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RESUMO

O presente estudo propde métodos de suporte ao planejamento da operacdo de
sistemas de distribuicdo com a implantacdo de geragdo distribuida. Os métodos
aplicados tém como base o algoritmo genético e solucionam problemas de alocagéo
das unidades geradoras, visando a minimizacdo das perdas da rede. Para tal, eles
entregam como solucdo a localizacdo e geracdo de cada unidade conectada,
podendo haver restricdo da geracdo total do sistema. Os métodos foram aplicados
em uma rede radial de 34 barras, tendo sua aplicabilidade restringida a redes
semelhantes. O software utilizado em todo o processo computacional foi o Matlab.

Palavras-chave: Geracéo Distribuida. Algoritmo Genético. Alocagédo Otimizada.
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1  INTRODUCAO

Atualmente, a ameaca das mudancas climaticas, tais como o aumento dos
desastres ambientais e das temperaturas médias globais; bem como os impactos
negativos que a matriz de energia global possui sobre o meio ambiente (Grafico 1),
cuja constituicdo é formada, majoritariamente, por fontes ndo renovaveis de energia
(carvao, petréleo e gas natural), se tornaram uma forca motriz de mudanca nos
ideais da sociedade internacional no que diz respeito a utilizacdo dos seus recursos
naturais. (RITCHIE; ROSER, 2018, tradugc&o nossa)

Gréfico 1 — Consumo Mundial de Energia por Fonte

— Other renewables
140,000 TWh Hydropower
) Muclear
120,000 TWh
— Gas

100,000 TWh

80,000 TWh
2016 154,403.45 TWh | = il
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u 0il 5138422 Twh | = Coal
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0 TWh
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Source: BP Statistical Review 2016 OurWorldinData orglenergy-production-and-changing-energ es/ » CC BY-5A

FONTE: BP Statistical Review, apud RITCHIE; ROSER, 2018.

Assim, governos, empresas e sociedades em todo o mundo comecaram a se
mobilizar com o objetivo de encontrar alternativas para a utilizacdo de seus recursos

energéticos de maneira eficiente, econémica e sustentavel.

Neste contexto, diferentes fontes renovaveis de energia elétrica, tais como solar
fotovoltaica, edlica e biomassa, passaram a ter destaque numa escala global.
Ademais, outras fontes renovaveis de energia, como hidrica, geotérmica e
maremotriz, também ganharam destaque, porém, numa escala menor, em razéo de
sua maior restricao de localidade. (RITCHIE; ROSER, 2018, traducéo nossa)

Dessa forma, como pode ser verificado no Grafico 2, governos comecaram a
incentivar o uso de fontes de energia renovaveis através do aumento de
investimentos em estudos na area e desenvolvimento de novas tecnologias, que

chegam hoje a mais de $ 250 bilhdes anuais; além da diminuicdo da carga tributaria
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exercida sobre esses ativos e da criagdo do mercado de créditos de carbono, o qual
passou a dar um valor econémico a reducdo de emisséo de gases do efeito estufa.
(RITCHIE; ROSER, 2018, tradu¢éo nossa)

Gréfico 2 — Investimentos em Energia Renovavel por Ano

Renewable Energy Investment

Investment in renewable energy technologies per year in billion US dollars by region.

Americas (excl. US
and Brazil)

Asia and Oceania
(excl. China and
India)

$250 billion

Brazil

$200 billion

China
%150 billion

$100 billion
Europe

$50 billion —__ Middle East and
Africa
United States of
America

30
2004 2006 2008 2010 2012 2014 2015

Source: International Renewable Energy Agency, 2017 CC BY-SA

FONTE: BP Statistical Review, apud RITCHIE; ROSER, 2018.

Além disso, muitas empresas implementaram o uso de energia limpa como forma de
economia e “marketing”, e o meio académico passou a desenvolver pesquisas e
projetos sobre o tema, produzindo novas tecnologias de geragdo, sistemas de

controle e métodos de implementacédo mais eficazes e baratos.

Dessa necessidade por uma ampla implantacdo de energia renovavel é que o
conceito da Geragédo Distribuida se alinha com o de fontes renovaveis de energia.
De acordo com Almeida, (2016, p. 1) a Geracdao Distribuida consiste na producéo de
energia realizada nas proximidades dos consumidores independentemente da
tecnologia, poténcia e fonte de geracdo utilizada (renovavel ou néo), ou seja, € um
método de geracdo de energia ndo centralizada que ocorre no nivel de distribuicdo
do Sistema Elétrico de Poténcia (SEP), ignorando, portanto, as perdas ligadas a
transmissao e a transformacéo nas subestacoes.



17

Consoante Ackermann et al (apud SKORUPA; MARTINS; PAZ, 2018, p. 1):

Geracao Distribuida € uma fonte de energia ligada diretamente a rede de
distribuicdo ou ao local de medicéo do cliente. A distingcdo entre as redes de
distribuicdo e transmissdo baseia-se na definicdo legal, que € normalmente
parte da regulagcao do mercado de eletricidade em cada pais.

Dada a possibilidade de tamanho reduzido de sistemas renovaveis para a geragao
de energia, como fotovoltaica e edlica, por exemplo, a Geracgao Distribuida € definida
como o principal método alternativo para o planejamento da implementacdo de

fontes de energia renovaveis no sistema elétrico de poténcia.

No Brasil, de acordo com a Resolu¢cdo Normativa ANEEL n° 687/2015, é permitido
conectar a rede de distribuicdo através de unidades consumidoras, centrais
geradoras de qualquer fonte renovavel de energia elétrica com poténcia instalada
até 75 kW, denominada microgeracdo distribuida; ou com poténcia instalada
superior a 75 kW e inferior ou igual a 5 MW, denominada minigeracdo distribuida.
(ANEEL, 2015a)

Conforme o art. 6° 81° da referida Resolucéo, caso a geracdo da unidade de GD

seja maior que a energia consumida no periodo,

81° Para fins de compensacgdo, a energia ativa injetada no sistema de
distribuicdo pela unidade consumidora sera cedida a titulo de empréstimo
gratuito para a distribuidora, passando a unidade consumidora a ter um
crédito em quantidade de energia ativa a ser consumida por um prazo de 60
(sessenta) meses. (Redacdo dada pela RN ANEEL 687/2015)

Entretanto, utilizar a técnica de GD no sistema de distribuicdo de energia elétrica,
em sua maioria radial e com fluxo unidirecional de poténcia, resultara em impactos
na dinamica do SEP, como a presenca de fluxo de poténcia bidirecional, variacao
nas perdas de poténcia ativa, aumento do nivel de tensdo, alteracédo da seletividade
de equipamentos de protecao e operacao dos reguladores de tensdao. (SKORUPA,
MARTINS; PAZ, 2018, p. 1)

Desta forma, € extremamente necessario realizar um estudo referente a alocacao e

ao dimensionamento de geradores distribuidos no sistema de energia de poténcia,
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visando usufruir dos impactos técnicos desejados e contornar os indesejados, a fim

de otimizar a operacao de todo o sistema.

