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RESUMO

A eletrificacdo do setor de transporte € uma tendéncia atual nas medidas de reducao da emissédo
do gas carbbnico. Porém a inser¢do massiva de veiculos elétricos na rede com altos niveis de
simultaneidade de recarga pode causar sobrecarga de transformadores, linhas e alimentadores,
além de gerar desequilibrios e distor¢bes harménicas na rede, especialmente quando
carregadores monoféasicos sao utilizados. Para garantir que a rede possa atender as novas
demandas de veiculos elétricos, o estudo do fator de simultaneidade se torna essencial para
estimar a demanda das cargas na rede. Este trabalho avalia probabilisticamente o fator de
simultaneidade de veiculos elétricos com bateria de curto e longo alcance. A Simulagdo Monte
Carlo para considerar as incertezas presentes na demanda de recarga dos veiculos elétricos e na
demanda residencial. Utiliza-se uma rede de baixa tensdo real e dados reais de demandas
residenciais e de habitos de recargas. O fator de simultaneidade é calculado considerando dois
padrdes de recarga: recarga semanal, na qual a recarga ocorre em dias alternados, e recarga
diaria, além de diversos cenarios que variam a capacidade da bateria do veiculo elétrico e a
poténcia de recarga. Os resultados mostram que a adocdo da recarga didria nos estudos e
andlises estatisticas pode levar a um fator de simultaneidade mais elevado, criando um cenério
mais pessimista de sobrecarga nos transformadores e linhas. No estudo da rede, comprovamos
esses resultados, onde a adocdo do padrdo de recarga diario, com um FS mais elevado, resulta

em maior carregamento no transformador e maiores viola¢des de tensao.

Palavras-chaves: Veiculos Elétricos; Fator de Simultaneidade; Dados Reais; Andlise

probabilistica.



ABSTRACT

The electrification of the transportation sector is a current trend in measures to reduce carbon
emissions. However, the massive insertion of electric vehicles into the grid with high levels of
simultaneous charging can overload transformers, lines, and feeders, in addition to generating
imbalances and harmonic distortions in the grid, especially when single-phase chargers are
used. To ensure that the grid can meet the new demands of electric vehicles, the study of the
simultaneity factor becomes essential to estimate the load demand on the grid. This work
probabilistically evaluates the simultaneity factor of electric vehicles with short and long-range
batteries. Monte Carlo simulation to consider the uncertainties present in the charging demand
of electric vehicles and in residential demand. A real low-voltage grid and real data on
residential demands and charging habits are used. The simultaneity factor is calculated
considering two charging patterns: weekly charging, in which charging occurs on alternate
days, and daily charging, in addition to several scenarios that vary the capacity of the electric
vehicle battery and the charging power. The results show that the adoption of daily recharging
in studies and statistical analyses can lead to a higher simultaneity factor, creating a more
pessimistic scenario of overloading in transformers and lines. In the network study, we
confirmed these results, where the adoption of the daily recharging pattern, with a higher FS,

results in greater loading on the transformer and greater voltage violations.

Keywords: Electric Vehicles; Simultaneity Factor; Real Data; Probabilistic analysis.
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1.  INTRODUCAO

1.1 Contextualizagdo

A questdo ambiental tém sido foco de discussdes em todo o mundo devido a problemas
como o aquecimento global, variaces no ciclo de chuvas e elevacdo do nivel dos oceanos.
Estas mudancas climaticas devem-se principalmente devido a elevacdo da concentracdo de
Gases do Efeito Estufa na atmosfera (OLIVEIRA; GONTIJO NETO; NOBRE, 2018). Segundo
dados apresentados pela IEA (2024a), no ultimo ano de 2023, a emissdo de gas carbonico
obteve um aumento em 1,1% atingindo um novo recorde de 37,4 Gt. Dentre os setores com
maior contribuicdo para emissao de gas carbdnico destacam-se os setores de energia com 38%,
e o0 setor de transporte com 21%, como apresenta a Figura 1.1. No setor de transporte, 0s
veiculos leves como carros particulares e vans correspondem a 48% do total de emissdes
(STATISTA, 2024).

Figura 1.1 Emissdes globais de diéxido de carbono em 2022 por setor.

7% 0 = Setor de Energia
= Transporte
Edificios
= Combustio Industrial
= Processos Industriais

Exploragdo de Combustiveis

= Qutros Setores

Fonte: Statista, 2024

Com o objetivo de diminuir as emissdes de CO- e reverter o quadro climético atual,
muitos paises tém adotado metas para zerar as emissfes até 2050. Uma das alternativas para
isto é a eletrificagdo do transporte rodoviario (EPE, 2023a). Segundo o estudo realizado pela
IEA (2022), a eletrificacdo do transporte rodoviario é a chave para o cenario de zero emissfes
liquidas até 2050. As emisses podem ser reduzidas em 94% se até 2050 a quantidade de
veiculos elétricos (VEs) leves aumentar dos atuais 11 milhdes para 2 bilhdes, passando a ter

uma frota 100% elétrica.

De acordo com a IEA (2024b), em 2023 os VEs representaram cerca de 18% do total de

carros vendidos, um aumento de 3,5 milhdes em relagdo a 2022, quando correspondiam a 14%
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do total. Embora o aumento de VEs seja global, ele permanece concentrado em uma parcela
especifica do mercado. Em 2023, quase 95% dos VEs vendidos globalmente pertenciam aos
mercados da China (cerca de 60%), Europa (aproximadamente 25%) e Estados Unidos (10%).
Mercados emergentes e economias em desenvolvimento tém aumentado suas vendas de VESs,
mas ainda em niveis mais baixos. A Figura 1.2 mostra a quantidade de vendas de veiculos
elétricos puro (battery electric vehicles - BEV) e hibridos plug-in (plug-in electric vehicles -

PHEV) de alguns paises e continentes, durante o periodo de 2015 a 2023.

Figura 1.2 Vendas de carros elétricos no periodo de 2015 a 2023

15 50%
W
L+
=]
= 12 40%
= (o]
9 a 30%
3 o © 20%
o o
3 QO o 10%

1 "7 "9 21 2¥15 "7 18 21 2¥15 M7 18 21 2Z¥15 M7 19 21 2

Mundial China Europa Estados Unidos
&0 o 12%
'-E 50 10%
40 8%
30 = 6%
20 o o 4%
o
10 (& 2%
0 = o ?
0 ool on0r o 0L 0%
15 17 "19 '21 2315 "17 "9 '21 2315 17 19 21 2315 17 "9 ‘21 2315 17 M9 21 ‘2
Brasil México Colémbia Costa Rica Qutros América

Latina

B BEV O PHEV O Participagio nas vendas (direita)

Fonte: IEA, 2024b

Na América Latina, destacam-se os mercados do Brasil, Coldmbia, Costa Rica e México
(IEA, 2024b). O Brasil teve um crescimento acelerado nas vendas de VEs, influenciado por
incentivos fiscais, como a Resolu¢do Comex n° 97/2015, que zerou a aliquota do Imposto de
Importacdo para veiculos elétricos, permitindo a entrada de modelos de chineses de baixo custo
no mercado (EPE, 2023b; IEA, 2024b). No final de 2023, foi estabelecido um cronograma para
o retorno gradual da tarifacdo dos VEs, com a previséo de tributacédo integral a partir de julho
de 2026 (EPE, 2023b).
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Outras iniciativas, como o Programa Mover, continuam a impulsionar 0 aumento da
porcentagem de VEsS no mercado brasileiro. Este programa oferece incentivos fiscais para
empresas que desenvolvem tecnologias voltadas para a descarbonizacdo do transporte (IEA,
2024b; PNME, 2024). O ano de 2024 marcou um avanco significativo no crescimento da frota
de VEs no Brasil, com um total de 125.624 veiculos leves (BEV e PHEV), representando um
aumento de mais de 100% em relacdo aos 52.359 veiculos registrados em 2023 (ABVE, 2024;
PNME, 2024).

O aumento na frota de VEs deve ser acompanhado por melhorias na infraestrutura, como
a instalacdo de mais eletropostos para atender os usuarios. De acordo com a PNME (2024), o
Brasil contava com 350 eletropostos em 2020, numero que aumentou para 10.622 em agosto de

2024, ilustrando o rapido crescimento dos VEs.

A maioria das recargas de VEs é realizada em casa. No entanto, para garantir um maior
acesso aos VEs, as estacOes publicas de recarga tém sido significativamente ampliadas. Esse
aumento na infraestrutura pablica é fundamental para facilitar a adocao de VES por uma parcela
maior da populacéo e para atender as necessidades de recarga em trajetos mais longos (DENA,
2022; IEA, 2024b).

A integracdo massiva de VESs na rede elétrica representa um desafio significativo para a
operacdo e o planejamento. O aumento na penetracdo dos VEs, com altos niveis de
simultaneidade na recarga, provoca sobrecargas nas linhas, transformadores e alimentadores,
excedendo seus limites de operacdo por longos periodos, o que pode levar a danos ou
envelhecimento precoce dos equipamentos. Afeta a qualidade da energia, especialmente
quando utilizado o carregamento monofasico, gerando desequilibrios e distor¢des harmonicas
na tensdo da rede. Além disso, também provoca a necessidade de aumento na capacidade de
geracdo durante os picos de demanda (DENA, 2022; IEA, 2022). O impacto dos VEs pode
variar entre regides, especialmente devido ao perfil de outras cargas e suas combinacdes com
as demandas de recargas dos VEs (DENA, 2022; IEA, 2022). Em areas residenciais, pode haver
um aumento no pico de demanda agregada no final do dia, enquanto em areas comerciais, esse
pico de demanda pode ocorrer ao longo do dia. De acordo com ESIG (2023), o planejamento
da rede deve incluir a estimativa das quantidades futuras de VEs, os locais onde serdo
recarregados e 0s horarios em que essa recarga sera realizada, garantindo que a rede suporte

essa nova carga. E prioritario também que a rede seja atualizada para acomodar os VEs.
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Um ponto crucial para o planejamento de redes de distribuicdo € a identificacdo dos
piores cendrios (criticos), a fim de evitar sua ocorréncia através da adocdo de medidas
apropriadas, como reforco nas linhas, substituicdo de transformadores e etc. Alguns exemplos
de cenarios criticos sdo: horario de maxima carga e horario de geragdo fotovoltaica maxima.
Este planejamento torna-se mais importante no cenario atual, onde ha um numero crescente de
pontos de recarga de VE. A demanda dos VEs depende de diversos fatores de dificil previséo,
como habito dos usuérios, capacidade da bateria do veiculo, poténcia de recarga, e local em que
a recarga é realizada. A superestimacdo ou subestimacdo dessas simultaneidades de pior caso
pode resultar em redes de distribuicdo superdimensionadas ou subdimensionadas, que séo nao

confidveis ou possuem custo elevado.

Assim, ao invés de identificar apenas o pior caso absoluto, é importante identificar
situacgBes criticas e suas probabilidades de ocorréncia, para que possam ser avaliados 0s riscos
associados e possam ser tomadas agdes mitigatorias. A avaliacdo dos cenarios criticos pode ser
realizada de forma deterministica ou probabilistica. No método probabilistico, um grande
numero de cenérios é avaliado e suas probabilidades de ocorréncia sdo identificadas. Requer
diversas iteracOes e a resolucdo do fluxo de carga em cada iteragdo, sendo computacionalmente
custosa. Ja no método deterministico, a analise é realizada para apenas alguns cenarios, como

0 horario de maximo carregamento, sendo a execucao dos calculos mais rapida.

Pode-se ainda utilizar o método deterministico considerando o fator de simultaneidade
(FS) das cargas, para considerar suas caracteristicas temporais e de interdependéncias, sendo
este um parametro fundamental para o planejamento das redes elétricas (DENA, 2022). O FS
relaciona os valores de pico das demandas individuais dos consumidores com o pico de
demanda geral de um grupo de consumidores em um determinado periodo de tempo. Um FS
alto indica que a demanda dos consumidores ocorre simultaneamente (GUST et al., 2023). Esse
parametro desempenha um papel crucial no dimensionamento de redes e instalacdes elétricas,

especialmente no que se refere a demanda de energia residencial e comercial.

O design de uma rede elétrica deve ser fundamentado no maior fluxo de carga previsto.
Todos os componentes da rede devem ser projetados e configurados para suportar os picos de
carga, mesmo que esses eventos ocorram raramente, seja uma vez por semana ou apenas uma
vez a cada dez anos (DENA, 2022). Para estudar os picos de demanda, € necessario definir a
contribuicdo adequada de cada carga no fluxo de carga. Em vez de alocar a demanda méaxima
individual, cada carga tera sua poténcia individual multiplicada por um parametro constante, o

fator de simultaneidade, que varia de acordo com a quantidade total de consumidores
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(ULFFERS; BRAUN; SCHEIDLER, 2019; WILLIS, 2004). Com o valor do FS é possivel
dimensionar adequadamente os componentes da rede, com base nas coincidéncias de demandas

entre as cargas.

