD_PL(P1,P2,P3):0

(29)



Agora, pode-se escrever a funcao lagrangeana, conforme a (30).

L(P;, Py, P, Y4, .o, Ye, Ay, ey Ay)
= C(P1’P2:P3)
+ A4[P; + P, + P; — PD — PL(P;, P, P;)]
+ A,(Py — Y2 —10) + A3(P, + Y2 — 85)
+ A4(P, — YZ —10)
+ A5(P, + Y7 — 80)+24(P; — Y2 — 10)
+ 2,(P; + Y2 —70)
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(30)

Em seguida, aplica-se a CPO na fun¢do lagrangeana, como descrito anteriormente,

chegando-se a (31).

2q,P1 + by +A;(1 = 2By, Py — B3P, — By3P3 — By P, = B3 P3 — Byg) + 4, + 43 =0

2q,P, + by + A1 (1 — B3Py — Bp1 Py — 2By Py — ByzP3 — B3oP3 — Byg) + A4+ A5 =0
2q,P3 + b3 + A (1 — By3P; — By3Py — B3y Py — B3Py — 2B33P3 — B3g) + A+ 4, =0

—22,Y; =0
245Y, = 0
—24,Y; =0
225Y, = 0
—24¢Ys = 0
22,Y5 =0

P1+P2+P3_PD _[(Bllplpl+B]_2P1P2+313P1P3)+(321P2P1+322P2P2+

(31)

(+B33P,P3) + (B31 P3Py + B3 P1 Py + B33P3P3) + (B1gPy + ByoPy + B3oP3) + Bog]l = 0

PL—Y?—-10=0
P,+Y?—85=0
P,—YZ2—-10=0
P,+Y?—-80=0
P,—Y2—-10=0
P,+Y2—-70=0

A solugdo do problema para o referido sistema é apresentada na Tabela 6. Nesse caso,

o problema foi resolvido através do Matlab®, utilizando o comando fsolve, para o sistema

operando com e sem a penetracdo de GD.

Tabela 6-Resultados obtidos através do método MML.

Sistema de trés unidades | Custo minimo ($/h)
geradoras

Sem GD 1.599,98

Com 10% de GD 1.484,27

Fonte: Autor.
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4.3.2 MML aplicado ao sistema teste contendo seis plantas térmicas.

Neste caso, as desigualdades também sdo contornadas utilizando as variaveis “slack”.
Considerando as mesmas restrigdes impostas para o sistema teste de trés unidades, o problema

a ser minimizado aqui, é descrito pela Equacao 32.

( min C(Py, P, ..., Pg)
S.a Pl+P2+,..,P6_PD_PL(Pl,Pz,..,PG):0
P,—Y2—100=0
P, + Y2 —500=0
PZ_Y32_50=0
P, +Y? —200 =0
P3_Y52_80:0
Py +Y2—300=0
P,—Y?-50=0
P, +Y2—150=0
P+ Y2 — 200 = 0
P6_Y121_5():0
k Po+ Y% —120 =0

(32)

Jéa a funcdo lagrangeana para o problema de seis unidades térmicas é dada pela Equagéo
33:

L(Py, Py, P3, Py, Ps, PsYy, oo, Vi, Aqy ey A43)
= C(Pl'PZ'P3'P4-'P5'P6)
+ A4[P;+P,+P;+P,+ P+ P, —PD
— PL(P;,P,,P;3, Py, Ps, Pg)] + A,(P; — Y2 — 100)
+ A3(P; + Y2 — 500) + A, (P, — Y2 — 50)
+ As(Py + Y2 — 200)+14(P; — Y2 — 80)
+ A,(P; + Y2 —300) + Ag(P, — Y? — 50)
+ Ag(Py + Y¢ — 150) + A;0(Ps — Y& — 50)
+ A1 (Ps + Y3 — 200)+2,,(Ps — Y4 — 50)
+ A13(Pg + Y3 — 120)

(33)

Aplicando a CPO, obtém-se um sistema contendo 31 equacBes ndo-lineares e 31
variaveis. Desta forma, as solucGes para este caso estdo expostas na Tabela 7, as quais foram
obtidas através do comando fsolve do Matlab®. Novamente, foram considerados dois casos: 0
sistema operando com e sem penetracédo de GD.
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Tabela 7-Resultados obtidos através do método MML, para seis unidades térmicas.

Sistema de trés unidade geradora | Custo minimo ($/h)
Sem GD 8363,33
Com 10% de GD 7.542,10

Fonte: Autor.

4.4 Comparacao dos Resultados
4.4.1 Caso 1: Sistema com 3 unidades termoelétricas

4.4.1.1 Andlise de resultados.

Em Serapifo (2013), foi realizado um estudo utilizando um sistema teste com 3 unidades
termoelétricas e uma demanda total de 150 MW, no qual foram considerados quatro algoritmos
de enxames para minimizar o custo de geracdo, porém, sem critério de parada. A autora obteve
0 menor custo entre os métodos no valor de 1.600,60 $/h. J& Saadat (1999), utilizou 0 MML
para solucionar o mesmo problema e encontrou 1.599,98 $/h, resultado o qual foi verificado no
Capitulo anterior, através da implementacdo do MML, o qual retorna o valor exato do problema
de DE.