1.1 JUSTIFICATIVA E OBJETIVO

Referido estudo é dotado de relevancia, pois os estimulos a geracao distribuida
podem gerar inumeros beneficios ao sistema de distribuicdo de energia, com o
escopo de compensar algumas das desvantagens presentes em um sistema de
geracado totalmente centralizado, tais como: “[...] o adiamento de investimentos em
expansao dos sistemas de transmissao e distribuicdo, o baixo impacto ambiental, a
reducdo no carregamento das redes, a minimizacéo das perdas e a diversificacdo da
matriz energética”. (ANEEL, 2015a)

A Geracdao Distribuida é considerada um sistema mais confiavel em decorréncia das
diversas fontes de geracdo de energia que o compde, sendo possivel contornar,
com mais facilidade, as falhas de pequeno porte no sistema de distribuicdo. A
implementacéo desse sistema é capaz de fornecer uma rapida resposta ao aumento
da demanda da regido, devido a instalacdo de novos geradores em um curto espaco
de tempo. (ALMEIDA, 2016, p. 16)

Ademais, o0 mesmo reduz as perdas que ocorrem na transmissdo de energia e nos
transformadores das subesta¢cfes, dado que parte da demanda passa a ser gerada
na propria zona de consumo; bem como contribui com a reducdo de investimentos
com linhas de transmisséo para atender a sempre crescente demanda de energia

elétrica.

Destaca-se, ainda, que a proximidade das fontes geradoras ao consumidor também
garante um melhor perfil de tensdo, diminuindo a necessidade de investimento em

reguladores de tensao.

Nota-se que as perdas em um SEP com GD estéo relacionadas ao tamanho e nivel

de penetracdo da unidade de GD, a distribuicdo e a intensidade do fluxo de carga
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nas linhas. Com a implementacdo de um sistema de geracao distribuida em um
sistema de energia toda a dindmica do fluxo de poténcia € alterado e,
consequentemente, o mesmo ocorre para a dinamica das perdas. (SKORUPA;
MARTINS; PAZ, 2018, p. 2)

Quando alocada em um ponto 6timo, a unidade de GD aliviar4 o carregamento das
linhas, desta maneira, € importante afirmar que o local considerado 6timo para a
unidade de GD variard de acordo com a funcdo objetivo a qual se deseja otimizar.
(SKORUPA; MARTINS; PAZ, 2018, p. 2)

Todavia, para garantir uma energia elétrica de qualidade deve-se saber os pontos
otimos para a alocacao das unidades de geracdo de energia elétrica em um sistema
de Geracdo Distribuida, pois, caso sejam mal alocados, o fluxo de poténcia pode
causar impactos negativos nos ativos da rede, como, por exemplo, aumento das
perdas de poténcia; aumento de correntes de curto-circuito e no carregamento dos
cabos condutores, podendo permitir até que 0os mesmo superem sua capacidade

térmica; e perda da seletividade do sistema de protecdo. (ALMEIDA, 2016, p. 3)

Saber alocar de maneira correta essas unidades de geracéo € de crucial importancia
para que um sistema de Geracédo Distribuida seja confiavel e seguro. Assim, faz-se
necessario uma visao detalhada de todos os aspectos envolvidos, bem como lancar
mao de ferramentas computacionais para auxiliar nas simulacdes de forma a
otimizar a alocacdo das unidades de Geracédo Distribuida, com o escopo de usufruir
dos seus beneficios enquanto se evita os maleficios que este tipo de sistema pode
causar, garantindo, portanto, uma melhor qualidade da energia elétrica e seguranca

do sistema.

Para resolver as problematicas inerentes a alocagdo Otima de unidades de GD,
pesquisadores empregaram diferentes técnicas convencionais de otimizacdo como o
fluxo de poténcia de Newton-Raphson, as abordagens analiticas, a inteligéncia
artificial e os algoritmos evolutivos. (RUEDA-MEDINA et al., 2013, p. 1, traducéo

nossa)
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Desta forma, o objetivo do referido estudo € desenvolver um algoritmo, que fara uso
de métodos de otimizacdo heuristicos, como o algoritmo genético, para realizar a
alocacdo de geradores distribuidos em um sistema de distribuicdo de energia
elétrica, tendo como funcéo objetivo a otimizacdo de um dos diversos parametros de
rede que sao impactados pelos sistemas de GD. No caso deste estudo, o parametro
otimizado pela fungcdo objetivo serd as perdas de poténcia ativa do alimentador

analisado.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Os capitulos do trabalho estdo organizados no seguinte formato:

Nos capitulos 2, 3 e 4 serdo tratados 0 embasamento tedrico dos principais tépicos
do trabalho, como conceitos da geracéo distribuida e suas diferentes tecnologias de
geracao, os principais impactos na implementacdo destes modelos de sistemas, as

normas vigentes no Brasil e a descri¢cdo da técnica de otimizagéo utilizada.

No capitulo 5 sera demonstrada a metodologia de desenvolvimento utilizada para
alcancar o objetivo do trabalho. Sera, também, apresentado o alimentador utilizado,
a técnica de andlise de fluxo de poténcia e o célculo das perdas, bem como os
algoritmos de otimizagdo empregados.

O capitulo 6 tera a apresentacdo dos resultados obtidos pelas simulacbes e
comentarios sobre os mesmos. Referido capitulo consistira de gréaficos de alocacéo
de geracao distribuida, poténcia injetada por barra, os impactos nas perdas de cada
uma das alocacdes simuladas e a comparacdo entre as quatro técnicas de

otimizacao utilizadas.

Por fim, no capitulo 7, serdo apresentadas as conclusdes gerais do trabalho e

possiveis desenvolvimentos futuros para o mesmo.
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2 SISTEMA DE DISTRIBUICAO

Inicialmente, € importante destacar que o sistema de distribuicdo €, frequentemente,
energizado por uma ou mais linhas de subtransmissdo fazendo uso de
transformadores redutores em subestacdes. Estes, de acordo com os padrdes do
IEC, sdo transformadores de 33/11 kV e “[...] alimentam diversos alimentadores
primarios que sao, usualmente, alimentadores de distribuicdo radiais, caracterizados
por seu fluxo unidirecional de poténcia da subestacdo ao consumidor”. (AL-
SABOUNCHI, 2011, p. 16, traducdo nossa)

No Brasil, a rede de subtransmissdo é definida como linhas e subestacdes que
fazem a conexdo dos geradores e barras de rede basica as subestacdes de
distribuicdo com niveis de tensdo que sdo maiores ou iguais a 69 kV e inferiores a
230 kV. Ja a rede de distribuicdo consiste no conjunto de linhas e equipamentos
com tensdo em niveis inferiores a 69 kV que transportam a energia para boa parte
dos consumidores. Ambas as redes sé&o conectadas por subestacdes de distribuicdo
que contém, tipicamente, transformadores de forca redutores com o enrolamento
primario no nivel de tensdo das redes de subtransmissdo e o secundario com 0s
niveis das redes de distribuicdo. (ANEEL, 2016c, p. 6)

E importante salientar que alguns niveis comuns de tensdo para redes de
subtransmisséo sdo 69 kV, 88 kV e 138 kV, enquanto que para o primario das redes
de distribuicdo sdo usuais os niveis 34,5 kV, 13,8 kV, 11,9 kV e 11,4kV. (USP, 20--,

p. 4)
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Figura 1 — Estrutura da Rede de Subtransmissédo e Distribuicdo Radial
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FONTE: LEAO, 2009, p. 3.