A utilizacdo do FS na determinacdo de pontos criticos na rede oferece beneficios
computacionais significativos. Este método permite um estudo mais 4gil da integracdo de

futuras cargas na rede, exigindo poucas iteracdes (THORMANN, 2022).

O conceito do FS pode ser estendido para todos os tipos de cargas, como por exemplo,
aos veiculos elétricos. Neste caso, o FS corresponde a razdo entre a demanda méxima registrada
de VEs e as demandas méaximas individuais dos veiculos durante um determinado periodo de
analise. Assim, o FS é crucial para garantir que a infraestrutura elétrica esteja preparada para
suportar o crescimento da demanda de recarga de VES, minimizando os riscos de sobrecarga e
garantindo a estabilidade da rede.

1.2 Revisdo bibliografica

Atualmente, muito estudos tém sido realizados para avaliar o valor do FS dos VEs. Em
Bollerslev et al. (2022), os autores calculam o FS de VEs com base dados do comportamento
dos usuarios dos veiculos, estado de carga (state-of-charge - SOC) da bateria e as distancias
diarias percorridas, provenientes de enquetes e ndo de medicdes reais. O valor do FS é obtido
pelo método de Monte Carlo a partir de diversos cenarios, levando em conta a capacidade da
bateria, poténcia de recarga e probabilidade de recarga. Os resultados mostram que o FS €
fortemente impactado pelo nimero de VEs considerado, enquanto a capacidade da bateria

possui pouca influéncia sobre o FS.

Quirds-Tortos; Ochoa; Lees (2016) apresentam um estudo estatistico baseado no perfil
de recarga real de 221 usuarios residenciais, considerando VEs com baterias de 24 kWh e
poténcia de recarga de 3,6 kW. As funcbes de densidade de probabilidade foram estabelecidas
para modelar as curvas de recarga dos VEs. O valor do FS foi obtido a partir do valor da
demanda de pico diversificada, definida por meio de uma simulagdo Monte Carlo, com um total
de 200 VEs e 100 iteragdes. Os resultados mostram que, tanto em dias de semana quanto em

fins de semana, o FS diminui a medida que o nimero de VEs aumenta.

Em Tran et al. (2021), o FS dos VEs é analisado com base em quatro tipos de regides:

urbana, metropolitana, suburbana e rural. Dois modelos estocasticos sdo propostos para simular



17

0 comportamento de mobilidade de VEs privados e comerciais. Na modelagem dos VEs
privados, sdo utilizados dados de uma pesquisa sobre o comportamento de mobilidade na
Alemanha, enquanto a modelagem dos VEs comerciais € feita com base em um banco de dados
de perfis de direcdo reais de veiculos comerciais. Os resultados mostram que o FS apresenta
pequenas diferencas dependendo da regido, sendo que o FS da regido metropolitana é menor

em comparag&o as outras regides.

Verzijlbergh et al. (2011) modelaram o perfil de recarga de VEs com base em um banco
de dados de dire¢do, considerando cenarios de carregamento controlado e ndo controlado para
poténcias de recargas de 1 kW, 3 kW e 10 kW. No cenério ndo controlado, o FS é apresentado
como uma funcéo da quantidade de VEs, onde o FS para VEs de 10 kW é menor entre 0s trés,
e 0 de 1 kW é maior. O valor do FS diminui a medida que o numero de VESs aumenta, mantendo-
se praticamente constante para uma quantidade maior de 50 VEs. No cenério controlado, o FS
apresenta um valor proximo de um para qualquer quantidade de VEs, pois o carregamento é
estipulado de forma a ocorrer no maior tempo necessario, resultando em uma maior

sobreposicao entre as curvas.

Em sua pesquisa, Vertgewall et al. (2022) propem um método para modelar o
comportamento de direcdo e os perfis de recarga dos VEs na forma de séries temporais
probabilisticas. Os dados utilizados provém de um estudo que registra o trafego de veiculos
comerciais a combustdo, obtendo informacgdes sobre hora de partida, chegada, distancia
percorrida e tipo de locais visitados. O FS é calculado de forma probabilistica com 2000
iteracGes, considerando diferentes poténcias de recarga: 3,7 kW, 7,4 kW, 11 kW e 22 kW. O
FS para VEs comerciais apresenta um valor mais elevado do que para VESs particulares,

seguindo o mesmo perfil de diminuicdo conforme aumenta a quantidade de VEs.

Hecht; Figgener; Sauer (2022) analisam o FS com base em diferentes estratégias de
recarga. Para o estudo, foram utilizados dados de utilizacdo de estacdes publicas de recarga de
VEs, o valor da tarifa do dia seguinte na Alemanha e a intensidade de CO> da rede elétrica
alema. As estratégias utilizadas foram: sem controle, otimizacéo de preco, reducéo de emissoes
e minimizagéo do pico de demanda. Os resultados indicam uma reducdo de 50% no valor do
FS quando a quantidade de VEs aumenta de 1 para 10. O FS é 1 para praticamente todas as
estratégias de recarga com apenas 1 VE. As estratégias de otimizacdo de preco e reducéo de
CO; apresentam poucas diferencas em seus FSs.
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Silber; Scheubner; Martz (2024) investigam o valor ideal do FS para estagdes de
carregamento rapido, com base em dados reais de uma operadora alema. A simulacdo Monte
Carlo ¢ utilizada para analisar a influéncia de diversos fatores no FS, incluindo a hora de
chegada do VE, os estados de carga final e inicial, o modelo do VE, o estado de carga da bateria
de armazenamento da estacdo de recarga e a curva de recarga do VE. Os resultados indicam
que, na maioria dos casos analisados, um FS de 0,5 é adequado para satisfazer a demanda.

Em alguns estudos, o valor do FS também é utilizado para analisar a resposta da rede
em situacdes criticas e avaliar a necessidade e os custos de refor¢os. No trabalho de Ulffers et
al. (2018), foram realizados estudos comparativos entre a utilizacdo de perfis probabilisticos de
demandas reais de recargas de VES e o valor do FS no estudo de 13 redes de baixa tenséo e 1
rede de média tensdo. Além disso, foi analisada a necessidade e os custos de refor¢os por meio
de uma abordagem de otimizacdo heuristica automatizada. O FS foi calculado para uma frota
de 10.000 VEs com 22 kW de poténcia de recarga, com um total de 100.000 iteracbes. O
percentil de 99,99% foi escolhido como o FS, convergindo para o valor de 0,03 para 10.000
VEs. Os resultados mostram que o FS tende a subestimar a simultaneidade de demandas para
quantidades pequenas de VEs em redes de baixa tenséo, levando a resultados subestimados de
sobrecarga nas linhas e violagdes de tensdo. A analise realizada na subestacdo de média tenséo

mostrou resultados semelhantes para os dois métodos.

Em outra pesquisa realizada por Ulffers; Braun; Scheidler (2019), o estudo de
modelagem e identificacdo de situacOes criticas causadas pela integracdo dos VES na rede de
baixa tensdo foi refinado. Nesta pesquisa, foram utilizados um conjunto de 10.000 perfis de
demandas de recargas de VEs com poténcia de recarga de 11 kW, obtidos com base nas
caracteristicas de capacidade e de carga de baterias tipicas de ions de litio, além de dados
estatisticos sobre o comportamento de mobilidade dos proprietarios de veiculos. Também
foram utilizados um conjunto de 10.000 perfis de demanda de cargas residenciais, obtidos por
um gerador de perfil de carga. Neste trabalho, o FS foi calculado utilizando os perfis de
demandas de VEs e cargas residenciais, realizando um total de 100.000 iteragdes e utilizando o
percentil 99.99% como representante do valor de FS para o pior caso de simultaneidade. Para
representar a relagdo entre os tipos de cargas presentes na rede, o FS combinado foi obtido pela
média da soma dos FSs individuais das cargas residenciais e VES, considerando que o FS
individual de diferentes cargas € independente. Para a comparacdo entre o0 método
probabilistico de simulagéo da rede e a utilizagdo do FS, foram distinguidas trés formas de usar

0 FS na rede: global, por alimentador e por alimentador separado. No método global, o FS é o
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mesmo para todas as cargas e € definido com base no total de cargas presentes na rede. No
método por alimentador, o FS é especifico para cada alimentador da rede e sua quantidade de
cargas presentes. No método do alimentador separado, o FS é caracteristico de cada
alimentador, com a diferenca da simulacdo ser feita pelo isolamento dos alimentadores. Os
métodos probabilisticos e a utilizacdo do FS foram aplicados em 11 redes de baixa tensdo. Os
resultados mostraram que a utilizacdo do FS combinado por alimentador separado oferece uma
boa estimativa dos piores casos obtidos pela simulacdo probabilistica, sendo uma alternativa

viavel por ser simples e necessitar de pouco tempo para sua aplicacao.

No trabalho de Hilsmann et al. (2019), o FS é utilizando no estudo de Capacidade de
Hospedagem de diferentes niveis de penetracdo VES e bombas de calor em uma rede de
distribuicdo de grande escala da Alemanha. A rede é composta por dois transformadores
AT/MT que fornecem energia a 150 redes de baixa tensdo. O FS é empregado no fluxo de carga
da rede, realizado no DIgSILENT PowerFactory, onde foi possivel observar problemas de
sobrecarga e subtensdo. As simulacdes foram repetidas em uma abordagem de Monte Carlo
para levar em conta a incerteza na localiza¢do da nova demanda dos VESs e bombas de calor.
Os resultados indicam que os transformadores de MT/BT e a tensdo na rede de média tensdo
sd0 0s pontos mais criticos, enquanto que nas redes de baixa tensdo, os problemas de tenséo
ocorrem apenas em altos niveis de penetracdo de VEs. A sobrecarga de linhas ocorre apenas
em alguns casos, sendo ligeiramente mais acentuado nas linhas de média tensdo do que nas

linhas de baixa tenséo.

Em um segundo trabalho, Hulsmann et al. (2020) mantém a mesma metodologia
empregada em seu estudo de 2019, ampliando a andlise para incluir cargas de sistemas
fotovoltaicos na rede e propondo solu¢Ges mitigadoras para os problemas identificados. O
estudo € realizado em uma rede de distribuicdo de 42.000 n6s na cidade de Worms, Alemanha.
Os resultados mostram que os problemas de tensdo na rede de baixa tensdo e a sobrecarga nos

transformadores continuam a ser os maiores desafios.

Thormann; Kienberger (2020) realizaram um estudo de uma rede real com integragéo
de trés tipos de carga: VESs, bombas de calor e sistemas fotovoltaicos. Foram utilizadas trés
abordagens diferentes aplicadas a quatro tipos de regides de rede (urbana - centro da cidade,
urbana - periferia da cidade, suburbana e rural). A primeira abordagem, chamada de agregacao
individual estéatica, utiliza os FSs individuais de cada carga no célculo da poténcia agregada.
Na segunda abordagem, denominada agregacdo combinada estatica, a poténcia agregada é

calculada a partir de um FS combinado, que relaciona todas as cargas presentes na rede. A
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terceira abordagem € uma analise de séries temporais, utilizando séries anuais de demanda com
uma resolucdo de um minuto. Os resultados indicam que o método de agregacgdo individual
estatica, por utilizar FSs individuais, superestima as necessidades futuras de expansao da rede.
Por outro lado, os resultados obtidos com o método de agregacdo combinada estatica se

aproximam mais dos resultados obtidos pela anélise de séries temporais.

Em seu segundo estudo, Thormann; Kienberger (2022) propéem uma ferramenta
totalmente automatizada para a simulacdo de grandes quantidades de redes, aplicando o FS
apropriado para cada rede. Nessa simulagéo, a rede é estruturada em alimentadores e dividida
por varios niveis de alimentacdo. Os niveis de alimentacdo indicam a distancia dos elementos
(transformadores, nos e linhas) ao barramento de baixa tensdo, sendo este considerado como o
nivel de alimentacdo 1. Para aplicar o FS, é necessario definir o nivel de alimentacdo da
respectiva carga. Por exemplo, em uma rede de baixa tensdo com trés niveis de alimentacéo, o
barramento de baixa tens&o e outras duas barras, cada uma fornecendo energia a uma carga. No
primeiro nivel de alimentacdo, o barramento deve fornecer energia para trés cargas; portanto, o
FS da carga naquele barramento sera definido para trés consumidores. No segundo nivel, com
duas cargas no total, o FS serd de dois consumidores. No ultimo nivel do alimentador, com
apenas uma carga, o FS aplicado serd igual a 1. Nesse estudo, o FS utilizado é o combinado,
que associa todas as relagdes temporais entre os diferentes tipos de cargas. Ao comparar a
utilizacdo de um FS Unico para todos os consumidores com o FS definido por niveis de
alimentador, observou-se que os resultados subestimam as medidas e custos de reforco da rede

necessarios.