Sendo assim, a Tabela 8 demonstra as respostas alcancadas pelos métodos empregados
nesse trabalho, os quais convergiram de maneira satisfatoria com boa precisdo. Observando 0s
resultados, verifica-se que PSO apresentou uma resposta melhor do que aquela obtida segundo
0 BA. Ainda, pode-se afirmar que ambos 0s métodos se mostraram mais precisos do que 0s

métodos heuristicos utilizados em Serapido (2013).

Tabela 8-Resultados obtidos pelos algoritmos BA, PSO e MML utilizando trés unidades térmicas.

Plantas MML PSO BA PSO
termoelétricas (Serapiao2013)
Unidade 1 (MW) 33,47 33,47 33,56 30,61
Unidade 2 (MW) 64,09 64,09 62,53 66,76
Unidade 3 (MW) 55,10 55,10 56,54 55,38
PL (MW) 2,67 2,67 2,64 2,76
PD (MW) 150 150 150 150
Somatdério (MW) 152,67 152.67 152,64 152,76
Custo minimo ($/h) | 1.599,98 1.599,98 1.600,02 1600,60
Custo médio ($/h) 1.601,41 1.605,84 1609,13
Custo maximo ($/h) 1.623,97 1.629,58 1.627,87
Desvio Padréo 5,35 8,44 8,23

Fonte: Autor.
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A Figura 10 demonstra um comparativo dos niveis de poténcia, usando os algoritmos
MML, BA e PSO implementados, bem como com a resposta obtida através do PSO sem critério
de parada, apresentada por Serapido (2013). Todos os métodos implementados atenderam as

restricdes e o balango de poténcia.

Figura 10- Comparativo de poténcias por unidade térmica.
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Fonte: Autor.

A Figura 11 demonstra um comparativo entre as melhores solugdes obtidas, dentre as
20 execuc0es realizadas para o PSO (azul) e BA (verde), sendo que ambas as metodologias
apresentaram convergéncia estavel e uma boa resposta computacional. O BA convergiu em
0,43 segundo, ap6s 1000 iteracBes. Ja 0 PSO convergiu com um tempo de 0,42 segundo, apos
1500 iteragdes.

Figura 11- Menor custo operacional alcancados.
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4.4.1.2 Caso 2: Sistema com 3 unidades termoelétricas e 10% de penetracdo de GD.

Conforme a realidade do sistema elétrico brasileiro, ja existem instrumentos normativos
que visam a conexdo da GD com a rede de distribuicdo. A ANEEL é quem normaliza e define
0 padrdo de desempenho e o funcionamento das redes, e tem, entre 0S seus principais
normativos, o controle dos niveis de tensdo, de poténcia reativa e o limite de penetracdo da GD.

Em vista disso, a Tabela 9 apresenta os resultados obtidos para 0 mesmo sistema teste
com trés plantas termoelétricas, porém, considerando 10% de penetragdo de GD no sistema.
Para fins de comparacéo, foi aplicado o MML na solucdo do problema de DE, o qual retornou
0 minimo global no valor de 1.484,27 $/h. Destaca-se o0 desempenho do PSO que encontrou o
mesmo valor determinado via MML como solucéo do problema. Ja o BA convergiu para um
valor muito préximo do minimo global, resultando em 1.484,28 $/h. Ambas as heuristicas
obtiveram valores de desvio padrdo muito satisfatérios, sendo estes, respectivamente, de 1,92 e
2,02. Com isso, pode-se afirmar que ambas as heuristicas analisadas retornaram valores iguais

ou muito proximos ao 6timo global em todas as simulac@es realizadas.

Tabela 9-Resultados obtidos pelos algoritmos BA, PSO e MML utilizando trés unidades térmicas com auxilio de

10% de GD.
Plantas MML PSO BA
termoelétricas
Unidade 1 (MW) 28,51 28,51 29,41
Unidade 2 (MW) 59,68 59,69 59,48
Unidade 3 (MW) 49,01 48,99 48,31
PL (MW) 2,21 2,21 2,21
PD (MW) 135 135 135
Somatério (MW) 137,21 137,21 137,21
Custo minimo ($/h) | 1.484,27 1.484,27 1.484,28
Custo médio ($/h) 1.484,96 1.485,89
Custo maximo ($/h) 1.492,44 1.523,44
Desvio Padréo 1,92 2,02

Fonte: Autor.