A Figura 1 representa a estrutura de uma Rede de Subtransmisséo e Distribuicdo
Radial. Na presente estrutura, como discutido, pode-se observar que a rede de
subtransmissdo se conecta, através de transformadores redutores nas subestacdes
de distribuicdo, ao alimentador priméario da rede de distribuicdo que, por sua vez, se
conecta ao alimentador secundério da mesma rede através de transformadores de
distribuicdo. Estes estdo comumente alocados ao longo da rede de distribuicdo nos
postes de distribuicdo, em estruturas denominadas subestacfes aéreas. O fluxo de
poténcia nessa estrutura €, tipicamente, unidirecional, fluindo das subestacdes para

0S consumidores.

As redes radiais podem possuir conexdes em anel, ou seja, diferentes alimentadores
conectados a um mesmo alimentador em comum, criando uma espécie de loop, 0
qual permite que a energia tenha mais de um percurso possivel para atender a uma
carga especifica, a fim de permitir um restabelecimento rapido da energia, caso
algum destes alimentadores venham a falhar. Contudo, somente um destes estara

de fato conectado ao alimentador em comum.
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Figura 2 — Estrutura de Subestagéo de Distribuicdo Atendendo a Quatro Alimentadores Radiais
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FONTE: AL-SABOUNCHI, 2011, p. 15.

Observa-se, na Figura 2, a existéncia de dois alimentadores que atendem duas
subestacdes de distribuicdo, as quais, por sua vez, atendem quatro alimentadores
da rede de distribuicdo priméria. As chaves ou os disjuntores ‘X', Y’, ‘1’, ‘3, ‘4’ e ‘6’
estdo normalmente fechados, enquanto ‘Z’, 2’ e ‘5’ estdo normalmente abertas.
Logo, o sistema apresentado € do tipo radial com um fluxo unidirecional de poténcia,
onde o alimentador ‘1’ atende o transformador ‘T1’ que, por seu turno, atende os
alimentadores ‘F1’ e ‘F2’, enquanto que o alimentador ‘2’ atende o transformador ‘T2’
gue, por conseguinte, serve os alimentadores ‘F3’ e ‘F4’. (AL-SABOUNCHI, 2011, p.

15, traducdo nossa)

No entanto, o sistema apresentado possui alimentadores reservas conectados em
anel para, caso algum dos alimentadores utilizados venha a ter alguma falta, as
chaves normalmente fechadas possam ser abertas, visando isolar a falta em
guestdo; e as normalmente abertas podem ser fechadas para restaurar a
alimentacdo das cargas afetadas. Por exemplo, na hipotese de o transformador ‘T1’
sair de operacéo, as chaves ‘1’ e ‘4’ serdo abertas e as ‘2’ e ‘5’ fechadas, passando
os alimentadores ‘F1’ e ‘F2’ a serem atendido, também, pelo transformador ‘T2’. (AL-
SABOUNCHI, 2011, p. 17, traducao nossa)
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REDE DE DISTRIBUICAO RADIAL

Um alimentador de distribuicdo radial possui, hormalmente, sua estrutura formada

por um alimentador primario principal trifasico e alimentadores laterais que se

ramificam do mesmo, podendo estes serem tri, bi ou monofésicos. Este alimentador

pode ser aéreo ou subterraneo e possui diversos equipamentos em sua estrutura,

tais como regulador de tensdo, capacitores, relés de protecdo, chaves faca-

seccionadoras e chave fusivel. (AL-SABOUNCHI, 2011, p. 17, traducao nossa)

Dentre as principais caracteristicas de uma rede de distribuicdo radial, merecem

destaque as seguintes:

A tensdo na rede priméaria varia entre 1 kV e 69 kV, baseado nas definices
de Média Tensdo da ANEEL; (2016d, p. 42)

As tensbes na rede secundaria sdo menores que 1 kV, baseado nas
definicbes de Baixa Tensdo da ANEEL, sendo comumente utilizadas as
tensées de linhas de 380 V e 220 V; (LEAO, 2009, p. 3)

O comprimento do alimentador principal normalmente esta entre o intervalo
1,5-30 km;

Os transformadores de distribuicdo possuem capacidade que podem variar de
pequenos valores como 15 KVA até mais de 5 MVA;

Possuem dispositivos de controle em seu percurso, como os reguladores de
tensdo e o banco de capacitores, para corrigir o fator de poténcia de
consumidores com alto consumo de reativos e manter a tensdo de fim de
linha em valores aceitaveis;

Dispositivos de protecdo, como disjuntores, religadores, chaves facas e
fusiveis, estdo presentes em diversos pontos do alimentador a fim de garantir
os padrdes de seguranca, a confiabilidade e a protecdo dos equipamentos na
operacéao do sistema;

Suas fases podem estar dispostas tanto na configuragéo Y quanto em A;

A rede pode ser uni ou multiaterrada, sendo possivel haver impedancia de
aterramento; ou, entdo, pode estar isolada;

O fluxo de poténcia em um alimentador radial flui em direcdo aos

consumidores de maneira decrescente, de modo que, as cargas que
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representam estes consumidores podem estar uniformes ou discretamente
dispostas, sendo esta ultima disposicdo a mais comum. (AL-SABOUNCHI,
2011, p. 17-18, traducéo nossa)
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3 GERACAO DISTRIBUIDA

A definicdo de geracdo distribuida difere do conceito de fluxo unidirecional de
poténcia, no qual os sistemas de distribuicdo sdao normalmente projetados. Estes
sistemas geradores possuem capacidade nao superior a 20 MW e séo conectados
na rede de distribuicdo. (AL-SABOUNCHI, 2011, p. 18, traducdo nossa)

Nas ultimas duas décadas, houve um grande crescimento no interesse dessa
modalidade de geracdo devido a diversos fatores, como, por exemplo, o
desenvolvimento de novas tecnologias de GD; a crescente demanda por um
fornecimento de energia confiavel atrelado ao atraso de investimentos em melhorias
na rede de distribuic@o; e a busca por fonte limpas de energia, devido a progressiva
preocupagdo com o0 aquecimento global. Destaca-se que, dado o limite de
capacidade de geracdo das unidades de GD, é apropriado que as mesmas sejam
conectadas em alimentadores com tensfes menores ou iguais a 33 kV. (AL-
SABOUNCHI, 2011, p. 18-19, traducao nossa)

No Brasil, Geracdo Distribuida sdo unidades geradoras de energia elétrica cujas
instalacdes sado realizadas de maneira direta ao sistema elétrico de distribuicdo ou
fazendo uso de instalacdes prévias de consumidores. As mesmas independem da
poténcia, podem operar tanto em paralelo quanto de forma isolada e podem ser ou
nao despachada pela ONS. (ANEEL, 2016b, p. 38)

Figura 3 — Estrutura de um Sistema de Gerag¢é&o Distribuida
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FONTE: ANEEL, 20164, p. 16.