A partir da revisao bibliografica realizada, nota-se que poucos trabalhos calculam o FS
agregado da demanda residencial e de VEs, e avaliam sua utilizacdo na rede através de um
método deterministico, validado por um método probabilistico. Muitos trabalhos utilizam VEs
de curto (baterias de 10 a 25 kWh) ou médio alcance (baterias de 25 a 35 kWh), enquanto a
tendéncia atual sdo VES de longo alcance, com capacidades superiores a 35 kWh. Outra questao
importante é que a maioria dos trabalhos citados calcula o FS considerando que as recargas dos
VEs sdo feitas diariamente. No entanto, sabe-se que isto ndo ocorre na pratica, pois baterias de
maior capacidade ndo necessitam de recargas diarias. A Tabela 1.1 apresenta de forma clara a

lacuna nesta area de conhecimento.
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Tabela 1.1 Revisdo bibliografica

Dados . VEs de longo Impacto
. . Anélise Impacto no Recarga
Referéncia reais de o alcance (> 35 na
probabilistica Transformador ; semanal
VEs kwh) Tensdo
Silber; Scheubner;
v v v x x x
Martz (2024)
Bollerslev et al.
x v v x x v
(2022)
Vertgewall et al.
x v - x x x
(2022)
Hecht; Figgener;
v x v v x x
Sauer (2022)
Verzijlbergh et al.
x v - x x x
(2011)
Quiros-Tortos;
v v x x x x
Ochoa; Lees (2016)
Tran et al. (2021) x v - x x x
Ulffers et al. (2018) x v - v v x
Ulffers; Braun;
x v - v v x
Scheidler (2019)
Thormann;
x v v v v x
Kienberger (2020)
Thormann;
x v v - - x
Kienberger (2022)
Este estudo v v v v v v

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Esta dissertacdo de mestrado tem como objetivo realizar uma analise probabilistica
comparativa do fator de simultaneidade de veiculos elétricos de curto e longo alcance. Além
disso, seré avaliada a eficacia do uso do FS como indicativo dos piores cenarios de violacGes
operacionais na rede por meio de uma andlise deterministica, validada por meio do fluxo de

carga probabilistico.

1.3.2 Objetivos Especificos

Como objetivos especificos, pode-se citar:
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e Modelar curvas de carga residenciais e de recarga de VEs a partir de dados reais
utilizando modelos probabilisticos;

e Calcular o FS da demanda residencial e de recarga de VEs em uma rede de
distribuicéo real utilizando Simula¢édo Monte Carlo;

e Avaliar a eficécia do uso do FS como indicativo dos piores cenérios de violages
operacionais na rede por meio de uma analise deterministica, validada por meio
do fluxo de carga probabilistico;

e Comparar os efeitos dos padrdes de recarga diario e semanal no calculo do FS e

nos limites operativos da rede elétrica.

1.4 Estrutura da dissertacao
O trabalho esta organizado da seguinte forma:

O Capitulo 1 apresentou a contextualizacdo do cenario atual de integracdo de veiculos
elétricos nos sistemas de distribuicdo, abordando os problemas associados a integracdo massiva
desse tipo de veiculo. Também destacou a necessidade de utilizar o fator de simultaneidade
para o estudo da rede, ressaltando os principais estudos realizados na area. Por fim, foram

definidos os objetivos que orientam a presente pesquisa.

O Capitulo 2 aborda tdpicos relevantes para o presente estudo, como 0s conceitos
fundamentais dos veiculos elétricos, seus modelos e modos de recarga. Inclui a definicdo do

fator de simultaneidade e o embasamento tedrico dos métodos probabilisticos necessarios.

O Capitulo 3 detalha a metodologia empregada no estudo, descrevendo as técnicas de
modelagem utilizadas nos conjuntos de dados, o processo de calculo do fator de simultaneidade

e a simulacdo da rede.
O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos e as analises realizadas.

O capitulo 5 apresenta as consideragdes finais do estudo, destacando as principais

conclusdes e propondo sugestdes para trabalhos futuros.
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2.  REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo, sdo apresentados topicos relevantes para o objeto de pesquisa, incluindo
o0s conceitos fundamentais de veiculos elétricos, seus modelos e os modos de recarga utilizados.
Em seguida, é definido o fator de simultaneidade, tanto individual quanto agregado, destacando
os fatores que influenciam seus resultados. Por fim, discute-se a teoria que fundamenta o

método probabilistico utilizado.

2.1 Veiculos elétricos: Modelos e modos de recargas

Os veiculos elétricos (VES) possuem um sistema de propulsdo composto por um ou mais
motores elétricos, que podem ser utilizados parcial ou integralmente para gerar o0 movimento
do automovel (ALMEIDA, 2018; NREL, 2012). Além de ndo emitirem gases poluentes durante
sua utilizacdo, os motores elétricos apresentam maior eficiéncia, menor custo de operacédo e
produzem menos poluigdo sonora em comparagdo com motores convencionais a gasolina ou
diesel (ALANAZI, 2023; FREITAS; MEDEIROS, 2021; NREL, 2012).

De acordo com a FGV (2017), os VEs podem obter a eletricidade necessaria para seu
funcionamento de varias maneiras, como por meio de plugues ou cabos aéreos conectados
diretamente a fonte de eletricidade; por inducdo eletromagnética; ou pela energia mecanica
gerada durante a frenagem. A eletricidade obtida é armazenada em baterias quimicas ligadas ao
motor elétrico, geralmente baterias de ions de litio (ENGE; ENGE; ZOEPF, 2021).

2.1.1 Modelos de Veiculos Elétricos

Os VEs séo classificados conforme sua tecnologia de operacéo e podem ser divididos
em cinco categorias: elétrico puro, hibrido puro, hibrido plug-in, veiculo elétrico movido a
célula de hidrogénio e veiculos elétricos de alcance estendido (AEA, 2023; ALANAZI, 2023;
FGV ENERGIA, 2017; SANGUESA et al., 2021). A Figura 2.1 apresenta o esquematico das
composicdes dos tipos de VESs, as quais sdo descritas a seguir.
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Figura 2.1 Composicdo dos tipos de VEs
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Fonte: National Motorists Association Blog, 2020

Elétrico puro (BEV, do inglés Battery Electric Vehicles): sdo os VEs movidos
exclusivamente por energia elétrica, sem um gerador reserva ou qualquer tipo de
combustivel liquido. Por ndo possuirem motor de combustdo interna, eles ndo emitem
gases poluentes, sendo considerados a op¢ao mais ecologicamente benéfica. No entanto,
necessitam de bateria com capacidade elevada para alcancar uma autonomia aceitavel.
Hibrido puro (HEV, do inglés Hibrid Electric Vehicle): sdo carros equipados com um
motor convencional a combustivel e um motor elétrico. O motor elétrico auxilia 0 motor
de combustdo interna, melhorando sua eficiéncia em baixas velocidades e durante a
aceleracdo. O motor de combustdo interna pode ser reabastecido com gasolina, diesel
ou biocombustiveis, enquanto a bateria que alimenta o motor elétrico pode ser
recarregada pela poténcia gerada pelo motor de combustéo. Modelos mais novos podem
também recarregar a bateria pela energia cinética gerada durante a frenagem. Esse tipo
de VE possui algumas emissdes de escape.

Hibrido Plug-in (PHEV, do inglés Plug-in Hybrid Electric Vehicle): possuem
caracteristicas semelhantes aos Hibridos Puros (HEV), mas contam com baterias
maiores que podem ser recarregadas por meio de um cabo conectado a uma fonte
externa de energia elétrica. Além disso, podem ser recarregados pelo motor de
combustdo interna e pela energia recuperada durante a frenagem. Os PHEVs séo
capazes de armazenar energia suficiente para diminuir a utilizacdo do motor a
combustdo, proporcionando uma autonomia maior do que a dos HEVs.

Veiculos elétricos movidos a célula de hidrogénio (FCEV, do inglés Fuel Cell Electric
Vehicle): o motor elétrico deste VE utiliza a energia gerada pela combinacdo do
hidrogénio comprimido e oxigénio do ar, resultando apenas em agua como residuo do

processo. Os FCEVs possuem uma autonomia semelhante a dos veiculos convencionais



25

e podem ser reabastecidos em poucos minutos. No entanto, a falta de infraestrutura de
postos de recargas especializados é um obstaculo a sua ampla adocgdo. E importante
notar que, embora exista 0 hidrogénio verde, grande parte do hidrogénio utilizado
atualmente € proveniente do gas natural.

e) Veiculos elétricos de alcance estendido (EREV, do inglés Extended Range Electric
Vehicle): esse tipo de VE combina as caracteristicas dos BEVs e PHEVs, com o
adicional de possuir uma capacidade de bateria maior que a dos PHEVs. Nesse veiculo,
0 motor elétrico € a principal fonte de energia para mover o carro, sendo recarregado
por uma fonte externa. O motor de combust&o interna serve de suporte ao motor elétrico,
mantendo o nivel minimo de carga na bateria, sem ter ligacdo direta com as rodas do
veiculo. Os EREVs possuem um sistema de gerenciamento de energia que aumenta a

autonomia do VE, utilizando o motor a combustdo para recarregar a bateria.

Cada tipo de VE possui suas vantagens e desvantagens, que variam conforme a

necessidade de autonomia do usuério e as condi¢des estruturais disponiveis.

2.1.2 Tecnologias de carregamento para Veiculos Elétricos

Os VEs podem ser recarregados de trés formas: carregamento condutivo, carregamento
sem fio e troca de bateria (NOUR et al., 2020; SINGH et al., 2024). O carregamento condutivo
€ 0 método mais simples e amplamente utilizado. Em contraste, o carregamento sem fio e a
troca de bateria ainda ndo sdo tdo comuns e permanecem em fase de estudo (NOUR et al.,
2020). A Figura 2.2 apresenta um resumo das tecnologias que podem ser utilizadas no

carregamento dos VEs.
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Figura 2.2 Tecnologias de carregamento de VEs
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Fonte: Adaptado de: (AEA, 2023; FGV Energia, 2017; Nour et al., 2020)

a) Carregamento condutivo:

O carregamento condutivo é caracterizado pela conexao por cabo a uma fonte de energia
elétrica externa (FREITAS, 2021). Este método é amplamente utilizado devido a sua
simplicidade e eficiéncia. A Figura 2.3 apresenta as possiveis formas de recarga. A recarga
pode ocorrer de duas maneiras: através do fornecimento de corrente alternada (CA) ao
equipamento de bordo do veiculo, que converte a corrente para continua (CC), ou pelo
fornecimento direto de corrente continua (CC) a bateria do carro (NREL, 2012). O tempo
necessario para recarregar um veiculo elétrico depende de diversos fatores, como a poténcia da
estacdo de recarga, a capacidade da bateria e o nivel de carga atual da bateria. Esse tempo pode

variar desde alguns minutos até mais de 20 horas.

Figura 2.3 Diferentes formas de carregamento condutivo

CARREGAMENTO CA CARREGAMENTO CC

PONTO DE RECARGA - NIVEL 3

CA
‘—)V o oC cC \fj
o _ o CA-CC
S chH— >—\/. o

NIVEL 2

PONTO DE RECARGA -
NIVEL4 CC

BATERIA

Rede Elétrica CA

Fonte: BEAMA, [s.d.]
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Cada pais ou continente adota um padrédo de recarga de VEs, definidos por institui¢cdes
normalizadoras. Nos EUA, s&o utilizados os padrdes estabelecidos pelo IEEE e pelo SAE. Na
Europa, o padrdo adotado é o do IEC. O Japédo segue um padrdo préprio, conhecido como
CHAdeMO, enquanto a China utiliza o padrdo Guobiao (GB/T) (PAIXAO; SAUSEN;
ABAIDE, 2024).

A Figura 2.4 apresenta um resumo dos padrdes de recargas mais utilizados, como o IEC
e SAE. No Brasil, o padrdo mais utilizado é o mesmo adotado pela Europa, o IEC 62196-2
(AEA, 2023). Os niveis (ou modos) 1 e 2 correspondem aos carregadores de recarga lenta,
geralmente utilizados em residéncias ou locais de trabalho, com poténcia variavel entre 2 e 22
kW. Os carregadores de nivel 3 sdo semi-rapidos, com poténcia entre 22 e 50 kW, e sdo
normalmente encontrados em estacionamentos publicos e privados, como shoppings e
supermercados. Por fim, os carregadores de nivel 4 sdo de alta poténcia, geralmente acima de
150 kW e em corrente continua (CC), sendo comumente instalados em rodovias e cidades,

proporcionando uma recarga rapida para que os veiculos possam seguir viagem.

Figura 2.4 Resumo dos padrdes de recarga IEC62196, IEC61851 e SAEJ1772.