4.4.1.3 Caso 3: Sistema com 6 unidades termoelétricas

A Tabela 10 apresenta resultados obtidos a partir dos algoritmos de otimizagéo

empregados neste trabalho para o caso envolvendo 6 unidades termoelétricas. O MML retorna
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0 custo minimo 6timo para o problema, o qual equivale a 8.363,33 $/h. Nesse contexto, as
heuristicas retornaram bons resultados e ambas obtiveram uma convergéncia rapida e adequada,
em uma razoavel quantidade de iteraces. O BA atingiu o melhor custo de operagéo retornando
o valor de 8.366,88 $/h. Entretanto, apresentou desvio padréo de 142,56, enquanto que o PSO
obteve um desvio padrdo igual a 109,92, com o custo minimo de 8.379,92 $/h. Para fins de
comparacao, destaca-se um estudo de caso com quatro heuristicas em Serapido (2009), no qual
o melhor resultado para o problema foi de 8401,45 $/h com um desvio padréo de 57,72. Dessa
forma, pode-se afirmar que os resultados aqui obtidos sdo satisfatorios e o critério de parada
implementado no BA e PSO garantiu resultados melhores do que os ja apresentados, bem como

permitiu uma convergéncia estavel e rapida para as duas metodologias.

A Figura 12 demonstra 0 comparativo entre 0s niveis de poténcia para cada unidade
geradora, conseguidos usando 0 MML, o PSO e o0 BA, bem como as respostas apresentadas em
Serapido (2009), onde foi aplicado o PSO sem critério de parada. Todos os métodos atenderam

as restricdes operacionais implementadas.

Tabela 10-Resultados obtidos pelos algoritmos BA, PSO e MML, para minimizar o custo de geragéo, utilizando
seis unidades.

Plantas MML PSO BA PSO (Serapiao 2009)
termoelétricas
Unidade 1 (MW) 340,07 306,63 319,31 288,65
Unidade 2 (MW) 50,00 50,14 51,38 82,75
Unidade 3 (MW) 170,70 165,90 179,75 132,98
Unidade 4 (MW) 50,00 71,67 51,38 50,00
Unidade 5 (MW) 50,00 66,69 57,92 99,56
Unidade 6 (MW) 50,00 50,24 51,38 57,76
PL (MW) 10,77 11,26 11,13 11,73
PD (MW) 700 700 700 700
somatorio (MW) 710,77 711,26 711,13 711,73
Custo minimo ($/h) | 8363,33 | 8.379,92 | 8.366,88 8401,45
Custo médio ($/h) |  ------- 8.530,65 |8.65154| -
Custo méximo ($/h) |  ------- 8.771,72 |8916,17| = ----
Desvio Padrdo |  ------- 109,92 142,56 57,72

Fonte: Autor.
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Figura 12- Niveis de poténcia individual de cada unidade geradora e suas perdas.
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A Figura 13 apresenta um comparativo grafico das melhores solucdes obtidas entre as

20 execucdes realizadas para o PSO (azul) e BA (verde), ambas apresentando uma boa resposta

computacional, tendo o BA convergido com um tempo de 1,98 segundos, ap6s 1000 iteragdes.

Ja 0 PSO convergiu com um tempo de 2,26 segundos, apds 3500 iteracdes.

Figura 13- Menor custo operacional alcancados, para o sistema de seis unidades térmicas.
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4.4.1.4 Caso 4: Sistema com 6 unidades termoelétricas com 10% de penetragdo de GD

Na Tabela 11, sdo apresentados os resultados da otimizacdo do problema de DE para o

sistema com seis unidades termoelétricas, considerando a insercdo de 10% de GD.

Nesse caso, ambas as heuristicas apresentaram rapida convergéncia, com respostas
préximas ao 6timo obtido segundo o MML, o qual retorna o valor étimo de 7.542,1 $/h. Tendo
em vista esse valor e analisando os resultados da Tabela 11, pode-se afirmar que o BA

apresentou um melhor desempenho em relagdo ao PSO na resolugéo deste problema.

Tabela 11- Comparativo dos algoritmos BA, PSO e MML, para minimizar o custo de geracao, utilizando seis
unidades térmicas e 10% de GD.

Plantas termoelétricas MML PSO BA
Unidade 1 (MW) 298 254,60 | 275,84
Unidade 2 (MW) 50 57,66 50,07
Unidade 3 (MW) 140,52 159,18 | 162,50
Unidade 4 (MW) 50 54,63 50,07
Unidade 5 (MW) 50 62,95 50,07
Unidade 6 (MW) 50 50,30 50,53

PL (MW) 8,73 9,33 9,10
PD (MW) 630 630 630
somatério (MW) 638,73 639,33 639,10
Custo minimo ($/h) 7.542,1 7.568,39 |7.551,71
Custo médio ($/h) 7.736,97 | 7.738,40
Custo maximo ($/h) 7.928,93 | 7.981,34
Desvio Padrdo 93,62 141,94

Fonte: Autor.