A poténcia fornecida pelas unidades geradoras do sistema de geracdo distribuida

atendera o consumidor ao qual esta vinculada e o seu excedente serd injetado na
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rede e contabilizado na medi¢cdo do consumidor. No Brasil, a energia injetada gera
créditos ao consumidor, ndo revertivel em dinheiro e nem comercializavel, que
podem ser utilizados como compensacéao para as faturas dos meses seguintes, com
validade de 60 meses. (Art. 6°, 81°, RN ANEEL n° 687/2015)

Embora qualquer tecnologia de geracao de energia elétrica possa ser utilizada em
um sistema de GD, o destaque atual € para as tecnologias cuja matriz energética
seja considerada renovavel, tendo em vista a relevancia das mesmas na esfera do
desenvolvimento sustentavel. Dentre as tecnologias existentes atualmente, algumas
das mais comuns fontes renovaveis utilizadas na geracdo distribuida sdo (AL-
SABOUNCHI, 2011, p. 19, traducéo nossa):

e Fotovoltaica;

e Turbinas Edlicas;

e Células de Combustivel,

e Turbinas a Gés;

e Pequenas Centrais Hidrelétricas;

Ademais, a ANEEL classifica a geracédo distribuida em duas defini¢des:

| - microgeragdo distribuida: central geradora de energia elétrica, com
poténcia instalada menor ou igual a 75 kW e que utilize cogeragéo
gualificada, conforme regulamentacdo da ANEEL, ou fontes renovaveis de
energia elétrica, conectada na rede de distribuicdo por meio de instalagBes
de unidades consumidoras;

Il - minigerac@o distribuida: central geradora de energia elétrica, com
poténcia instalada superior a 75 kW e menor ou igual a 5MW e que utilize
cogeracdo qualificada, conforme regulamentagcdo da ANEEL, ou fontes
renovaveis de energia elétrica, conectada na rede de distribuicdo por meio
de instalacdes de unidades consumidoras; (art. 2°, RN ANEEL n° 482/2012)

Na Tabela 1 estdo explicitados os niveis de tensdo definidos pela ANEEL para
conexdes de Centrais Geradoras no SEP. Entretanto, para Centrais Geradoras
classificadas como Micro ou Minigeracao Distribuida, tanto o nivel de tenséo, quanto
a quantidade de fases de conexdo da central geradora a rede sao definidos pela
distribuidora, dada as caracteristicas técnicas da rede e em conformidade com a

regulamentacao vigente.
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Tabela 1 — Niveis de Tensao para Conexdo de Centrais Geradoras

Poténcia Instalada Nivel de Tensdo de Conexdo

< 10 KW Baixa Tenséo

10 a 75 kKW Baixa Tenséo

76 a 150 kW Baixa Tensao [ Média Tensdo

151 a 500 kKW Baixa Tensao [ Média Tensdo

501 KW a 10 MW | Média Tensao [ Alta Tensao

11 a 30 MW Média Tensao [ Alta Tensao

= 30 MW Alta Tensao

FONTE: ANEEL, 2016d, p. 37.

Conforme jA mencionado, a implementacdo de Geracédo Distribuicdo na rede pode
trazer muitos beneficios ao sistema caso os geradores sejam otimamente alocados,

tais como

[...] a reducéo das perdas das linhas, o melhoramento no perfil de tenséo, a
diminuicdo na demanda méaxima do sistema, o adiamento de investimentos
para aumento de capacidade da rede, a melhor confiabilidade do sistema e
a reducéo de emissbes carbobnicas. (AL-SABOUNCHI, 2011, p. 19, traducdo
nossa)

Apesar de todos os beneficios elencados, a GD pode gerar alguns impactos na

Rede de Distribuicdo. Portanto, faz-se necessario analisa-los no tépico subsequente.

3.1 IMPACTO DA GERACAO DISTRIBUIDA NA REDE DE
DISTRIBUICAO

Os impactos técnicos decorrentes da implantacdo de sistemas de GD em um
sistema de distribuicdo sédo as principais dificuldades durante o planejamento desse
tipo de sistema. Dentre eles, os mais notaveis sao: “[...] a inversdo do fluxo de
poténcia, a elevacdo da tensdo, a sobrecorrente, o ilhamento ndo-intencional e [...]

[a variacdo] das perdas de poténcia ativa [...]". (ALMEIDA, 2016, p. 13)

Os impactos técnicos na qualidade da energia, protecdo e seguranca do sistema sédo

fatores extremamente importantes. Os distdrbios na tensédo, o controle do fator de
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poténcia e as distor¢des harmonicas totais sdo os principais fatores que impactam a
qualidade da energia. J& os fatores que mais impactam a protecdo e a segurancga do
sistema sao o ilhamento, os disturbios nos relés de protecdo unidirecionais e o
aumento nas correntes de falta. (AL-SABOUNCHI, 2011, p. 20, traducdo nossa)

Desta forma, faz-se necessario detalhar os principais impactos que um sistema de

GD causa em uma rede de distribuicao.

a) Fluxo Reverso de Poténcia

O sistema brasileiro foi, originalmente, planejado no conceito de grandes unidades
geradoras distantes dos centros de cargas e centralizadas, possuindo um grande
namero de linhas de transmissao e distribuicdo para realizar a conexao entre essas

unidades e as cargas consumidoras. (ALMEIDA, 2016, p. 14)

A unidade de GD conectada a rede de distribuicdo ira injetar uma quantidade de
poténcia, de modo que, caso essa quantidade seja maior que a demanda no ponto
de conexdo, essa poténcia ird fluir do ponto de conexdo na rede radial de
distribuicdo em direcdo a subestacdo. (AL-SABOUNCHI, 2011, p. 20, traducao

nossa)

A existéncia de um fluxo reverso é a principal causa dos demais impactos causados
por um sistema com GD. Portanto, é considerado o paradmetro fundamental na

analise de um sistema de geracao distribuida.
b) Impacto na Protecao Unidirecional
O fluxo reverso de energia, dependendo de sua magnitude, pode deturpar a

operacao de relés de protecdo causando, assim, a atuagdo da protecdo mesmo sem
a presenca de faltas. (AL-SABOUNCHI, 2011, p. 21, traducao nossa)
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Figura 4 — Sistema de Protegdo em uma Rede Radial sem GD
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FONTE: AL-SABOUNCHI, 2011, p. 21.