Padrao Fonte Modo/Nivel Tensao (V) Fase(s) Corrente Maxima (A)
CA Modo 1 120 1 16
CA Modo 2 240 1 32
IECE2196
CA Modo 3 250 1 32-250
CC Modo 4 600 CC 400
CA Modo 1 120 1 16
IECE1851 CA Modo 2 240 1 80
cC Modo 4 200-450 CcC 80
CA Nivel 1 120 1 16
CA Nivel 2 240 1 32-80
SAENTT2
CcC Nivel 1 200-450 CcC 80
cC Nivel 2 200-450 CcC 200

Fonte: Paixdo; Sausen; Abaide, 2024

b) Carregamento sem fio:

O carregamento sem fio, também conhecido como carregamento indutivo, utiliza um
campo eletromagnético para transferir energia elétrica para a bateria do veiculo, sem a
necessidade de contato ou cabos. A Figura 2.5 ilustra o diagrama simplificado de operacéo do
carregamento sem fio. Atualmente, os VEs ndo podem ser carregados por esse método, mas

estd em fase de desenvolvimento para sua aplicacdo futura. O uso dessa tecnologia pode reduzir
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a necessidade de baterias com elevada capacidade, diminuindo o preco e o peso dos VEs, e
levando a uma reducédo na quantidade de energia consumida (NOUR et al., 2020; NREL, 2012).
Contudo, conforme observado por ZENTANI; ALMAKTOOF; KAHN (2024), o carregamento
indutivo pode resultar em menor eficiéncia em comparacdo aos métodos de carregamento

condutivo, devido a perda de energia no campo magnético.

O sistema de carregamento sem fio estatico é utilizado em locais estacionarios, como
estacionamentos e cabines de pedagio, onde o veiculo permanece parado sobre um pad de
carregamento. J& o sistema de carregamento dindmico ocorre quando o veiculo estd em
movimento. Nesse caso, uma bobina primaria enterrada ao longo da estrada e uma bobina
secundaria acoplada ao veiculo permitem a transferéncia de energia conforme o carro se desloca
(ZENTANI; ALMAKTOOF; KAHN, 2024).

Figura 2.5 Diagrama simplificado do carregamento sem fio
/"_\(.

Conversor
CA-CC

666 Bobina transmissora
Conversor Conversor Fonte de
CC-CA CA-CC Energia

Fonte: Nour et al., 2020

Bateria

c) EstacOes de troca de bateria:

As estacOes de troca de bateria substituem as baterias descarregadas dos VEs,
permitindo que os usuérios recarreguem seus veiculos rapidamente e continuem seu trajeto.
Este processo é realizado em estacGes especializadas que possuem baterias totalmente
carregadas prontas para substituicdo, como apresenta a Figura 2.6 (ALANAZI, 2023; NOUR et
al., 2020).
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Figura 2.6 Esquematico de operacdo de uma estacdo de troca de bateria

Bateria descarregada
Bateria descarregada val para carregamento

- —D 3,
-
'_L@ J (=)

Entrega de bateria nova Estagdo de troca de

Bateria carregada Instalagio de carregamento /

carregada bateria reserva de bateria

Fonte: Alanazi, 2023

Apesar de oferecerem uma alternativa rapida para usuarios com veiculos que possuem
baterias grandes, que demorariam muito para realizar uma carga completa em uma estacéo de
recarga tradicional, a infraestrutura necessaria para atender a vasta gama de tipos de veiculos
existentes € um desafio. Seria necessario armazenar as baterias descarregadas e manter uma

ampla variedade de modelos de baterias carregadas para atender a todos 0S USUArios.
2.2 Fator de simultaneidade

O planejamento de redes elétricas deve considerar o maior pico de fluxo de carga
esperado, seja ele frequente, como duas vezes por semana, ou raro, COmo uma vez a cada dez
anos, para que o sistema possa suportar os picos de demanda e manter o fornecimento de energia
de forma segura e confiavel (DENA, 2022).

Em uma instalacdo elétrica, apenas uma parte dos equipamentos permanecera ligada
simultaneamente. Por isso, 0 FS é um dado de extrema importancia para o dimensionamento
adequado dos equipamentos e a operacdo segura da rede (THORMANN, KIENBERGER,
2020). Subdimensionar a rede pode levar a falhas frequentes e sobrecarga, enquanto
superdimensiona-la pode resultar em custos excessivos e desperdicio de recursos. De acordo
com a norma IEC (2024), o fator de simultaneidade é definido como a razdo entre a demanda
méaxima de um grupo de aparelhos ou consumidores registradas durante um periodo de analise
e a soma de suas demandas maximas individuais, conforme a Equacédo 2.1. Ele correlaciona os
picos de demandas individuais com o pico de demanda total de um grupo de consumidores ou
cargas (GUST et al., 2023), e pode variar de O a 1.

Fs = A% Fror 2.1
~ YN maxP; 21)
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onde FS é o fator de simultaneidade, Pt € a poténcia total consumida pelas cargas durante o
periodo de anélise e Pj representa a poténcia individual de cada carga i durante o periodo de

analise.

O FS indica a probabilidade de um grupo de cargas demandarem energia
simultaneamente. Um FS menor sugere uma menor probabilidade de todas as cargas estarem
ligadas ao mesmo tempo, enquanto um FS maior indica que ha sobreposicdo nas demandas dos
equipamentos, ou sejam, maior probabilidade de demandarem energia a0 mesmo tempo
(BOLLERSLEV et al., 2022; GUST et al., 2023; THORMANN; KIENBERGER, 2020, 2022;
WILLIS, 2004). O valor do FS esta relacionado a quantidade e ao tipo de cargas. Equipamentos
de alta poténcia que precisam permanecer ligados por longos periodos ou por periodos
semelhantes tendem a ter um FS maior (GUST et al., 2023). O aumento na quantidade cargas
ou consumidores provoca uma diminui¢cdo no valor do FS devido a menor probabilidade de
agregacao dos picos de demandas (THORMANN; KIENBERGER, 2022).

De acordo com Wegener (2021), o FS normalmente ¢ utilizado para estimar demandas
de cargas residenciais a serem utilizadas no planejamento das redes. O FS é empregado para
modelar os cenarios de pior caso, permitindo projetar a rede de forma a evitar sobrecargas e
garantir a seguranca operacional. Além disso, o FS é fundamental na definicdo de investimentos
de longo prazo, possibilitando a alocagdo eficiente de recursos e a modernizagdo da

infraestrutura elétrica para atender as futuras demandas (GUST et al., 2023).

2.2.1 Fator de Simultaneidade de Veiculos Elétricos (individual)

O conceito do fator de simultaneidade pode ser estendido para a demanda de recarga
dos veiculos elétricos (FSve), sendo calculado pela razéo entre a poténcia maxima de recarga
verificada em um periodo de tempo pela soma da maxima poténcia de recarga individual dos

veiculos elétricos, como apresentado na Equacdo 2.2 (VERZIJLBERGH et al., 2011).

max Pgy

N

FSyp = ov———
vE =, max P;

(2.2)

onde Pev é a poténcia total de recarga dos veiculos elétricos registrada durante o periodo de

analise, e Pj é a poténcia individual de cada veiculo i da frota durante o periodo de analise.
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De forma analoga, quanto mais a recarga dos VEs é realizada ao mesmo tempo e suas
curvas coincidem e se sobrepde durante o periodo de analise, mais proximo de 1 sera o fator de
simultaneidade. A Figura 2.7 ilustra esta situacdo. Quanto maior a coincidéncia das curvas de
recarga dos VEs em um certo alimentador, maior sera a demanda exigida no transformador.
Portanto, para evitar sobrecarga nos transformadores e linhas e realizar o dimensionamento

adequado dos equipamentos, é importante avaliar o fator de simultaneidade dos VESs.

Figura 2.7 Fator de Simultaneidade com diferentes graus de demandas agregadas temporais.

(a) Perfis de demanda (b) Poténcia total
4F 4+
—~3r 3F
=
5
Bt 2 2
o - —— - ——— -— -
8 I 1
2 1 1
1F 1 | I S — i 1k
: " Alta coincidéncia (FS = 1)
0 L—= a1 I 1 L 1 oL I I I I L |
1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 35 4.0 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
aF 4F
o3F 3F
2
=
=t
I I 1 2r
<2 |
o |
[ | |
T " 1r
' |
: 1 Baixa coincidéncia (FS = 0.5)
0 1 1 1 '] 1 1 0 | 1 1 d
1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
Tempo (h) Tempo (h)
Consumidor 1 = Consumidor 2

Fonte: Autor

2.2.2 Fator de Simultaneidade Agregado

O FS normalmente € definido para cada tipo de carga. No entanto, para que possa ser
utilizado no estudo de redes elétricas, é essencial considerar as relagdes temporais entre 0s
diferentes tipos de cargas que podem estar presentes no sistema elétrico. Em Thormann,
Kienberger (2020, 2022), o FS é calculado levando em consideracdo todas as cargas que estao
presentes na rede elétrica e suas possiveis combinacgdes. A Figura 2.8 apresenta o resultado do

fator de simultaneidade agregado.

O Fator de Simultaneidade Agregado (FSac) € modelado englobando todas as cargas
presentes na rede e calculando suas demandas de forma conjunta. O FSac permite uma analise
mais abrangente e precisa das necessidades energéticas da rede, levando em consideracdo a

interacdo simultanea entre diversas cargas.
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Figura 2.8 Fatores de simultaneidade considerando as relac6es entre os diferentes clientes: domicilios, veiculos
elétricos (VEs), médulos fotovoltaicos (FVs) e bombas de calor.
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Fonte: Thormann, 2022

Para este estudo, serdo consideradas apenas cargas residenciais e VEs. Portanto, a

equacao para o FS,; € dado pela Equacéo 2.3.

FS, = max(Prgs + Pye)
AG =
N max Prgs; + XM, max Pyg;

(2.3)

onde Py indica a poténcia total das cargas residenciais, Py, € a poténcia total de recarga dos
veiculos elétricos, Pggs; € a poténcia individual de cada carga residencial i e Pyg; € a poténcia

individual de cada veiculo i durante o periodo de analise.

2.3 Meétodos probabilisticos

De acordo com Ross (2004), a estatistica é a disciplina dedicada a extrair conhecimento
a partir dos dados. E utilizada para descrever e analisar conjuntos de dados, resultando em
inferéncias estatisticas que empregam modelos de probabilidades para caracterizar todas as
propriedades dos dados. A interpretacdo objetiva da probabilidade esté associada a frequéncia
relativa limite de ocorréncia de um evento (DEVORE, 2006; ROSS, 2004). Em estudos
cientificos com experimentos controlados, as informacdes obtidas séo registradas na forma de
contagens ou medicGes numéricas. Esses dados podem entdo ser analisados para identificar

padrdes, relagdes e tendéncias. O conjunto com todos os possiveis valores que uma variavel
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pode assumir é caracterizado como uma distribuicdo de probabilidade (KINAS; ANDRADE,
2020).

2.3.1 Variaveis aleatorias e Distribui¢6es de probabilidade

Ao realizar um experimento ou estudo, os resultados obtidos nem sempre sdo valores
numericos. Por exemplo, ao avaliar a qualidade de pecas produzidas, podemos categoriza-las
como “defeituosas” ou “ndo defeituosas”, que sdo categorias ndo numéricas (MEYER, 2000).
Para mensurar esses tipos de dados, eles séo registrados como um nimero, a partir de uma regra
de associacdo. Essa regra de associa¢do ¢ chamada de variavel aleatoria, “varidvel porque é
possivel obter diferentes valores numeéricos, e aleatoria porque o valor observado depende de

qual dos resultados possiveis do experimento ¢ obtido” (DEVORE, 2010, p. 85).

Existem dois tipos de varidveis aleatdrias: discretas e continuas. As discretas estdo
associadas a uma contagem e podem assumir uma sequéncia finita ou infinita enumeravel de
valores possiveis. J& as continuas sdo representadas por um conjunto extremamente grande de
valores, incluindo todos os possiveis em uma reta de numeros reais (DEVORE, 2006; KINAS;
ANDRADE, 2020; MEYER, 2000).

A distribuicdo de probabilidade de uma varidvel aleatéria é definida como a regra geral
da sua funcdo de massa de probabilidade no caso de variaveis discretas, ou da sua densidade de
probabilidade no caso de variaveis continuas (KINAS; ANDRADE, 2020). As distribuicGes de
probabilidades sdo fundamentais em diversas areas da ciéncia, pois permitem a modelagem e a
previsdo de fendmenos complexos. Elas sdo utilizadas para estimar parametros desconhecidos,

testar hipdteses, e tomar decisdes baseadas em dados.

Para uma variavel aleatdria discreta X, sua funcdo de massa de probabilidade p(x) é
definida pela Equagéo 2.4:

p(x) = P{X = x} (2.4)

Isso indica que, para cada valor “x” possivel da variavel aleatoria X, a fungéo de massa
de probabilidade (FMP) representa a probabilidade de observar o valor “x” durante a execugao

do experimento. Em uma FMP, duas condicdes sdo essenciais (DEVORE, 2006; ROSS, 2004):

@  px)>0;
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(”) Ztodos os possiveis valores de x p(x) =1

A funcéo de distribuicdo acumulada (F) de uma variavel aleatéria X € dada em funcéo

de sua funcéo de massa de probabilidade p(x), como apresenta a Equacéo 2.5.