4.5 Consideracdes Finais do Capitulo

O presente Capitulo apresenta os resultados obtidos pela aplicacdo do MML e das
heuristicas de otimizagcdo PSO e BA na resolucdo de quatro problemas de DE, sendo dois
considerando apenas unidades termoelétricas e dois considerando a penetracdo de GD na rede
de distribuicdo. Também, foram consideradas as perdas nas linhas de transmisséo e a
capacidade maxima e minima de geracdo para cada unidade termoelétrica. Para validagédo das
respostas, foram feitas 20 simulagdes por heuristica, utilizando um critério de parada. Por fim,

foram comparadas as respostas obtidas segundo cada método, ressaltando a robustez das
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heuristicas empregadas neste trabalho para a resolucéo do problema do despacho econdmico de
carga. O Apéndice A apresenta todos os resultados obtidos para as 20 simulacGes realizadas

para cada heuristica testada.
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5. ConclusGes e Sugestdes para Trabalhos Futuros

5.1 Conclusoes

O presente trabalho apresenta o desempenho das heuristicas do enxame de particulas
(PSO) e o Algoritmo dos morcegos (BA) para a resolucdo de quatro problemas de DE, sendo
os dois primeiros de geracdo proveniente apenas de plantas termoelétricas, e 0s outros dois
considerando uma parcela de 10% de GD. Em todos os casos, foram consideradas as perdas nas
linhas de transmissdo, bem como o balanco de poténcia e os limites maximos e minimos de
geracdo para cada unidade geradora. Além desse fato, as respostas conseguidas atraves das
heuristicas foram comparadas entre si e com aqueles obtidos via MML. Estes resultados
também foram comparados com a resposta apresentada por Serapido (2009,2013).

De modo geral, as heuristicas mostraram-se muito eficientes e de facil implementacéo
computacional, apresentando rapida convergéncia na solucdo de problemas de DE. As duas
heuristicas analisadas apresentaram resultados satisfatérios quando comparados com aqueles
disponiveis na literatura, mostrando-se perfeitamente aplicaveis para a resolucdo deste
problema, principalmente, por apresentarem simplicidade na sua implementacao em relacdo ao
MML, o qual se trata método matematico que retorna a resposta 6tima para problemas de
otimizagdo. Porém, esse método torna-se inviavel matematicamente & medida que a dimenséo
do sistema aumenta.

Por fim, cabe destacar que, dentre as heuristicas analisadas, com base nos resultados
finais, pode-se concluir que o PSO retorna valores 6timos ou muito proximos ao 6timo em um
problema de dimensdo trés (menos unidades termoelétricas), enquanto que o BA retorna
respostas de melhor qualidade para problemas envolvendo um problema de dimenséo seis.

5.2 Sugestdes para trabalhos futuros

Como sugestdes para trabalhos futuros, citam-se:

e Aplicagdo dos algoritmos em um sistema teste de maior dimensao.
e Desenvolver uma funcdo Multiobjetivo, que tenha como objetivo detectar o limite de
penetracdo adequado para cada sistema.

e Aplicagdo de novas heuristicas.
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Apéndice A

A.1 Simulagdes dos sistemas teste de DE com o uso do PSO.

A Tabela A.1, apresenta as simulagdes do PSO para um sistema teste contendo trés
plantas térmicas, sem penetracdo de GD. Nessa Tabela, a melhor resposta conseguida esta

grifada em verde, enquanto a pior estd em vermelho.

Tabela A.1 -Simulacdo PSO para trés unidades geradoras sem GD.

CUSTO P1 P2 P3 PL Balanco | interacdes Tempo
($/h) (MW) | (MW) (MW) (MW) (s)
1599,98 33,48 64,06 55,11 2,66 0,00 2500,00 0,47
1600,25 32,734 60,70 59,18 2,61 0,00 2000,00 0,67
1601,93 28,23 57,35 66,99 2,58 0,00 1500,00 0,82
1599,98 33,50 64,07 55,09 2,66 0,00 4000,00 0,57
1599,98 33,45 64,10 55,10 2,66 0,00 5000,00 1,09
1599,98 33,48 64,08 55,09 2,66 0,00 2500,00 0,52
1599,98 33,48 64,07 55,11 2,66 0,00 3500,00 0,76
1599,98 33,48 64,09 55,10 2,67 0,00 5000,00 0,42
1599,98 33,48 64,09 55,08 2,66 0,00 6000,00 0,42
1623,97 73,54 56,90 22,74 3,18 0,00 1000,00 0,64
1599,98 33,47 64,07 55,11 2,66 0,00 3000,00 0,43
1599,98 33,47 64,10 55,09 2,66 0,00 4000,00 0,87
1599,98 33,41 64,13 55,12 2,66 0,00 4000,00 0,44
1599,98 33,47 64,07 55,12 2,66 0,00 6000,00 0,44
1599,98 33,46 64,09 55,10 2,66 0,00 3500,00 0,67
1599,98 33,49 63,97 55,19 2,66 0,00 1500,00 0,43
1599,98 33,47 64,08 55,10 2,66 0,00 3000,00 0,44
1599,98 33,49 64,10 55,07 2,66 0,00 3500,00 0,88

1602,29 1500,00

1599,98 33,40 64,13 55,13 2,66 0,00 2000,00 0,45

Minimo Média | Maximo Desvio
($/h) ($/h) ($/h) Padréo
1599,98 1601,41| 1623,97 5,35
Fonte: Autor.

A Tabela A2 apresenta as simulagdes do PSO para o sistema teste contendo trés plantas
térmicas e penetracdo de GD.