Na Figura 4 temos o sistema de protecdo de um alimentador radial sem geragao
distribuida. Na saida das subestacdes ‘Ta’ e ‘Tb’ existem, respectivamente, dois
relés unidirecionais (‘R1’ e ‘R2’) que atuam sobre os disjuntores ‘CB1’ e ‘CB2’,
respectivamente. Por exemplo, na ocorréncia de falta em ‘F1’ ou ‘F2’, uma corrente
de falta passara por ‘R2’ no sentido reverso que detectara este fluxo reverso de
corrente e atuard abrindo o disjuntor ‘CB2’, isolando a falta. (AL-SABOUNCHI, 2011,

p. 21, traducdo nossa)



31

Figura 5 — Sistema de Protegdo em uma Rede Radial com GD
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Na Figura 5 temos o sistema de protecdo de um alimentador radial com geracéo
distribuida. Neste caso, a unidade de GD esta injetando um fluxo de poténcia
reverso em direcdo a subestacdo. Na hipotese deste fluxo reverso persistir para
além do alimentador principal da rede de distribuicdo e atingir as subestacfes de
distribuicdo, ele ir4 distorcer a operacdo dos relés unidirecionais ‘R1’ e ‘R2’. Os
impactos sobre o relé de protecdo sao diversos e dependem da estrutura de
conexao do relé no sistema. (AL-SABOUNCHI, 2011, p. 22, traducdo nossa)

c) Impacto na Regulacao de Tensao

O fluxo reverso de poténcia pode perturbar a operacdo de reguladores de tenséao,
pois muitos deles sdo dimensionados para um fluxo de energia fluindo da
subestacdo para carga. Logo, parte-se do principio de que o nivel de tensdo decai
ao longo da direcdo jusante do alimentador. Em um sistema de GD com fluxo
reverso, a tensao ira decair na diregcdo montante do alimentador, podendo interferir
no controle dos reguladores de tensédo. (AL-SABOUNCHI, 2011, p. 22, traducao

nossa)
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Figura 6 — Esquema de um Regulador de Tensé&o Bidirecional
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FONTE: AL-SABOUNCHI, 2011, p. 22.

Na Figura 6, observa-se o esquema de um regulador de tensao bidirecional. ‘TP1’ e
‘TP2’ sdo transformadores de poténcia que medem o nivel de tensdo em ambos o0s
lados do regulador, ja o transformador de corrente ‘TC’ mede a corrente presente na
carga do regulador de tensdo, enquanto que a direcédo do fluxo de poténcia é medida
através da defasagem angular entre a tensdo e a corrente medida na carga. (AL-
SABOUNCHI, 2011, p. 22, traducdo nossa)

No caso comum de existir uma subestagédo na fonte do regulador, 0 equipamento
utilizara a informacéao recebida pelo transformador ‘TP2’ para regular ‘V2’, alterando
a posicdo do tap no transformador variavel para aumentar ou diminuir a tenséo
sobre o transformador fixo, aumentando ou diminuindo, respectivamente, a tenséo
na carga. Para o caso de o sistema ser alimentado pelo lado da carga por um
alimentador adicional, por exemplo, o sistema fara o processo de forma analoga, sé
gue fazendo uso das informacgdes do transformador ‘TP1’ para regular a tenséao ‘V1'.
(AL-SABOUNCHI, 2011, p. 23, traduc&o nossa)

Tomando agora, uma hip6tese de um sistema com um gerador distribuido na carga
e uma subestacdo de distribuicdo na fonte do regulador de tensdo, como

apresentado na Figura 7.
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Figura 7 — Esquema de um Alimentador Radial com Regulador de Tenséo e GD
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Para o caso da injecdo de poténcia da unidade de GD néo ser grande o suficiente
para criar um fluxo reverso de poténcia em direcdo a subestacdo, o regulador
operard normalmente para equilibrar a tensdo em ‘V2' a partir das informacdes
recebidas em ‘TP2’. (AL-SABOUNCHI, 2011, p. 23, traducao nossa)

Contudo, no caso de existir um fluxo reverso em direcdo a subestacéo, o regulador
entendera, através da defasagem angular entre a tensdo medida em ‘TP2’ e a
corrente medida em ‘TC’, que a fonte esta na carga do regulador e tentard, alterando
0 posicionamento do tap e usando como referéncia a medigdo em ‘TP1’, regular ‘V1'.
(AL-SABOUNCHI, 2011, p. 23, traducéo nossa)

Entretanto, a tensdo em ‘V1’' é mantida constante devido a subestacdo, assim a
tensdo em V2’ sofrerd com a variacdo constantemente até que o tap do regulador
atinja seu limite, levando V2’ para niveis indesejados de tensao. (AL-SABOUNCHI,
2011, p. 23, traducao nossa)

d) Impacto na Ampacidade do Alimentador e Perdas

A implementagdo de um sistema de GD impacta a ampacidade do alimentador ao
ponto que, como jA mencionado, caso o nivel de poténcia inserido no alimentador
seja muito maior do que a demanda do mesmo, surja um fluxo reverso de corrente
que pode exceder o limite de ampacidade do alimentador a montante, causando
danos ao mesmo e a todo o sistema. (AL-SABOUNCHI, 2011, p. 24, traducéo

nossa)

Além dos efeitos gerados na ampacidade do alimentador, o fluxo de corrente
impacta diretamente nas perdas do sistema que é proporcional ao fluxo de poténcia

e possui propor¢cao quadratica com o médulo da corrente, conforme equacao abaixo.
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A presenca de GD na rede de distribuigdo local deve reduzir o médulo da corrente
que flui pela linha e, por consequéncia, diminuir as perdas totais do alimentador,
como esta explicitado na Figura 8. Nao obstante, da mesma forma que uma
demasiada geracdo de energia por parte das unidades de geracédo distribuida causa
um grande fluxo reverso de poténcia e afeta a ampacidade do alimentador, as
perdas também sofrem com este grande fluxo reverso, o que resultard em um
aumento no modulo do fluxo de corrente montante do alimentador, causando um

novo aumento das perdas do sistema. (AL-SABOUNCHI, 2011, p. 24, traducdo

nossa)
Figura 8 — Fluxo de Corrente em um Alimentador Radial com e sem GD
Corrente —>>
¢ _ | Iep \l, e
t —> | — — — _ ¢t — | — —_— —_— e
I 153 I3 Iy Is I;-Igp I-Igp L-lep I, Is

FONTE: AL-SABOUNCHI, 2011, p. 24.

Portanto, a relacdo perdas com poténcia gerada possui um perfil que se assemelha
a uma parabola com concavidade inferior, ou seja, com o aumento da geracdo as
perdas do alimentador tendem a diminuir até atingirem um valor minimo a partir do
gual elas passam a aumentar indefinidamente, como pode ser observado no Gréfico
3.

Gréfico 3 — Relagdo Perdas Técnicas e Geragdo de uma Unidade de GD
Alimentador: BGE09
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e) Impacto na Protecdo de Ilhamento Passivo

O ilhamento é um fator critico em todo sistema de GD, pois ele € a condicdo de
continuidade de fornecimento de poténcia ao alimentador, por parte da unidade de
geracdo distribuida, mesmo com a interrupcdo da energizacdo da linha. As
consequéncias desta condicdo podem ser severas. (AL-SABOUNCHI, 2011, p. 24,

traducao nossa)

Por exemplo, na hipotese de um desligamento da rede para a realizacdo de
manutenc¢do, caso nao exista nenhuma forma de protecao contra o ilhamento, uma
equipe de manutencdo que venha a ter contato com a linha, que se encontre na
regido de ilhamento, corre o risco de receber uma descarga elétrica, pois, uma vez
gue as unidades geradoras continuardo a fornecer energia para o alimentador, a

linha se mantera energizada dentro desta regiao.