Fx)=P(X <x) = Z p(¥) (2.5)

yiy<x

A funcéo de distribuicdo acumulada (FDA) representa a probabilidade de que a variavel
aleatdria X seja menor ou igual a um valor especifico x. Para uma variavel aleatéria discreta
gue possui um conjunto de valores crescentes, sua FDA assume a forma de uma funcéo degrau

(DEVORE, 2006; ROSS, 2004). A Figura 2.9 ilustra os resultados de uma FMP e FDA de uma
variavel aleatdria discreta.

Figura 2.9 FMP (p(x)) e FDA (F(x)) de uma variavel aleatéria discreta.
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Fonte: Ross, 2004

Para variaveis aleatorias continuas, utilizamos a funcao de densidade de probabilidade
(FDP), também conhecida como distribuicdo de probabilidade, conforme apresentado na
Equacdo 2.6. A FDP de uma variavel aleatéria continua X é dada por uma funcdo f(x) contida
em um intervalo [a, b] (DEVORE, 2006).

b
Pla <X<b)= f f(x)dx,paratodoa < b (2.6)
a
Diferente da defini¢&o de variaveis aleatdrias discretas, a FDP para variaveis continuas

indica a probabilidade de X ter um valor dentro de um intervalo especifico. A probabilidade de

X é representada pela area sob a curva da sua funcdo de densidade f(x) dentro dos intervalos
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definidos [a, b] (DEVORE, 2006; DUNN; SHULTIS, 2012). A Figura 2.10 ilustra a FDP de

P(a < X < b). De modo semelhante, a FDP deve satisfazer duas condigdes:

(iii)  f(x) = 0,para todos os valores de x;

(iv) [0 fGodx=1.

Figura 2.10 Representacédo grafica da FDP de uma variavel aleatéria continua.

flx)

a b

Fonte: Devore, 2006

A funcéo de distribuicdo acumulada (FDA) de uma variavel aleatoria continua X é
definida para cada valor x conforme a relagéo apresentada na Equacéo 2.7. A FDA, denotada
por F(x), é obtida pela integral da area sob a curva da funcdo densidade a esquerda de x
(DEVORE, 2006). A Figura 2.11 ilustra um exemplo de FDP e FDA de uma variavel continua.

H@=Pws@=foMy 2.7)

Figura 2.11 FDP (f(x)) e FDA (F(x)) de uma variavel aleatéria continua.
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Fonte: Angelim, 2023
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De acordo com Rubinstein; Kroese (2017), algumas das distribui¢des de probabilidades
mais importantes sdo: no caso das variaveis aleatdrias continuas, incluem-se as distribuicdes
Uniforme, Normal, Exponencial, Beta, Weibull e Pareto. J& no caso das variaveis discretas,
destacam-se as distribui¢cbes de Bernoulli, Binomial, Uniforme Discreta, Geométrica e de

Poisson.

Algumas medidas das FDPs sdo extremamente importantes para caracterizar e extrair
informacdes relevantes dos dados, entre elas a média, a variancia e o desvio padréo
(ANGELIM, 2023; DUNN; SHULTIS, 2012). A média € uma medida de tendéncia central que
representa o valor esperado de uma variavel aleatoria, a variancia € uma medida de disperséo
que indica o qudo espalhados estdo os valores de uma varidvel aleatéria em relacdo a média e
0 desvio padréo é a raiz quadrada da variancia e também serve como uma medida de disperséo.
A Tabela 2.1 apresenta as relacdes de média, variancia e desvio padrdo das distribuicdes de
probabilidade continuas e discretas. No caso das variaveis discretas, p(x) corresponde & FMP,
e D representa todos os valores possiveis da varidvel aleatoria X. No caso das varidveis

continuas, f(x) representa a FDP.

Tabela 2.1 Medidas importantes das FMPs e FDPs

Variavel aleatéria Discreta Variavel aleatéria Continua
Valor o
médio (ou ue = E(X) = Z x.p(x) w =EX) = f x. f (x)dx
esperado) xep -
+oo
o af =V(X) = Z(x - Wi p(x) o =V(X) = j (x — w2 f(x)dx
Variancia D —o
=E[(X - )] =E[(X - w2
Desvio
Padrio K %) E: X

Fonte: Autor

2.3.2 Estimacdo de densidade e teste de aderéncia

A FDP oferece uma descricdo fiel do conjunto de dados, permitindo a obtencéo de
parametros relevantes. Em um estudo, o resultado experimental obtido é considerado como uma
amostra de uma FDP desconhecida. A estimacao de densidade é o processo de construcdo de
uma funcéo de densidade a partir dos dados obtidos experimentalmente. Esse processo envolve
métodos estatisticos que permitem inferir a forma da distribuicdo de probabilidade subjacente
com base na amostra disponivel (SILVERMAN, 1998).



37

Existem duas abordagens para realizar a estimacdo de densidade: paramétrica e ndo-
paramétrica. No método paramétrico, assume-se que o conjunto de dados pertence a uma
familia de distribuicGes conhecidas, que possuem parametros de média e variancia bem
definidos. A funcdo de densidade f pode ser obtida utilizando esses parametros, inseridos na
formula da funcdo de densidade da respectiva distribuicdo (MULLER; PETERSEN, 2016;
SILVERMAN, 1998). De acordo com Muller; Petersen (2016), a técnica de estimadores de
maxima verossimilhanca é comumente utilizada para inferir os parametros que caracterizam a

distribuicdo de probabilidade dos dados observados.

Geralmente, ¢é dificil determinar a qual familia de distribuicdo de probabilidade o
conjunto de dados pertence. Portanto, em muitas ocasides, sdo adotados métodos de estimacéo
que ndo dependem de uma familia especifica (DESHPANDE; NAIK-NIMBALKAR,;
DEWAN, 2018). A estimagdo de densidade ndo-paramétrica € utilizada nesses casos, pois ndo
pressupde uma funcdo de densidade para descrever a amostra e permite que as caracteristicas
da funcdo sejam obtidas diretamente dos dados (ANGELIM, 2023; MULLER; PETERSEN,
2016).

No método de estimagdo ndo-paramétrica, destacam-se as técnicas por histograma e a
estimacdo por kernel. De acordo com Weglarczyk (2018), o histograma é um método de
estimacdo bastante subjetivo, pois sua forma depende do nimero (ou largura) dos bins em que
a amostra sera dividida. Na estimacdo por kernel, ndo ha esse obstaculo e € possivel obter uma
fungéo de FDP suave, baseada na localizag&o individual de todos os dados da amostra.

Considerando um conjunto de N amostras independentes e identicamente distribuidas,
{X1,X,, X3, ..., Xy}, que possuem uma fungdo de distribuicdo desconhecida f(x), a funcao
estimada £ (x) por kernel é dada pela relacdo apresentada na Equacéo 2.8 (ANGELIM, 2023;
WEGLARCZYK, 2018).

7o) = hiNi k(=) (28)

onde h corresponde a largura de banda ou pardmetro de suavizacdo e K € a funcdo de kernel
ndo negativa. O estimador de densidade por kernel é considerado como uma soma normalizada
de picos em cada ponto de dados, onde a funcdo kernel K indica o formato dos picos e h
determina sua largura de banda (SILVERMAN, 1998). A Figura 2.12 é o exemplo de uma
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estimacdo de densidade por kernel, apresentando como cada fungéo kernel, associada a uma

observacao xi, contribui para a FDP estimada.

Figura 2.12 Exemplo de estimacéo de densidade por kernel.
FDP estimada

\ Kernel

Largura de banda Amostra observada

Fonte: Suga et al., 2020

A escolha do tipo de fungéo kernel tem pouca influéncia no formato da FDP estimada.
Algumas das funcBes kernel mais conhecidas sdo a Gaussiana, Epanechikov, Triangular e
Retangular, apresentadas na Figura 2.13. No entanto, o parametro h altera significativamente a
FDP resultante. Um valor muito pequeno de h pode realcar detalhes insignificantes, enquanto
um valor muito grande de h pode suavizar excessivamente a curva, escondendo caracteristicas
importantes da fungdo f(x) (WEGLARCZYK, 2018). A Figura 2.14 ilustra a diferenca na

estimacdo da densidade para valores diferentes de largura de banda h.

Figura 2.13 Alguns modelos de fungdes de Kernel
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Figura 2.14 Influéncia do pardmetro h na estimacéo da densidade
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Fonte: Weglarczyk, 2018

Para avaliar se a FDP estimada representa adequadamente o conjunto de dados do
experimento, séo utilizados testes de aderéncia (goodness-of-fit, em inglés). Esses testes séo
ferramentas estatisticas fundamentais para verificar se a distribuicdo de probabilidade inferida
a partir dos dados amostrais esta de acordo com a distribuicdo observada. Eles ajudam a
identificar se ha desvios significativos entre a distribuicdo estimada e a real (FRANCISCO;
SIMOES, 2021). De acordo com Deshpande; Naik-Nimbalkar; Dewan (2018), existem trés
principais métodos para realizar o teste de aderéncia: o teste Qui-quadrado (Chi-Square), o teste

de Kolmogorov-Smirnov (K-S) e o teste baseado na distancia de Hellinger.

O teste de aderéncia K-S é mais adequado para fun¢des continuas, sendo por isso, focado
na presente pesquisa. O teste K-S avalia a diferenca maxima entre a funcao de distribuicéo
acumulada empiricamente observada Fn(x) e a distribuicdo acumulada de referéncia Fo(X)
(ANGELIM, 2023; FRANCISCO; SIMOES, 2021). A equacdo 2.9 ilustra a relacio matematica
do teste K-S.

D= sup |F(x)—Fo(x)l (2.9)

—o<x< +00

O operador sup indica o maior valor observado entre as fungdes Fn(x) e Fo(x). A Figura

2.15 destaca o valor de D, que corresponde & maior diferenca vertical entre as duas funcoes.
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Figura 2.15 Exemplo da aplicacdo do teste K-S.
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Fonte: Angelim, 2023

2.3.3 Simulagdo Monte Carlo

A Simulacdo Monte Carlo € uma técnica que utiliza a média amostral para estimar a
média populacional. Este método ¢ altamente flexivel e pode ser aplicado a uma ampla gama
de problemas em diversas areas, como fisica, engenharia, finangas e estatistica. Ele se baseia
em dois importantes teoremas matematicos: a lei dos grandes nimeros e o teorema do limite
central (DUNN; SHULTIS, 2012).

a) Lei dos grandes nimeros: Este teorema estabelece que com o aumento do ndmero de
amostras, a média amostral converge para a média populacional,

b) Teorema do limite central: Este teorema afirma que, para um grande numero de
amostras independentes e identicamente distribuidas, a distribui¢cdo da média amostral
se aproxima de uma distribuicdo normal, independentemente da distribuicdo original

dos dados.

N&o existe um método unico de Monte Carlo, mas as simulacdes seguem um padrédo
bem definido de etapas: modelar o sistema como uma série de funcbes de densidade de
probabilidade (FDP); amostrar repetidamente as FDPs; e calcular as varidveis de interesse
(HARRISON, 2010). Existem varios tipos de métodos de Monte Carlo que utilizam diferentes
modos de realizar a amostragem ou de modelar as variaveis de entrada. Na presente pesquisa,
focamos no estudo do método de Monte Carlo denominado ndo-sequencial, também conhecido
como direto, simples ou crude (ANGELIM, 2023; KENNEDY, 2016). Nesse método, as
variaveis aleatorias sdo amostradas de forma independente, o que oferece um sistema simples

e eficiente para ser utilizado em diversos problemas.
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Nas simulacbes de Monte Carlo, € possivel estimar os pard@metros das distribuigcdes de
probabilidade de uma varidvel aleatoria X a partir de sua amostra aleatoria. Entre as estatisticas
de interesse, destacam-se a média amostral e a variancia amostral (ANGELIM, 2023; MEYER,
2000). Considerando uma variavel aleatéria X com média (ou expectancia) E(X) = u e
variancia V(X) = o2, e sendo X a média amostral aleatéria de tamanho n (MEYER, 2000),

podemos obter algumas conclusdes, que sdo apresentadas nas Equacdes 2.10 e 2.11.

_ 1w 1% 1
E<X)=E(;le> ;Z (X) =~y = (2.10)

_ 1w 1% 1
V(X) = V(EZ Xi> - FZ V(X) = —no® = % (2.11)

De acordo com a Lei dos grandes nimeros, quando n — oo, a média amostral X se

aproxima da media populacional E(X) = u. A variancia amostral tende a Uz/n, ja que todos
o0s X;sdo distribuidos de forma idéntica e independente, possuindo a mesma variancia, denotada
por o (KENNEDY, 2016; MEYER, 2000). Com o0 aumento do nimero de iteracdes n, a média
sera baseada em um conjunto cada vez maior de dados, resultando em uma diminuicdo da

variancia.