Tabela A2-Simulacéo para um sistema teste de trés plantas térmicas com o uso de 10% de GD.

CUSTO| P1 P2 P3 PL Balanco | interacdes Tempo
$h) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) (s)

1484,28 | 28,54 | 59,72 | 48,94 | 2,21 0,00 2500,00 0,47
1484,28 | 28,59 | 59,65 | 48,95 | 2,21 0,00 3000,00 0,67
1484,32 | 27,32 | 59,06 | 50,80 | 2,19 0,00 2500,00 0,82
1484,28 | 28,50 | 59,66 | 49,03 | 2,21 0,00 4500,00 0,57
1487,39| 35,64 | 67,84 | 3393 | 2,43 0,00 1500,00 1,09
1484,28 | 28,52 | 59,68 | 49,00 | 2,21 0,00 5000,00 0,52
1484,28 | 28,15 | 59,73 | 49,32 | 2,21 0,00 1500,00 0,76
1485,37 | 33,17 | 64,09 | 40,06 | 2,32 0,00 2000,00 0,42
1484,28 | 28,52 | 59,67 | 49,01 | 2,21 0,00 3500,00 0,42
1484,28 | 28,51 | 59,69 | 48,99 | 2,21 0,00 3000,00 0,64
1484,28 | 28,52 | 59,69 | 48,99 | 2,21 0,00 2500,00 0,43
1484,28 | 28,52 | 59,68 | 49,00 | 2,21 0,00 2000,00 0,87
1484,28 | 28,51 | 59,67 | 49,01 | 2,21 0,00 5500,00 0,44
1484,30 | 28,51 | 58,69 | 49,97 | 2,19 0,00 2500,00 0,44
1484,28 | 28,53 | 59,68 | 49,00 | 2,21 0,00 4500,00 0,67
1484,28 | 28,51 | 59,67 | 49,01 | 2,21 0,00 4000,00 0,43
1484,28 | 28,50 | 59,67 | 49,02 | 2,21 0,00 3500,00 0,44
148559 | 37,95 | 57,70 | 41,58 | 2,24 0,00 1500,00 0,88
1484,28 5000,00

1492,44 | 49,47 | 61,00 | 26,99 | 247 0,00 1000,00 0,45
Minimo | Média | Maximo | Desvio

($/h) ($/h) ($/h) |Padrao

1484,28 1 1484,96 | 1492,44 | 1,92

Fonte: Autor.

61

Ja a Tabela A3 apresenta o resultado das simulag¢6es do PSO para o sistema teste de seis

unidades geradoras, sem penetracdo de GD.



Tabela A3-Simulacdes para um sistema teste contendo seis unidades térmicas sem o uso de GD.
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CUSTO| P1 P2 P3 P4 | P5 P6 PL | | 1oracges | TEMPO
Gh) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) [ (MW) | (MW) | (MW) (s)
8396,38 | 328,19 | 66,08 | 136,79 | 58,13 | 50,03 | 71,47 | 10,73 | 2500,00 | 1,66
8610,22 | 183,05 | 112,81 | 183,20 | 111,91 | 50,05 | 7152 | 12,55 | 3000,00 | 2,10
8656,68 | 194,38 | 78,22 | 143,01 | 50,29 [127,66| 119,73 | 13,33 | 1000,00 | 0,66
8550,14 | 268,61 | 50,31 | 122,87 |113,37 | 57,68 | 99,04 | 11,91 | 1000,00 | 0,65
8556,37 | 230,78 | 74,77 | 167,17 | 58,44 | 61,28 | 119,96 | 12,42 | 1000,00 | 0,66
877172 1000,00

8427,17 | 260,47 | 62,74 | 161,26 | 87,80 | 89,57 | 50,04 | 11,90 | 2500,00 | 1,62
8611,55 | 220,57 | 101,66 | 97,34 |117,70| 93,70 | 81,38 | 12,34 | 2500,00 | 1,64
8520,85 | 273,29 | 72,28 | 106,78 | 94,10 | 68,56 | 96,64 | 11,67 | 4000,00 | 2,59
8566,17 | 220,52 | 100,84 | 107,18 | 91,63 [12397| 68,29 | 12,44 | 4500,00 | 2,91
8463,74 | 255,99 | 123,75 | 119,61 | 94,60 | 67,40 | 50,04 | 11,40 | 4000,00 | 2,60
8379,92 | 306,63 | 50,14 | 165,90 | 71,67 | 66,69 | 50,24 | 11,26 | 3500,00 | 2,26
8397,14 | 279,27 | 90,28 | 147,39 | 50,02 | 80,56 | 63,85 | 11,40 | 4000,00 | 272
8603,74 | 225,40 | 67,61 | 105,09 | 10594 [129,68| 79,02 | 12,78 | 1000,00 | 0,65
8544,57 | 234,53 | 170,51 [ 121,31 | 50,19 | 6325 | 71,90 | 11,73 | 2500,00 | 1,64
8401,94 | 288,77 | 97,10 |12328| 50,00 | 96,22 | 5592 | 11,31 | 2000,00 | 154
8501,30 | 334,49 | 53,10 | 82,78 |105,81| 6585 | 6891 | 10,96 | 2000,00 | 145
8383,63 | 317,91 | 50,56 | 175,34 | 50,23 | 53,25 | 63,82 | 11,14 | 4000,00 | 259
864544 | 184,82 | 78,71 | 14363 | 8847 [12041| 97,10 | 13,16 | 2500,00 | 1,61
8624,25 | 210,72 | 50,45 | 150,31 |101,65] 90,44 | 109,36 | 12,97 | 1000,00 | 0,65
Minimo | Média | Maximo | Desvio