Para unidades geradoras que possuem partes inerciais moveis, como rotores, 0
ilhamento pode ser evitado através da aplicacdo de técnicas de protecdo passivas
com o uso de relés de tensdo e frequéncia. Quando o ilhamento é formado, a
discrepancia entre a geracdo de poténcia da unidade de GD e a demanda do ponto
de conexdo do alimentador acarretara em uma variagdo na velocidade da unidade
geradora, acelerante ou desacelerante, que resultard, respectivamente, no aumento
ou reducao da tenséo e frequéncia que serdo detectados por seus respectivos relés
que desconectardo a unidade de geracédo distribuida. (AL-SABOUNCHI, 2011, p. 24-

25, traducdo nossa)

Ja para unidades geradoras que ndo possuem movimento inercial, a tensédo e
frequéncia do gerador nao sofrerdo, facilmente, variagbes em seus valores com o
desligamento da rede. Desta forma, o método de protecdo anterior ndo seré téo
eficaz e a geracdo excedente da unidade de GD fluirhA em ambos os sentidos do
alimentador desernegizado, alimentando as cargas subsequentes até que toda a
poténcia seja consumida pelas cargas conectadas a linha, retornando a tenséo para
zero, esta regido do alimentador estara em ilhamento, conforme explicitado na a
Figura 9. (AL-SABOUNCHI, 2011, p. 25, traduc&o nossa)
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Figura 9 — Ilhamento Causado por uma Unidade de GD Solar
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FONTE: AL-SABOUNCHI, 2011, p. 25.

Para o caso de geracao solar, onde ndo ha inércia no gerador, em muitos sistemas

fica a cargo do préprio inversor realizar a prote¢éo contra o ilhamento.

3.2 TECNOLOGIA SOLAR FOTOVOLTAICA

A energia solar fotovoltaica € obtida por meio da conversdo da radiacdo solar em
eletricidade com o auxilio de células fotovoltaicas que sdo a esséncia dessa
tecnologia. Elas sdo compostas de materiais semicondutores dotados de
substancias capazes de lhes conceder propriedades semicondutivas, permitindo,
assim, que a radiacdo possa ser convertida em energia elétrica a uma determinada
eficiéncia. (PINHO; GALDINO, 2014, p. 50)

Normalmente constituida de silicio (Si), mas também podendo ser produzida com
telureto de cadmio (CdTe), Cobre-indio-Galio-Selénio (CIGS) ou eletrénica organica
(OPV), cada um com sua respectiva eficiéncia, as células fotovoltaicas geram
corrente elétrica ao permitir a circulacdo de elétrons em seu interior apés

absorverem a energia de fotons de luz solar.

O moddulo fotovoltaico € um conjunto de células em série que, por sua vez, sédo
conectados em série entre si para atingir o nivel de tensdo desejado para o sistema.
Existem dois sistemas fotovoltaicos, o0 isolado e o conectado a rede. O primeiro,
além de utilizar um inversor para alimentar cargas CA, também faz uso de unidades
de controle e armazenamento de energia para utilizagdo posterior, enquanto que o
segundo é conectado somente a um inversor e ligado diretamente a rede de

distribuicdo, sendo esse o sistema utilizado em GD.
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Figura 10 — Estrutura de um Sistema Fotovoltaico Isolado
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FONTE: PINHO; GALDINO, 2014, p. 256.

Figura 11 — Estrutura de um Sistema Fotovoltaico Conectado a Rede
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FONTE: PINHO; GALDINO, 2014, p. 257.

A capacidade da matriz fotovoltaica € dada em Wp (Watts-Pico), que corresponde a
geragdo da matriz em temperatura ambiente de 25°C e irradiagdo solar de 1000
W/m?. Além disso, a poténcia efetivamente injetada na rede corresponde & poténcia
CA convertida pelo inversor a partir da poténcia CC gerada pelo modulo fotovoltaico.
Dessa forma, ndo sO a geracédo do sistema fotovoltaico difere, normalmente, de sua

capacidade, como também oscilara diariamente e sazonalmente de acordo com a
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variacdo da irradiacdo solar e sera impactado pela taxa de eficiéncia do inversor.
(AL-SABOUNCHI, 2011, p. 26, traduc&o nossa)

Devido a oscilacdo presente na geracdo da matriz fotovoltaica ao longo do dia e
época do ano, a compensacdo de demanda que a GD fotovoltaica fornece ao
alimentador € inconstante, obtendo altos valores durante as horas do dia com maior
irradiacdo solar, normalmente perto das 12 horas, e valores nulos durante o periodo

noturno, como observado na Figura 12.

Figura 12 — Irradiacdo Solar e Poténcia Gerada por Modulos Fotovoltaicos Relacionados a Hora do
Dia
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FONTE: SIMOES, 2015.

Na Figura 13 pode-se observar que o Brasil possui uma média anual de irradiacédo
solar em um plano horizontal que pode variar de, aproximadamente, 4,2 a 6,3
kWh/m2, o que o coloca na lideranca de potencial de geracdo fotovoltaica se
comparado aos muitos paises europeus que possuem altos investimentos em

energia solar, como a Alemanha, conforme pode ser constatado na Figura 14.



Figura 13 — Irradiagao Horizontal Média Anual do Brasil
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FONTE: PEREIRA et al, 2006, p. 34.

Figura 14 — Potencial Fotovoltaico do Brasil
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4 METODO DE ALOCACAO DA GERACAO DISTRIBUIDA

Devido aos varios impactos, jA elencados anteriormente, que uma unidade de
geracdo distribuida pode causar aos variados parametros de uma rede de
distribuicdo, a alocacdo do sistema de GD é crucial para garantir ndo sO a
integridade do sistema e seus ativos, como também para atingir uma funcéo objetivo
a qual se deseja otimizar, como menor perdas, melhor perfil de tensao, diminuicao

da demanda no alimentador principal, etc.

Dessa maneira, para resolver a questdo de alocacdo, muitos métodos classicos e
heuristicos ja foram aplicados, como o fluxo de poténcia de Newton-Raphson,
(RUEDA-MEDINA et al, 2013, p. 1, traducdo nossa) as abordagens analiticas, o
método de Lagrange, o método dos pontos interiores, 0 método de aproximacdes
quadraticas, a busca tabu, a inteligéncia artificial, algoritmos evolutivos e o0s
algoritmos genéticos. (ALMEIDA, 2016, p. 21)

Os métodos heuristicos séo técnicas baseadas em processos intuitivos para a busca
de uma boa solucédo para um problema ao um custo computacional aceitavel. Elas
ndo garantem que a solucao encontrada seja a solugdo G6tima e nem quao proximo
dessa solucgéo ela esta. (SOUZA, 2011, p. 2)

Estes métodos sédo utilizados para resolver problematicas complexas onde uma boa
solucdo ja é suficiente, ao invés de uma solucao 6tima absoluta, a qual s6 poderia

ser encontrada apdés um gigantesco esforco computacional. (SOUZA, 2011, p. 2)

Assim, serdo apresentados alguns métodos heuristicos comumente utilizados.