A média amostral X é considerada um estimador ndo-tendencioso da média u obtida a
partir de um namero finito de amostras. Como a variancia depende da média y, podemos torna-
la um estimador ndo-tendencioso da variancia (ANGELIM, 2023). Essa relagdo é apresentada

pela Equacédo 2.12.

_ 1 < _
VD) = —= > [u— X (2.12)

O denominador (n-1) é descrito como o grau de liberdade, representando o nimero de
variaveis independentes menos o nimero de restri¢cdes. Realizando alguns célculos, temos que
a média da variancia amostral V(X) tende a o2. Podemos concluir que, para um n
suficientemente, grande a média amostral X seguira aproximadamente uma distribuicéo normal,

com média u e variancia a2, conforme estabelecido pelo Teorema do limite central.
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Para exemplificar a utilizacdo da simulacdo de Monte Carlo, serd empregado este
método para estimar o valor de m, conforme apresentado por Abud et al. (2023). Dado um
circulo de area (Ac) igual a wr?, inscrito em um quadrado com area (Ap) igual a 4r2, o valor
de m pode ser obtida através da relacdo entre as duas areas, conforme apresentado na Equacéo
2.13.

A 2 A
Lo T p=aslC (2.13)
Ap  4r? Ap

Um indicador de desempenho H(X) é definido conforme a Equacéo 2.14, onde X é uma
variavel definida como um vetor aleatério de coordenadas [xi, X2], possuindo uma FDP

uniforme no intervalo [-1,-1] a [1,1].

HX) =4I, (2.14)

onde Ic indica quando uma amostra de coordenadas cai dentro do circulo. Se a amostra estiver
fora do circulo, atribui-se o valor 0; caso contrario, ou seja, se a amostra cai dentro da area do

circulo, atribui-se o valor 1, conforme a Equacéo 2.15.

2 2 2
I, = {1,se X1+ x° <r (2.15)

0, caso contrario

A funcéo de densidade estimada de m pode ser definida pela Equacéo 2.16. A Figura
2.16 apresenta o resultado para um conjunto de 10.000 pares de amostras aleatorias, mostrando

sua convergéncia a medida que a quantidade de iteracdes aumenta.

n

.1
R= =) HO (2.16)

i=1
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Figura 2.16 Exemplo de aplicacéo da Simulacdo de Monte Carlo para estimar o valor de pi. a) 10.000 pares de
coordenadas geradas aleatoriamente; b) Convergéncia do valor de pi com 0 aumento da quantidade de iteraces.

Coordenada x2

Valor estimado de pi
w
N

2000 4000 6000 8000 10,000
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a) b)

Fonte: Abud et al., 2023
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3. METODOLOGIA

Este capitulo apresenta os métodos probabilisticos utilizados para a modelagem dos
dados de demanda residencial e de recarga dos veiculos elétricos, detalhando os procedimentos
de pré-processamento dos dados e definicdo dos métodos de estimacdo das curvas semanais de
demanda. Séo descritos os procedimentos para realizacéo do calculo do fator de simultaneidade
e fluxo de carga da rede utilizando a Simulacdo de Monte Carlo. Diversos cenarios sdo
definidos, considerando diferentes niveis de penetracdo de veiculos elétricos e variacGes nas

capacidades das baterias e poténcias de recarga.

3.1 Sistema teste

A rede utilizada no presente trabalho faz parte do projeto “LV Network Solutions”
desenvolvido pela Electricity North West Limited (RICHARDSON, THOMSON, 2020). No
projeto sdo disponibilizados 25 modelos de redes de baixa tenséo e alguns perfis de geracéo e
carga, como sistemas fotovoltaicos, veiculos elétricos, bombas de calor elétricas e micro

cogeracdo de calor e energia.

A rede selecionada (modelo 25) é composta por 42 cargas residenciais monofasicas e
um transformador de 100 kVA 11-0,416 kV, conforme diagrama apresentado na Figura 3.1.

Figura 3.1 Diagrama do sistema de distribuicéo
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Fonte: Autor
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3.2 Modelagem probabilistica da demanda residencial

O banco de dados da demanda residencial utilizado neste trabalho é proveniente de um
estudo realizado ao longo de dois anos, de 2008 a 2009, que monitorou a demanda por minuto
de 22 residéncias localizadas na regido de East Midlands, na Inglaterra. Os dados s&o
disponibilizados pela UK Data Service (RICHARDSON; THOMSON, 2020) e s&o compostos

por 40 arquivos no formato comma-separated values (.csv) com as medicGes validas.

O tratamento do conjunto de dados foi realizado com base na metodologia proposta por
(ANGELIM, 2023), que incluem os procedimentos de organizagdo dos dados, remocdo de
dados ausentes e outliers, e compatibilizacdo dos intervalos de demanda para 0 método
proposto. Os dados ausentes foram substituidos por dados de dias equivalentes préximos, e 0s
periodos longos sem medicdo foram removidos. Os outliers retirados correspondem aos valores
menores que o primeiro quartil e maiores que o terceiro quartil. Apds esses passos, 0s intervalos
de demanda foram convertidos para 10 minutos, utilizando a média dos valores por minuto
dentro do intervalo. Os dados foram separados em dois conjuntos conforme as estacdes de verdo
e inverno, onde cada conjunto contém dados de 12 semanas, iniciando na segunda-feira e

terminando no domingo.

Diversas funcbes densidade de probabilidade foram testadas, porém, nenhuma se
mostrou adequada aos dados. O teste de aderéncia Kolmogorov-Smirnov foi utilizado para
verificar se 0 modelo adotado descreve a amostra. Assim, 0 modelo probabilistico adotado foi
um modelo ndo paramétrico com kernel gaussiana e largura de banda de 0,01. A Figura 3.2
ilustra a adequacdo do modelo ndo-paramétrico proposto ao conjunto de dados.

Figura 3.2 Média da demanda residencial proveniente de dados reais e do modelo ndo-paramétrico
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Fonte: Autor
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3.3 Modelagem probabilistica da demanda de recarga de VEs

Os dados de demanda de recargas dos VEs fazem parte do banco de dados do projeto
Electric Nation Project (WPD, 2019). Este banco de dados contém medicdes reais de recarga
de VEs de 673 usuérios em uma area residencial do Reino Unido, abrangendo o periodo de
janeiro de 2017 a dezembro de 2018. O projeto foi desenvolvido com o objetivo de compreender
melhor o impacto causado por VEs com diferentes capacidades de bateria e poténcias de

recarga, além de como a utilizacdo dos VEs afeta o comportamento da demanda de recarga.

O banco de dados do Electric Nation Project contempla diversos tipos de veiculos
elétricos, sendo 66% dos VES com baterias com capacidade de até 30kWh, 16% com baterias
entre 30kWh e 60 kWh, e 18% com baterias de capacidade maior do que 60 kwWh. A Figura 3.3
apresenta o histograma dos tipos de veiculos elétricos contidos no banco de dados. Para fins
comparativos, este trabalho considera apenas veiculos com bateria de curto alcance com 24
kwWh (modelo Nissan Leaf), e de longo alcance com 75 kWh (modelo Tesla).

Figura 3.3 Distribuicao de veiculos elétricos conforme a capacidade de suas baterias.
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Fonte: WPD, 2019

Dois tipos de carregadores foram considerados: 7,4 kW (monofésico) e 11 kW
(trifasico), que representam os tipos mais utilizados atualmente (GOV UK, 2024). Assim,

quatro cenarios sdo analisados:
. Combinacéo 1: 24 kWh, 7,4 kW;
. Combinacéo 2: 24 kWh, 11 kw;

. Combinacéo 3: 75 kWh, 7,4 kW;
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. Combinacéo 4: 75 kWh, 11 kW.

Para modelar a curva de recarga dos VESs, sdo necessarias informacdes sobre o instante
de conexdo do veiculo, o nivel de carga (State of Charge - SOC) inicial da bateria e o padrédo
de recarga utilizado. Esses pardmetros foram modelados probabilisticamente conforme
Angelim (2023) e séo descritos a seguir.

3.3.1 Instante de conexdo do VE

A Figura 3.4 apresenta o histograma do instante de conexao dos VESs registrados no
banco de dados. Nota-se que durante a semana, grande parte dos veiculos inicia a recarga
préximo das 17:20 h, quando os proprietarios dos VES retornam para casa ap0s sua jornada de
trabalho. J& nos finais de semana, o instante de recarga ocorre mais cedo, por volta das 16 h.
Este comportamento pode ser atribuido a diferenca nas rotinas diarias entre dias Uteis e finais
de semana. Durante a semana, os proprietarios tendem a seguir um horario mais rigido devido
aos compromissos de trabalho, enquanto nos finais de semana, a flexibilidade permite que a

recarga ocorra mais cedo.

Diversas funcbes densidade de probabilidade foram testadas, porém, nenhuma se
mostrou adequada para descrever os dados representativos do instante de conexdo. O teste de
aderéncia Kolmogorov-Smirnov foi utilizado para verificar se 0 modelo adotado descreve a
amostra. Assim, o instante de conexdo foi modelado usando uma funcdo densidade de
probabilidade ndo-paramétrica com largura de banda de 0,01 e kernel gaussiana. A Figura 3.4
ilustra a adequacdo do modelo ndo-paramétrico proposto ao conjunto de dados.
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Figura 3.4 Histograma e FDP do instante de conexdo. (a) Dias de semana, (b) Finais de semana.
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3.3.2 Estado inicial da carga

O estado inicial da carga da bateria ndo consta diretamente no banco de dados, mas pode

ser calculado a partir de outros registros existentes conforme a Equacao 3.1:

E
SOC; = (1 - c_) x 100 (3.1)
b

onde E € a energia requerida para efetuar a recarga do veiculo em kWh, e Cy é a capacidade da

bateria do veiculo em kWh.

Como o0 SOC; depende da capacidade da bateria, sua modelagem foi feita separadamente
para os dois tipos de veiculos adotados: 24 kWh e 75 kWh. A Figura 3.5 apresenta o histograma
do SOC; da bateria no instante de conexdo do VE. Sua modelagem foi feita utilizando uma

funcdo de densidade de probabilidade ndo-paramétrica com largura de banda 0,01 e kernel

gaussiana.

E importante destacar que a modelagem do SOC; permite uma analise mais precisa do
comportamento de recarga dos veiculos elétricos, considerando as diferentes capacidades de
bateria. Em meédia, veiculos de curto alcance iniciam a recarga com um SOC de 49,59%,

enquanto veiculos de longo alcance iniciam a recarga com SOC de aproximadamente 65%.



49

Figura 3.5 Histograma e FDP do SOC; da bateria. (a) Cb = 24 kWh (b) Cb = 75 kwh.
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3.3.3 Padréo de recarga

A maioria dos estudos considera que a recarga dos VEs ocorre diariamente, sem levar
em conta as varia¢des nos habitos dos usuarios ou a capacidade da bateria do VE. No entanto,
é importante lembrar que, quanto maior a capacidade da bateria, menor sera a necessidade de
recarga diaria. VEs com bateria de 24 kWh efetuam a recarga em dias alternados, enquanto VES
com bateria de 75 kWh efetuam a recarga a cada quatro dias, por exemplo (ANGELIM, 2023).

Para modelar esse efeito na curva de recarga dos VEs, foi incluida a frequéncia de
recarga na obtencdo das curvas de recarga. No padrdo semanal a recarga ocorre em dias
espacados dependendo da capacidade da bateria, para VE com baterias de curto alcance, a
recarga pode ocorrer em dias alternados, enquanto que VES com baterias de longo alcance
podem ser recarregados a cada 4 dias, por exemplo. No padréo diario, a recarga ocorre todos 0s
dias independentemente do tamanho da bateria do VE. Assim, foram considerados dois padrdes

de recarga:

e Padrdo semanal: a recarga ocorre em dias espacados;

e Padrdo diario: a recarga ocorre diariamente.

As curvas de recarga s@o geradas com um intervalo de amostragem de 10 minutos até
completar o periodo de uma semana. A cada amostragem, os padrées sdo selecionados por uma

distribuicdo uniforme, tendo a mesma probabilidade de ocorréncia.
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3.3.4 Amostragem da curva de recarga

A obtencéo da curva de recarga do VE é feita com base em trés informacdes: instante
de conexdo do VE (Ti), poténcia de recarga (P), e tempo de duracdo da recarga (Tch), conforme
ilustra a Figura 3.6.

Figura 3.6 Curva de recarga de VEs.
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Fonte: Autor

Para obtencéo da curva de recarga do VE, sdo gerados valores randémicos do SOCi com
base no modelo probabilistico obtido. Com isto, adotando duas capacidades de bateria (24kWh
e 75 kWh) e poténcia de recarga (7.4 kW e 11 kW), o tempo de duracdo da recarga é calculado
conforme Equagéo 3.2.