($/h) ($/h) ($/h) |Padrao

8379,92 |8530,65 | 8771,72 | 109,92

Fonte: Autor.

A Tabela A4 apresenta os resultados alcangados pelo PSO para o sistema teste contendo

seis plantas térmicas e com 10% de penetracédo de GD.
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Tabela A4-Simulacdo com o PSO para um sistema teste de seis plantas térmicas com o uso de 10% de GD.

CUSTO P1 P2 P3 P4 P5 P6 PL Iteracdes Tempo
($/h) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) (s)
7585,97 | 285,78 | 50,6918 | 123,08 | 50,46 | 59,74 | 69,16 | 8,94 | 1500,00 | 1,19
7771,39 | 191,22 | 142,46 | 106,43 | 50,11 | 68,41 | 81,14 | 9,79 | 2000,00 | 1,35
7928,93 | 153,61 | 103,80 | 111,36 |138,64| 50,40 | 82,58 | 10,41 | 1500,00 | 1,02
7759,31| 198,94 | 51,12 | 168,44 | 63,69 | 50,23 |107,85| 10,30 | 3500,00 | 2,41
7712,71 | 213,99 | 116,90 | 116,59 | 50,12 | 51,68 | 90,22 | 9,53 | 1500,00 | 1,02
7725,70 | 203,36 | 124,71 | 119,21 | 58,80 | 50,29 | 83,18 | 9,58 | 1000,00 | 0,69
7827,89 | 154,88 | 99,30 | 147,18 | 57,05 | 85,03 | 97,05 | 10,52 | 2500,00 | 1,70
777462 | 163,79 | 125,86 | 133,79 | 89,78 | 76,81 | 50,02 | 10,05 | 1000,00 | 0,68
7647,44 | 24595 | 74,88 | 127,27 | 50,23 | 50,73 | 90,24 | 9,32 | 5000,00 | 3,39
7672,35 | 248,43 | 61,08 | 107,49 | 75,58 | 61,28 | 85,50 | 9,38 | 5000,00 | 3,38
7576,58 | 262,68 | 95,63 | 121,92 | 50,00 | 53,81 | 54,82 | 8,88 | 4500,00 | 3,08
773273 1000,00
7852,75 | 134,62 | 73,04 | 236,37 | 61,63 | 8556 | 50,18 | 11,43 | 2000,00 | 1,38
7713,53 | 231,99 | 90,74 80,01 |107,64| 77,21 | 51,86 | 9,48 | 2500,00 | 1,71
7568,39 | 254,59 | 57,66 | 159,18 | 54,63 | 62,95 | 50,30 | 9,33 | 3000,00 | 2,02
7832,65 | 164,50 | 123,12 | 121,86 | 73,00 | 63,14 | 94,50 | 10,14 | 2000,00 | 1,35
7764,99 | 168,15 | 103,20 | 135,62 | 53,36 | 114,36 | 65,65 | 10,37 | 2500,00 | 1,69
7753,43 | 181,81 | 50,04 | 147,64 | 75,79 | 130,91 | 54,54 | 10,75 | 1000,00 | 0,68
7735,75| 172,07 | 75,03 | 168,41 | 50,17 | 116,25 | 58,67 | 10,63 | 1500,00 | 1,01
7802,38 | 169,67 | 71,64 | 159,98 |119,91| 50,53 | 68,57 | 10,32 | 1000,00 | 0,69
Minimo | Média | Maximo | Desvio

($/h) ($/h) ($/h) Pa

7568,39 | 7736,97 | 7928,93 | 93,62

Fonte: Autor.

A2 - SimulacGes dos sistemas teste de DE com o uso do BA.

As Tabelas A5 até A8 apresentam resultados obtidos através do BA, para as 20

execucdes e cada sistema teste analisado. Novamente, grifado em verde, encontra-se o melhor

resultado encontrado e, em vermelho, o pior.




trés plantas térmicas sem o uso de GD.
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A Tabela A5 apresenta os resultados alcancados pelo BA para o sistema teste contendo

Tabela A5- Simulacdo BA para trés unidades geradoras sem GD.