4.1 ALGORITMOS EVOLUTIVOS

7

O principio béasico de um algoritmo evolutivo é sempre o mesmo: dado uma
populacéo inicial de individuos solucdes, eles sédo expostos ao processo de selecao

natural, desencadeado por pressdes ambientais que favorecem as melhores
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solugbes encontradas. Estas melhores solugbes gerardo uma nova populacéo,
através de processos de recombinacdo e/ou mutacdo, e o processo de selecao
natural ocorrera novamente. (GABRIEL; DELBEM, s.d., p.1-2)

Trés tipicas abordagens independentes de algoritmo evolutivos sdo o algoritmo
genético, a programacao evolutiva e as estratégias evolutivas. (GABRIEL; DELBEM,
s.d., p.1)

4.1.1 Algoritmo Genético

Almeida (2016, p. 33), assim como outros autores, sugere a utilizagdo do algoritmo
genético para reduzir as perdas de poténcia ativa de um alimentador analisado. Al-
Sabounchi (2011, p. 45, traducdo nossa) também faz mencdo a este método em
estudos anteriores para reduzir as perdas do alimentador, embora mencione que,

mesmo sendo eficaz, 0 método é custoso em processamento.

O algoritmo genético se baseia em uma analogia com 0 processo evolutivo natural
para resolver problemas onde, a partir de um conjunto inicial aleatério (populacéo
inicial) de solucdes (individuos) em potencial e uma funcédo de aptiddo ou fitness, &
possivel avaliar qualitativamente os individuos desta populacdo, de forma a
encontrar os que possuem as melhores caracteristicas (genes) para resolver o
problema. (SANCHO CAPARRINI, 2018, traducao nossa)

Partindo da populagéo inicial gerada aleatoriamente, a funcao fitness avalia cada
solugéo, dentre os quais muitos ndo servirdo para resolver o problema. Contudo,
alguns podem comprovar que possuem alguma caracteristica genética que
demonstra certa capacidade para resolvé-lo. Estes individuos sdo classificados com
maior relevancia pela fithess e sdo conservados para que possam se reproduzir
entre si e gerar novos individuos que podem herdar, dos individuos solucdes
originais, as caracteristicas genéticas consideradas boas para a solu¢cdo do
problema. (SANCHO CAPARRINI, 2018, tradu¢do nossa)
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Durante o processo de reproducdo podem ser realizadas alteracdes aleatérias nos
genes que compde os novos individuos. Estas alteragfes representam as mutacdes
genéticas que cada nova geracdo possuira, ou seja, caracteristicas genéticas
diferentes das que compunham os dois individuos que o originaram. (SANCHO
CAPARRINI, 2018, traducdo nossa)

ApOs o0 processo, tem-se uma nova geracdo de individuos compostas pelos
descendentes dos individuos solu¢cbes da populacao original que foram classificados
como os melhores pela funcdo fitness e sobreviveram para se reproduzir. Esta nova
populacdo passara pelo mesmo processo de avaliacdo pela funcdo aptiddo e
reproducdo dos melhores para criar uma nova geracdo com caracteristicas
genéticas ainda melhores para resolver o problema. (SANCHO CAPARRINI, 2018,

traducao nossa)

Este processo evolutivo continuard de maneira ciclica até que o critério de parada

seja alcancado. Na Figura 15 € mostrado o processo evolutivo ciclico do algoritmo

genético.
Figura 15 — Esquema do Ciclo Evolutivo no Algoritmo Genético
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FONTE: SANCHO CAPARRINI, 2018.

Embora parecam nao intuitivos, os algoritmos genéticos, mesmo que baseado na

aleatoriedade de geracdo de possiveis solugcbes, mostraram ser um método de
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solugcéao de problemas poderoso e que possui um enorme éxito ao trazer resultados
muito proximos da solugcéo 6tima absoluta. (SANCHO CAPARRINI, 2018, traducéo

nossa)

4.1.2 Programacao Evolutiva

A programacao evolutiva também utiliza como base a evolugéo natural para solugao
de problemas, entretanto, diferentemente do algoritmo genético, a geragdo de novos
individuos € realizada somente através da mutacdo, ou seja, € um processo de
reproducéo considerado assexuado. (GABRIEL; DELBEM, s.d., p. 8)

No inicio do processo, uma populacdo € gerada aleatoriamente e é composta por
individuos que sédo representados por maquinas de estados finitos, cuja estrutura &
apresentada na Figura 16, que realiza o processo de uma sequéncia de simbolos de
entrada que resultara na sequencial mudanca de estado da maquina e em uma
sequéncia de simbolos de saida. (GABRIEL; DELBEM, s.d., p. 8)

Figura 16 — Estrutura de uma Maquina de Estado
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FONTE: CASTRO; VON ZUBER, s.d., p. 5.
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Uma populagdo de maquinas de estados esté sujeita a uma sequéncia de simbolos
observados que representa o ambiente ao qual ela estd exposta. Cada saida é
observada como uma predicdo da proxima entrada, assim, a qualidade da predicéo
€ averiguada ao comparar o valor da saida da maquina ao da entrada seguinte.
(CASTRO; VON ZUBER, s.d., p. 6-7)
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ApOs a avalicdo das predicdes de cada individuo, eles serdo classificados,
qualitativamente, por uma funcédo de custo (payoff), de acordo com a qualidade do
individuo de produzir as saidas esperadas para a solucéo do problema. (GABRIEL;
DELBEM, s.d., p. 8)

Todos os individuos da populacdo se reproduzirdo, assexuadamente, através do
processo de mutacédo, gerando novos individuos. Este processo de mutacdo é
realizado através de mudanca de um simbolo de saida, mudanca de uma transicéo
de estado, acréscimo de um novo estado, na remocdo de um estado existente ou na
mudanca do estado inicial. (CASTRO; VON ZUBER, s.d., p.7)

Dentre esses novos individuos e os que compunham a populacdo original, os k-
melhores individuos, de acordo com a classificacdo do payoff, sobreviverdo para
formar a nova populacdo e recomecar o processo. O ciclo sera encerrado quando
um numero maximo de geracbes for atingido ou o resultado for satisfatério.
(GABRIEL; DELBEM, s.d., p. 9)

4.1.3 Estratégias Evolutivas

A estratégia evolutiva € um algoritmo evolutivo que, na sua versdo original,
denominada (1+1)-EE, possui uma populacdo composta por um Unico individuo
formado por diversos genes que representam as diferentes dimensdes do problema
e cada individuo é definido por dois vetores: o primeiro constituido com os valores
das dimensdes do problema e outro constituido pelo desvio padréo destes valores.
(GABRIEL; DELBEM, s.d., p. 9)

A reproducdo é assexuada, baseada no processo de mutacdo, onde este Unico
individuo ir4 gerar somente um Unico novo individuo. O operador de mutagédo é
composto por uma distribuicdo Gaussiana com média zero e pelo desvio padréo do
gene correspondente no individuo original que sofrera alteracdo. O individuo

progenitor e seu descendente competirdo entre si pela sobrevivéncia, sendo que o
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que demonstrar melhor solucdo prevalecer4d para gerar um novo individuo.
(GABRIEL; DELBEM, s.d., p. 9)

Este modelo original possui convergéncia extremamente lenta, assim, foram
desenvolvidos dois novos métodos com maior quantidade de individuos, o (Y,A\)-EE e
(u + A)-EE. No primeiro método fica definido que sempre p progenitores irdo ser
eliminados e A descendentes irdo sobreviver, sem que haja competicdo entre os
novos individuos e os originais. No segundo método havera competicdo entre os [
individuos originais e A descendentes, onde apenas um numero p de individuos
sobreviverédo. (GABRIEL; DELBEM, s.d., p. 9)

O processo de geracdo de novos individuos terd fim ao se atingir um numero

méaximo especificado de geracdes ou se um resultado satisfatorio for encontrado.