Cb(SOCf —-S0C)
Trecarga = Pxn

(3.2)

onde 0 SOC;s corresponde a 1, ou seja, o veiculo realiza uma recarga completa, e n ¢ a eficiéncia
do carregador, considerada igual a 0,99 para baterias de ions de litio, conforme Enge; Enge;
Zoepf (2021).

Também com base no modelo probabilistico obtido a partir do banco de dados, sdo
gerados valores randémicos do instante de conexdo do VE. Assim, com as informacfes de
instante de conexao (Ti), poténcia de recarga (P) e duracéo de recarga (Trecarga), pOde-se obter a
curva de recarga do VE.

A modelagem da curva de demanda dos VEs foi feita para cada combinacgao definida

anteriormente com intervalo de 10 minutos por dia, até que se complete uma semana. Para cada
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combinacdo é realizada a amostragem do padrdo de recarga, caso a recarga ocorra naquele dia,
sdo feitas as amostragens do instante de conexdo e do estado inicial de carga da bateria,
conforme seus modelos probabilisticos. A Figura 3.7 apresenta o exemplo de algumas curvas
de demandas de VEs.

Figura 3.7 Exemplo de curvas de recarga de VEs. (a) Cb = 24 kWh - Padrdo Semanal, (b) Cb = 24 kWh - Padrdo
Diério, (c) Cb = 75 kWh - Padrdo Semanal, (d) Cb = 75 kWh - Padréo Diario.

(a) Cb = 24 kWh - Padrao Semanal (b) Cb =24 kWh - Padrdo Diario
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Fonte: Autor

3.4 Metodologia proposta

A Figura 3.8 apresenta o fluxograma da metodologia proposta nesta dissertacdo. Esta
metodologia compreende dois tipos distintos de analises: a analise probabilistica e a analise
deterministica. Primeiramente, a analise probabilistica utiliza a simulacdo de Monte Carlo para

avaliar o valor do FS individual e agregado e realizar o fluxo de carga trifasico da rede.

O calculo do FS individual, para cada tipo de carga, foi realizado para um total de 200
cargas. Em cada iteracdo, as curvas de demandas s&o selecionadas de forma aleatoria, até atingir
a convergéncia para cada quantidade de cargas. O FS agregado, que inclui tanto cargas
residenciais quanto VEs, foi calculado para as combinac6es definidas pelo nivel de penetracéo
(NP). O NP foi determinado com base no total de consumidores residenciais, assumindo que
cada consumidor teria apenas um VE. Dessa forma, para cada NP, uma certa quantidade de
curvas de demandas residenciais e de VEs é selecionada para o célculo, repetindo o

procedimento em cada iteracdo até atingir a convergéncia.
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O fluxo de carga da rede foi realizado obtendo amostras das demandas residenciais e de
VEs para cada NP, com os VEs alocados na rede de forma aleatéria a cada iteragdo. Esse
procedimento foi repetido até alcancar a convergéncia do método. O estudo probabilistico da

rede serviu como base para validar o método deterministico.

Na segunda anélise, a deterministica, o FS é utilizado para definir cenérios criticos da
rede. O 90° percentil foi escolhido como indicador dos cenarios criticos, definindo o FS e a
poténcia agregada de cada consumidor. O FS (90° percentil) multiplica a demanda méaxima
individual das cargas de cada consumidor, sendo entdo realizado um fluxo de carga trifasico.
Os VEs foram alocados na rede de forma aleatdria para cada NP.

As simulag6es foram realizadas no ambiente do Jupyter Notebook, utilizando a versao
3.11 do Python. Para as simulagdes do fluxo de carga da rede, foi utilizado o software OpenDSS
pelo pacote AltDSS-Python para a combinagdo com Python.



Figura 3.8 Fluxograma da metodologia proposta.
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4. RESULTADOS

Este capitulo apresenta o fator de simultaneidade da demanda de recarga de veiculos
elétricos, obtido de forma probabilistica utilizando a simulacdo de Monte Carlo, com base em
dados reais de uma campanha de medicdes realizada no Reino Unido. Foram considerados
diversos cenarios, incluindo diferentes poténcias de recarga e capacidades de bateria dos
veiculos elétricos, alem de dois padrées distintos de recarga: semanal e diario. Para a avaliacdo
dos impactos da conexdo dos veiculos elétricos, foi utilizada uma rede residencial tipica do
Reino Unido e através de simulac@es de fluxo de carga pelo método de Monte Carlo, foram
observadas a ocorréncia de subtensdo e a violagdo da capacidade méxima do transformador.
Essas simulacfes permitiram identificar os pontos criticos e as condigdes que levam a esses
problemas. Além disso, foi realizado o fluxo de carga utilizando o fator de simultaneidade,
permitindo avaliar sua utilizacdo como um indicativo confiavel para situacGes criticas na rede

elétrica.

4.1 Fator de Simultaneidade

O Fator de Simultaneidade dos veiculos elétricos (FSve) foi calculado de forma
probabilistica utilizando a simulacdo de Monte Carlo sob diversos cenarios. Foram
considerados VEs com baterias de 24 kWh e 75 kWh, com poténcia de recarga de 7.4 kW e 11
kW. Além disso, para avaliar a influéncia da frequéncia de recarga no fator de simultaneidade,
dois casos foram considerados:

e (Caso 1: Padrdo de recarga semanal, onde a recarga dos VES ndo ocorre todos 0s
dias;

e Caso 2: Padrdo de recarga diario, onde a recarga dos VES ocorre todos os dias.

Considerando uma frota de 100 VEs, o FS foi calculado para cada dia da semana com
diversas combinacdes de capacidade de bateria e poténcia de recarga, contemplando os dois
casos mencionados acima, de padréo de recarga semanal e diario. A Figura 4.1 ilustra o boxplot

do fator de simultaneidade obtido.
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Figura 4.1 Boxplot do fator de simultaneidade para uma frota de 100 VEs. (a) Cb = 24 kWh - Padrdo Semanal,
(b) Cb = 24 kWh - Padrdo Diério, (c) Cb = 75 kWh - Padrdo Semanal, (d) Cb = 75 kWh - Padrao Diario.
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Fonte: Autor

Pode-se observar que o fator de simultaneidade mantém seu valor com poucas variagdes
ao longo dos dias Uteis da semana, com variacdo aos finais de semana, onde o comportamento
de carregamento dos VEs possui alteracdo. Em todos os casos, 0 FSve € mais elevado quando
a recarga dos VEs é realizada com um carregador monofasico de 7,4 kW ao invés do trifasico
de 11 kW. Isto ocorre, pois, um carregador de poténcia inferior exige maior tempo para realizar
a recarga completa, havendo maior sobreposicao das curvas de recarga dos VEs. Além disso,
nota-se que o padrdo diario de recarga leva a um aumento do fator de simultaneidade, que é

mais expressivo para VEs com bateria de 75 kWh.

Para visualizar a variacao do fator de simultaneidade conforme o aumento do nimero
de consumidores, foi realizado o seu célculo para um conjunto de consumidores variando de 0
a 200, somando as curvas de carga obtidas ao longo de uma semana. O fator de simultaneidade
dos veiculos elétricos (FSve) foi calculado a partir dos dados de recarga de cada combinacéo e

padréo definido. Os resultados sdo apresentados na Figura 4.2.
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Figura 4.2 Média do fator de simultaneidade com intervalo de confianca de 95% com aumento do nimero de
consumidores. (a) Cb = 24 kWh, (b) Cb = 75 kWh.

(a) Cb =24 kWh (b) Cb =75 kWh
1.0 |

0.8

0.6

0.4

0.2

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

Quantidade de consumidores Quantidade de consumidores
— 7,4 kW (Padrao Semanal) — 7,4 kW (Padréo Diario)
— 11 kW (Padrao Semanal) — 11 kW (Padrao Diério)

Fonte: Autor

Nota-se que o fator de simultaneidade dos veiculos elétricos é maior quando a recarga
diéria é realizada, independente do cenario de capacidade de bateria e poténcia, sendo esta
diferenca ainda mais expressiva para baterias de maior capacidade, por ser necessario maior
tempo para recarga completa, ocasionando maior sobreposi¢cdo das curvas de recarga.
Analisando a figura, considerando 50 veiculos de 24 kWh e poténcia de 7,4 kW, o fator de
simultaneidade aumenta de 20% para 34% quando o padrdo de recarga passa de semanal para
diario. Considerando agora 50 veiculos de 24 kWh e poténcia de 11kW, o fator de
simultaneidade aumenta de 16% para 26% quando o padrdo de recarga passa de semanal para
diério. O aumento é mais significativo quando sdo considerados 50 VEs com bateria de 75 kWh.
Quando o padrédo de recarga muda de semanal para diario, o fator de simultaneidade aumenta
de 18% para 52% quando a poténcia € de 7,4kW, e aumenta de 15% para 42% quando a poténcia
é de 11 kW. Isto indica que a adogdo da recarga diérias nos estudos de impacto e analises
estatisticas, pode levar a adocéo de um cenario conservador de sobrecarga nos transformadores

e linhas.

O fator de simultaneidade possui um perfil caracteristico, em que o aumento da
quantidade de consumidores resulta em um declinio exponencial do seu valor, até um certo
ponto onde passa a ter poucas variagdes. Isto ocorre porque quando o numero de VES aumenta,

também aumenta a sobreposic¢ao das curvas de recarga, ou seja, a poténcia maxima registrada
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dos VEs. A Figura 4.3 explica melhor este comportamento. Tem-se curvas de recarga para uma
frota de 5 VEs e 10 VEs, todos de 24 kwWh com poténcia de 7,4 kW e padrao de recarga diario.
Sabe-se que o FSve é a razdo entre a poténcia maxima registrada e a soma das poténcias
individuais dos VEs. Quando o numero de VEs aumenta, o denominador do fator de
simultaneidade aumenta bem mais do que o numerador, 100% contra 66%. Por isto quando o

namero de VEs aumenta, o fator de simultaneidade reduz de 0,8 para 0,67.

Figura 4.3 Amostras de curvas de recarga de VEs. (a) 5 VEs, FS=0,8, (b) 10 VEs, FS =0,67.
(a) 5 VEs, FS=0,8
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Fonte: Autor
A Figura 4.4 apresenta a evolugdo do fator de simultaneidade dos veiculos elétricos com
0 aumento da demanda maxima total de recarga da frota de VESs, variando a capacidade da
bateria e 0 padrdo de recarga. Os resultados observados anteriormente se confirmam. Conforme
o nimero de VEs aumenta, a demanda total maxima da frota de VEs também aumenta e o fator

de simultaneidade diminui até um determinado valor.

A Figura 4.5 apresenta a fungdo distribuicdo acumulada (FDA) do fator de
simultaneidade dos veiculos elétricos com padrdo de recarga semanal e diario, para veiculos de
24 kWh e 75 kWh e poténcia de 7,4 kW e 11 kW, considerando uma frota de 100, 150 e 200
veiculos. O FSve apresenta uma diferenga relevante quando ha a troca do padréo de recarga de
semanal para diario, principalmente nos casos com VEs de bateria de maior capacidade (75
kWh). Como exemplo, para uma frota de 200 VEs com bateria de 24 kWh e poténcia de recarga
de 7,4 kW, 100% dos casos apresentam fator de simultaneidade menor do que 0,35
considerando o padréo de recarga diario, e menor do que 0,21 considerando o padrdo de recarga
semanal. Considerando agora 0 mesmo numero de VES e poténcia de recarga, mas com bateria

de 75 kWh, 100% dos casos apresentam fator de simultaneidade menor do que 0,55
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considerando o padrdo de recarga diario, e menor do que 0,21 considerando o padrao de recarga
semanal. Podemos comprovar também que para o modo de recarga semanal, quando variamos
a capacidade da bateria e poténcia de recarga, o fator de simultaneidade tem uma varia¢do bem
pequena. O mesmo ja ndo ocorre quando analisamos o modo de recarga diario. Nestes casos, 0

fator de simultaneidade varia conforme muda-se a capacidade da bateria e poténcia de recarga.

Figura 4.4 Média do fator de simultaneidade com o aumento da maxima demanda de recarga. (a) 24 kWh, (b) 75

kWh.
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Fonte: Autor

Figura 4.5 FDA do fator de simultaneidade com padrao de recarga semanal e diario. (a) Cb =24 kWh, P=7,4
kW, (b) Cb = 24 kWh, P = 11 kW, (c) Cb = 75 kWh, P = 7,4 kW, (d) Cb = 75 kWh, P = 11 kW.
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Também foi realizado o célculo do fator de simultaneidade da demanda residencial
(FSres) utilizando as curvas de demandas residenciais, cujos resultados sdo apresentados na
Figura 4.6. Nota-se que o fator de simultaneidade da demanda residencial apresenta 0 mesmo
comportamento de reduzir conforme aumenta o nimero de consumidores, estabilizando em um

determinado valor.