CUSTO P2 P3 PL ~ | Tempo

($/h) P1 (MW) (MW) MW) | (MW) Balanco | Iteracdes (S)p
1622,40 | 69,23 64,40 19,64 3,28 0,00 1000 0,43
1606,78 | 39,87 79,51 33,69 3,08 0,00 1000 0,44
1607,15| 53,95 63,63 35,31 2,89 0,00 1000 0,44
1601,04 | 25,22 70,47 57,04 2,74 0,00 1500 0,65
1609,96 | 55,24 67,97 29,82 3,04 0,00 1500 0,65
1602,59 | 23,02 76,68 53,13 2,85 0,00 1000 0,41
1610,44
1600,39 | 31,02 61,07 60,53 2,62 0,00 2000,00 | 0,85
1600,03 | 31,94 63,76 56,94 2,65 0,00 1000 0,42
1622,61 | 71,04 60,76 21,41 3,22 0,00 1500 0,71
1600,06 | 31,52 63,92 57,21 2,65 0,00 1500 0,64
1603,41 | 49,25 58,42 45,04 2,71 0,00 1000 0,44
1604,74 | 46,48 46,64 59,40 2,52 0,00 1000 0,43
1600,02 | 33,56 62,53 56,54 2,64 0,00 1000 0,43
1609,78 | 60,23 49,62 42,86 2,72 0,00 1500 0,65
1600,03 | 35,32 63,22 54,11 2,66 0,00 2000 0,88
1609,85| 39,85 38,86 73,76 2,48 0,00 1000 0,44
1629,58 | 70,56 22,86 59,19 2,62 0,00 1500 0,68
1600,81 | 40,64 58,19 53,78 2,62 0,00 1500 0,66
1603,89 | 43,38 47,79 61,34 2,52 0,00 1000 0,42
Minimo| Média |Maximo| Desvio

($/h) ($/h) ($/h) | Padrdo
1600,02 | 1605,84 | 1629,58 8,44

Fonte:

Autor.
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A Tabela A6 apresenta os resultados alcancados pelo BA para o sistema teste contendo

trés plantas térmicas e com 10% de penetragdo de GD.

Tabela A6- Simulagdo BA para trés unidades geradoras com 10% de GD.

CUSTO| P1 P2 P3 PL Balanco | Iteracdes Tempo
$h) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) (s)

148551 | 28,07 | 68,03 | 41,25 | 2,35 0,00 1000 0,44
1490,25 | 32,80 | 40,21 | 64,02 | 2,04 0,00 1000 0,41
1487,29 | 37,33 | 45,37 | 54,36 | 2,07 0,00 1000 0,42
1484,62 | 26,50 | 64,57 | 46,20 | 2,28 0,00 1000 0,43
1485,86 | 33,144 | 49,21 | 54,74 | 2,09 0,00 1500 0,63
148486 | 32,05 | 53,28 | 51,79 | 2,13 0,00 1000 0,43
1484,77 | 29,39 | 64,37 | 43,52 | 2,29 0,00 2500 1,05
148436 | 29,38 | 57,21 | 50,57 | 2,17 0,00 2000 0,84
1484,75 | 28,11 | 64,96 | 4421 | 2,29 0,00 1000 0,41
1484,28 | 29,41 | 59,48 | 48,31 | 2,21 0,00 1000 0,41
1484,68 | 27,86 | 55,36 | 53,93 | 2,15 0,00 1000 0,42
1486,76 | 26,66 | 71,99 | 38,78 | 2,43 0,00 2500 1,06
1485,24 | 30,06 | 51,89 | 55,15 | 2,11 0,00 1500 0,63
1485,68 | 24,53 | 53,54 | 59,05 | 2,13 0,00 1000 0,42
148594 | 18,12 | 61,27 | 57,82 | 2,22 0,00 1500 0,62
148458 | 28,38 | 63,76 | 4513 | 2,27 0,00 1500 0,66
1486,06 | 36,790 | 49,07 | 51,24 | 2,11 0,00 1000 0,44
148458 | 31,85 | 61,02 | 44,36 | 2,25 0,00 1500 0,61
1485,15 | 27,13 | 67,11 | 43,07 | 2,33 0,00 1000 0,42
1492,48

Minimo | Média | Maximo | Desvio

($/h) ($/h) ($/h) | Padrao

1484,49 |1485,89 | 1523,44 | 2,02

Fonte: Autor.
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A Tabela A7 apresenta os resultados alcancados pelo BA para o sistema teste contendo
seis unidades geradoras.

Tabela A7- Simulagdo BA para seis unidades geradoras sem o uso de GD.