Figura 4.6 Média do fator de simultaneidade residencial com intervalo de confianca de 95% com aumento do
nimero de consumidores.
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Fonte: Autor

Também foi calculado o fator de simultaneidade agregado (FSac), que contempla
indicar a simultaneidade da carga residencial e dos veiculos elétricos. Para o célculo
considerou-se que cada consumidor residencial tera apenas um VE. A Figura 4.7 apresenta esse
resultado. Observa-se que o perfil do fator de simultaneidade agregado permanece com a
mesma caracteristica de reduzir conforme aumenta o nimero de consumidores, com exce¢ao
do caso de VEs com bateria de 75 kWh no padréo diario, onde ha um aumento no FS a partir
da inclusdo de VEs, devido o FSve ter um valor mais elevado que o FSgres para veiculos com
baterias de 75 kWh, resultando em um salto no FSac quando ha a incluséo de VEs.
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Figura 4.7 Média do fator de simultaneidade agregado com intervalo de confianca de 95%. (a) Cb = 24 kWh, (b)

Ch =75.
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Fonte: Autor

4.2 Analise da rede de baixa tensao

Nesta secdo seré avaliado o reflexo do fator de simultaneidade na rede elétrica de estudo,
mais especificamente, na ocorréncia de problemas de subtensao e sobrecarga no transformador.
Calcula-se a poténcia agregada (Paci) para cada barra da rede, obtida a partir do fator de
simultaneidade agregado conforme Equacéo 4.1 (THORMANN; KIENBERGER, 2020, 2022).

Pugi = ( res 1 90th T PVEL') X FSac ootn 4.1

onde: PyggT ooen € 0 90° percentil da poténcia maxima da carga residencial conectada na barra

i, Pvei € a poténcia de recarga do VE conectado na barra i, e FSac_soth € 0 90° percentil do fator

de simultaneidade agregado, que inclui a demanda das residéncias e dos VEs.

Para todos os cenarios, sao realizadas duas abordagens para obter os valores criticos da

rede, como poténcia maxima e tensdo minima:

e Analise Probabilistica: Simulagcdo Monte Carlo;

e Analise Deterministica: Fluxo de carga utilizando o fator de simultaneidade.
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Na analise probabilistica, a Simulacdo Monte Carlo considera todas as incertezas
presentes nas curvas de demanda das cargas e na alocacao dos VEs. Ela é utilizada para validar

a eficacia do FS em identificar os piores cenarios por meio do célculo da poténcia agregada.

Na andlise deterministica, para identificar o pior cenario, utilizou-se como indicador o
percentil 90 da tensdo minima e maximo carregamento, que indicara o limiar dos 10% piores
casos. A escolha do valor do percentil para a indicacdo dos piores caso pode ser adequada

conforme as premissas adotadas no planejamento da rede.

A utilizagdo do FS no fluxo de carga de uma rede serve como um substituto para
alocacdo das curvas de demandas. 1sso permite obter os resultados da rede em pontos criticos,
como os representados pelo 90° percentil, utilizando apenas um parametro, o FS, em vez de

lidar com 1008 pontos de dados de uma curva semanal de demanda.

Ao realizarmos a simulacdo da rede utilizando amostragens do valor de FS na mesma
quantidade da amostragem das curvas de demandas da andlise probabilistica, é possivel
observar as diferencas entre os dois métodos. A Figura 4.8 apresenta esses resultados para um
caso especifico: recarga com padrdo semanal, VEs de 24 kWh, poténcia de recarga de 7,4 KW
e nivel de penetracdo de 75% com alocacdo de VEs de forma aleatéria, permitindo uma anélise
mais detalhada. Os resultados mostram valores proximos tanto para o carregamento no
transformador quanto para a tensdo. Além disso, o resultado obtido pelo método deterministico
(90th) consegue indicar com acuracia o pior caso.

A Figura 4.9 apresenta as fun¢des densidade de distribui¢do dos valores de méaximo
carregamento no transformador e tensdo minima, obtidos pelo FS e por meio da Simulacao
Monte Carlo. Nota-se que ambas apresentam distribui¢es préximas, sendo a diferenca mais

evidente para o valor de tensdo minima.
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Figura 4.8 Maximo carregamento e tensdo minima obtidos através dos métodos Deterministico e Probabilistico.
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Figura 4.9 Distribuicdo de densidade dos resultados obtidas através dos métodos Deterministico e Probabilistico.
(a) Maximo carregamento no transformador (%), (b) Tensdo minima (pu).
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A Figura 4.10 apresenta o resultado do método deterministico, utilizando o 90° percentil
do FS, do maximo carregamento no transformador como indicativo dos piores casos e 0s
valores obtidos através do método probabilistico, para todos os cenarios considerados neste
trabalho. Nota-se que o percentil 90 obtido pelo método deterministico € um bom indicativo
dos piores casos de sobrecarga no transformador, pois refletem de forma bastante fiel o
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comportamento observado na rede através de simulagdes computacionais do método

probabilistico.

Figura 4.10 Mé&ximo carregamento no transformador obtido através dos métodos Deterministico e Probabilistico.
(a) P = 7,4 kW, (b) P = 11 kW.
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A Figura 4.11 apresenta o percentil 90 da tensdo minima na rede como indicativo dos
piores casos, juntamente com os valores obtidos através da Simulacdo de Monte Carlo para
todos os cenarios considerados neste trabalho. O percentil 90 calculado pelo método

deterministico se mostrou um bom indicativo dos piores casos de subtensdo na rede.

Além disso, as simula¢Bes confirmam que 0s casos em que se considera a recarga
semanal apresentam menor carregamento maximo no transformador e menos violacdes de
tensdo quando comparados aos casos de recarga didria dos VES. Na maioria dos casos em que
a poténcia de recarga de 11 kW é adotada, ndo ocorre violagdo de tensdo mesmo com sobrecarga
no transformador, pois o carregador trifasico é utilizado, repartindo a carga entre as fases e

reduzindo a ocorréncia de subtensao.

Portanto, as subtensdes sdo mais severas quando carregadores monoféasicos de 7,4 kW
séo utilizados em vez dos trifasicos de 11 kW, devido a sobrecarga em apenas uma das fases

em que o VE esta conectado.
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Figura 4.11 Tensdo minima obtida através dos métodos Deterministico e Probabilistico. (a) P =7 kW, (b) P =11
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4.3 Convergéncia da simulagio de Monte Carlo
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A convergéncia da simulacdo de Monte Carlo para o calculo do FS pode ser verificada

através da Figura 4.12. Com base na largura do intervalo de confianga, pode-se determinar a

quantidade de iteracGes necessarias para obter um conjunto de dados que represente fielmente

o perfil da variavel. Foram realizadas 100.000 iteracGes até obter a convergéncia do método,

com uma largura do intervalo de confianca préxima de 0. O valor da média acumulada do fator

de simultaneidade estabiliza e ja ndo ha mais variac6es significativas.

Figura 4.12 Convergéncia da simulacéo de Monte Carlo com intervalo de confianca de 95%. (a) FSve, (b) FSac
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Fonte: Autor
A Figura 4.13 apresenta a convergéncia do método de simulacdo da rede com a média

acumulada da tensdo no secundario do transformador para dois casos como ilustracdo.
Considera-se NP = 100%, Cb = 75 kWh, P = 11 kW. Para todas as combinacGes foram

necessarias 500 iteracdes para obter a convergéncia, como apresentado.

Figura 4.13 Média acumulada da tenséo no secundario do transformador. (a) Caso Semanal, (b) Caso Diaério.
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5.  CONSIDERACOES FINAIS

A preocupagdo ambiental tem incentivado o uso de fontes de energia renovaveis,
visando reduzir a dependéncia de energia gerada por derivados do petrdleo. A eletrificacdo do
setor de transporte é considerada um ponto chave para diminuir as emissdes de gases
carbdnicos. O uso de veiculos elétricos tem aumentado de forma exponencial globalmente. No
Brasil, 0 ano de 2024 marcou um avanco significativo no crescimento das frotas de VEs, e a
perspectiva é que esse setor continue se expandindo, passando a incluir ndo apenas veiculos

leves, mas também veiculos pesados para transporte de pessoas e cargas.

A integracdo de veiculos elétricos em grande escala pode causar problemas no
planejamento e operacdo da rede elétrica. Alta simultaneidade nas demandas de recarga pode
provocar sobrecargas nas linhas e transformadores, além de afetar a qualidade da energia
fornecida. Portanto, o planejamento e a adequacéo da rede para atender a esse novo conjunto
de cargas tornam-se essenciais. O fator de simultaneidade é um dado de extrema importancia
que pode ser utilizado na estimacdo deterministica de cenarios criticos da rede, como os de

maxima carga de veiculos elétricos.

Nesse contexto, a presente pesquisa buscou analisar probabilisticamente o FS de
veiculos elétricos de curto e longo alcance, avaliando sua utilizagdo como indicador dos piores

cenarios de violacBes operacionais na rede por meio de uma andlise deterministica.

Os resultados demonstraram que a ado¢do de um padrdo de recarga diario resulta em
um fator de simultaneidade mais elevado, devido a maior probabilidade de todos os veiculos
elétricos estarem carregando ao mesmo tempo. Os veiculos elétricos de longo alcance
apresentam um fator de simultaneidade mais elevado, especialmente quando o padrdo de
recarga diario é utilizado. Ao utilizar o padrdo de recarga semanal, observa-se que, mesmo com
a variacdo da capacidade da bateria ou da poténcia de recarga, hd uma variagdo pequena no
valor do fator de simultaneidade. Em contraste, ao utilizar o padrdo de recarga diario, as
variacoes entre os tipos de capacidade de bateria e poténcia de recarga resultam em diferencas

significativas no fator de simultaneidade.

Para utilizar o fator de simultaneidade no estudo da rede, é necessario que ele reflita a
agregacdo das demandas de todas as cargas presentes, representando todas as relagoes
temporais entre os diferentes tipos de cargas. Assim, foi calculado o fator de simultaneidade

agregado, que representa a simultaneidade de todas as cargas presentes na rede. Seu perfil é
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semelhante aos fatores de simultaneidade individuais, com seu valor decrescendo a medida que

a quantidade de cargas aumenta.

Os resultados da rede obtidos com a utilizacdo do fator de simultaneidade se
aproximaram do comportamento observado quando o estudo da rede é realizado por meio da
simulacdo de Monte Carlo, tanto em relagdo a poténcia maxima quanto a tensdo minima. 1sso
demonstra que a utilizacdo do fator de simultaneidade em andlises deterministicas reflete de

forma bastante fiel o comportamento esperado na rede.

No entanto, algumas imprecisdes de valores foram observadas. No método
deterministico, a simulacdo considerou a locacdo aleatdria dos VES na rede, o que pode gerar
variacdes nos resultados devido ao local onde a nova carga € alocada. Na literatura atual, novas
metodologias para a utilizagéo do FS na rede tém sido discutidas, variando seu valor de acordo
com a topologia da rede ou a localizacdo das cargas. Estas metodologias podem ser exploradas
futuramente para obter resultados mais veridicos e consistentes com os apresentados pela

simulacéo probabilistica.

As simulacdes comprovam que a utilizacdo do padrdo de recarga diario leva a cenarios
com maior carregamento no transformador e maiores violagdes de tensdo, em comparacao aos
resultados obtidos com o padréo de recarga semanal, que apresentam menor carregamento
maximo no transformador e menores violag@es de tensdo. A adogdo do padrao de recarga diario
resulta em situagGes mais criticas do que seriam realmente verificadas nas redes de distribuicao.
Além disso, observa-se que a utilizacdo de carregadores monofasicos provoca subtensées mais
severas na rede, devido a sobrecarga em uma das fases em que o veiculo elétrico esta conectado,

0 que nao ocorre com a utilizacdo de carregadores trifasicos.

Pode-se concluir que a utilizacdo do fator de simultaneidade no estudo de pontos criticos
na rede é viavel, apresentando dados préximos aos obtidos através de extensas simulacdes de
fluxo de carga. Isso permite obter informagdes relevantes sobre a rede com baixo custo
computacional. O fator de simultaneidade pode ser utilizado para analisar 0s momentos criticos
de maior demanda na rede, permitindo que essas situag0es extremas sejam avaliadas e utilizadas

como base para decisdes de planejamento e investimento.

Entre as perspectivas de trabalhos futuros destaca-se:
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Utilizacdo de novos conjuntos de demandas de recargas de veiculos elétricos
para avaliar as influéncias no resultado do fator de simultaneidade, buscando
adequar um valor do fator de simultaneidade ideal;

Definicdo do fator de simultaneidade 6timo para estacdes de recargas publicas;
Utilizacdo do fator de simultaneidade no estudo da rede, realizando analise de
capacidade de hospedagem e de necessidade e custo de reforgos;

Desenvolver novos métodos para a utilizagdo do FS na rede, visando obter

resultados mais precisos e realistas.
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