CUSTO| P1 P2 P3 P4 P5 P6 PL Iteracdes Tempo
Gh) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) (s)
8800,65 | 131,07 | 63,19 | 24510 | 65,03 | 124,77 | 85,50 14,6 1000 1,91
8583,86 | 207,84 | 152,47 | 125,85 | 75,87 | 70,17 | 79,84 12,0 1000 1,95
8805,31 | 128,41 | 129,29 | 146,60 | 75,32 | 173,90 | 60,38 | 13,93 1000 1,96
8726,13 | 156,30 | 52,77 | 224,35 | 53,17 | 164,88 | 63,14 | 14,63 1000 1,87
8744,29 | 144,93 | 103,55 | 157,98 | 72,23 | 137,01 | 97,94 | 13,67 1000 1,85
8505,00 | 247,06 | 118,94 | 104,58 | 86,13 | 88,66 | 66,32 | 11,71 1000 2,16
8564,42 | 262,53 | 50,54 | 134,75 | 92,62 | 52,33 | 119,28 | 12,07 1000 2,06
8613,32 | 178,25 | 76,13 | 217,17 | 81,25 | 81,33 | 79,11 | 13,25 1000 1,93
8724,55 | 130,62 | 116,94 | 226,96 | 95,98 |109,16 | 34,11 | 13,80 1000 1,95
8793,41| 121,92 | 107,13 | 181,39 | 111,29 | 115,33 | 76,68 | 13,76 1000 2,71
8826,64 | 131,96 | 167,24 | 132,89 | 74,68 |108,15| 98,38 | 13,33 1000 2,21
8463,21 | 276,08 | 82,26 | 114,11 | 76,47 | 83,09 | 79,49 | 11,53 1000 1,91
8579,06 | 182,00 | 112,51 | 165,81 | 87,96 |100,32 | 64,07 | 12,69 1000 1,99
8815,50 138,00 | 260,08 | 56,06 | 84,29 | 59,33 | 14,17 1000

8916,17
8666,50 | 181,44 | 78,87 | 171,42 | 128,23 | 60,57 | 92,36 | 12,93 | 1000 | 1,95
8501,88 | 233,57 | 95,38 | 129,96 | 54,07 |146,13| 53,34 | 12,48 | 1000 | 194
8534,44 | 203,75 | 79,02 | 182,58 | 63,80 |108,85| 74,80 | 12,83 | 1000 | 2,03
8366,88 | 319,31 | 51,38 | 179,75 | 51,38 | 57,92 | 51,38 | 11,13 | 1000 | 1,98
8667,15 | 170,65 | 58,41 | 188,86 | 117,70 | 103,66 | 74,21 | 1351 | 1000 | 194

Minimo | Média | Maximo| Desvio
($/h) ($/h) ($/h) | Padrao
8366,88 |8651,54 | 8916,17 | 142,567
Fonte: Autor.




Tabela A8-Simulacéo BA para seis unidades geradoras com o uso de 10% de GD.
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CUSTO| P1 P2 P3 P4 P5 P6 PL lteracdes Tempo
Gh) | (MW) | MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) (s)

7574,35 | 296,42 | 52,95 | 113,73 | 69,66 | 52,95 | 52,95 | 8,68 1000 2,03
7598,57 | 309,17 | 92,65 80,12 50,12 | 50,12 | 56,21 | 8,38 1500 2,99
7655,31 | 213,76 | 57,54 | 153,45 | 68,80 | 83,68 | 62,68 | 9,94 1000 2,06
7551,71 | 275,84 | 50,07 | 162,49 | 50,07 | 50,07 | 50,53 | 9,09 1000 1,98
7663,07 | 216,50 | 101,55 | 127,09 | 78,48 | 53,20 | 62,56 | 9,40 1500 2,96
7636,56 | 252,36 | 64,27 98,10 63,09 | 111,13 | 50,57 | 9,54 1000 1,89
7689,20 | 204,80 | 62,05 | 139,26 | 67,36 | 97,59 | 68,98 | 10,08 | 1000 2,20
7819,63 | 194,57 | 81,68 94,27 | 101,22 | 70,72 | 97,60 | 10,08 | 1000 2,02
7824,05 | 187,02 | 95,50 98,81 91,18 | 66,53 101,01 | 10,07 | 1000 2,03
7708,04 | 183,85 | 75,51 | 164,44 | 59,43 | 89,37 | 67,63 | 10,26 | 1000 1,83
7950,21 | 148,99 | 110,90 | 85,45 64,84 | 132,42 | 98,29 | 10,91 | 1000 1,93
7970,12 | 113,98 | 82,60 | 209,00 | 131,47 | 49,04 | 55,15 | 11,27 | 1000 1,99
7637,82 | 256,13 | 56,33 | 121,96 | 72,81 | 53,50 | 78,50 | 9,25 1000 3,59
771550 | 194,47 | 62,83 | 159,06 | 53,19 | 85,48 | 85,22 | 10,27 | 1000

7981,34

7591,56 | 249,11 | 60,35 | 148,79 | 60,35 | 60,35 | 60,35 | 9,33 1000 1,81
7599,83 | 355,91 | 50,42 80,42 50,42 | 50,42 | 50,42 | 8,03 1000 2,62
774493 | 174,62 | 93,47 | 157,96 | 78,50 | 61,72 | 73,79 | 10,09 | 1000 1,98
7914,27 | 134,38 | 98,49 | 117,43 | 84,12 | 140,48 | 66,08 | 11,00 | 1000 2,20
7942,01 | 135,63 | 137,46 | 108,35 | 115,02 | 73,06 | 70,92 | 10,45 | 1000 2,24
Minimo | Média | Maximo| Desvio

($/h) ($/h) ($/n) | Padréo

7551,71 | 7738,40 | 7981,34 | 141,94

Fonte: Autor.
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