4.2 BUSCA TABU

A Busca Tabu é um método heuristico de busca local, explorando as possiveis
solucBes ao se deslocar da solucéo atual para o seu melhor vizinho. Para evitar que
a busca se mova em ciclo retornando para resultados ja avaliados, o algoritmo cria
uma lista tabu contendo os registros reversos dos movimentos mais recentes de
busca ja realizados e que ndo devem ser repetidos. Classicamente, esta lista possui
tamanho fixo, sendo que toda vez que um novo movimento é registrado o mais
antigo deve ser eliminado. (SOUZA, 2011, p. 21)

Dada uma solugéo inicial, o algoritmo ira explorar, a cada iteracdo, um subconjunto
especifico da vizinhanca da solucéo atual. O melhor resultado, segundo a funcéo de
avaliacdo, encontrado neste subconjunto serd a nova solucdo para a iteracao
seguinte, mesmo que ela seja pior que a solucdo anterior. Este critério visa uma

busca com foco além do 6timo local. (SOUZA, 2011, p. 21)

A lista tabu diminui as chances de movimentos ciclicos de busca, contudo, ela pode

impedir movimentos para solu¢gbes nao visitadas anteriormente. Desta maneira, 0
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algoritmo utiliza a funcdo de aspiracdo para retirar, em certas circunstancias, o
carater proibido de um movimento. Sucintamente, caso a funcao aspiracao verifique
gue um movimento tabu pode levar a uma solucdo que seja melhor do que a melhor
solucéo registrada, o algoritmo permitira a realizacdo do movimento. (SOUZA, 2011,
p. 21)

Existem duas regras que interrompem o processo iterativo de um algoritmo de busca
tabu, quando um certo numero maximo de iteracées é ultrapassado sem resultar em
nenhuma melhor solucéo do que a ja encontrada; ou quando a solucdo étima atinge
um limite inferior conhecido. (SOUZA, 2011, p. 21) Na Figura 17 é explicitado o

algoritmo geral de uma busca tabu.

Figura 17 — Algoritmo Geral de uma Busca Tabu

procedimento BT(f(.), N(.), A(.).|V|, fin, |T| BT maz, s)

1 8"+ s {Melhor solucao obtida até entao}

2 Tter + 0 {Contador do ntamero de iteragdes}

3 Melhorlter < 0; {Iteragio mais recente que forneceu s*}

4 T+ 0 {Lista Tabu}

5 Inicialize a fungao de aspiracio A;

6 enquanto (f(s) > fmin € Iter — MelhorIter < BT'max) faga

7 Iter « Iter +1;

8 Seja 8" < s @ m o melhor elemento de V' C N(s) tal que
0 movimento m ndo seja tabu (m € 1) ou
s" atenda a condicio de aspiracio (f(s") < A(f(s)));

9 Atualize a lista tabu 17

10 54+ &'

11 se (f(s) < f(s")) entdo

12 §* — s

13 Melhorlter «+ Iter;

14 fim-se;

15 Atualize a funclo de aspiragio A;

16 fim-enquanto;

17 s « s*;

18 Retorne s;

fim BT,

FONTE: SOUZA, 2011, p. 22.

4.3 COLONIA DE FORMIGAS

E outro método heuristico que simula o comportamento de um conjunto de formigas
gue agem de forma cooperativa para solucionar um problema de otimizagédo. Esta
cooperacdo € dada fazendo uso de feromdénios que cada formiga deposita ao

realizar um movimento no espaco de busca. (SOUZA, 2011, p. 43)
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Em suma, inicialmente, uma colonia de formigas realiza o seu movimento de forma
assincrona e concorrente pelo espaco de busca. Este movimento é baseado nas
trilhas de feroménios e informacdes heuristicas. Ao realizarem seu percurso, elas
construiram novas solucfes para o problema em questéao, neste processo, a formiga
faz uma avaliacdo da solucao, estando ela em processo de criacdo ou ja finalizada,
e deposita uma trilha de feromdnio nas conexdes e componentes utilizados para
gerar a solucdo. Esta trilha servira como guia para as buscas seguintes de outras
formigas. (SOUZA, 2011, p. 43-44)

Esta trilha deixada no caminho que levou até a geracdo de boas solucdes sofrera
um processo de evaporacdo com o tempo, ou seja, a diminuicdo da quantidade de
feromobnios presentes. Este procedimento tem como objetivo o “esquecimento” de

uma rota antiga para incentivar a criagao de novas rotas. (SOUZA, 2011, p. 44)

O processo terminara quando, apdés um numero maximo de iteracdes, ndo ocorrer
nenhuma alteracdo na melhor solu¢cdo encontrada. Na Figura 18 € apresentado o

algoritmo geral da técnica de col6nia de formigas. (SOUZA, 2011, p. 45)

Figura 18 — Algoritmo Geral de uma Colbnia de Formigas

procedimento ColoniaFormigas
1 Seja @ e I'y constantes;

f* 4+ oo;
2 Faca Al'j; « 0 e I'y; « I'y para todo arco (i, j);
3 Para (cada formiga k=1,--- ,m) faca

(a) Selecione a cidade inicial para a k-ésima formiga
b) Obtenha uma rota R* para cada formiga k
¢) Seja L* o comprimento da rota R*
d)se ( L¥ < f* ) entdo s* « R¥ e f* « f(s)
e) Calcule a quantidade de rastro deixado pela formiga k:
se (arco (i,j) pertence i rota B¥)
entio ATE + dy; x Q/L*
sendo A%, + 0
fim-se

(f) Faca AT';; < ALy; + AT

(
(
(
(

4 fim-para;

5 Facalyj « (1—p) x Ty + ATy VYV (i,7)

6 sec (a melhor rota s* ndo foi alterada nas tltimas TterMaz iteracoes)
7 entdo PARLE: s* & a melhor solucio
8

9

fi

senao Retorne ao Passo 3
fim-se
m ColoniaFormigas;

FONTE: SOUZA, 2011, p. 45.
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4.4 BUSCA EXAUSTIVA

E um método heuristico de otimizacdo extremamente bruto que consiste numa
busca completa de todas as soluc¢des possiveis, com o objetivo de se encontrar o

otimo universal dentre estas solucdes.

O funcionamento dele é bem simples: definindo uma problematica, o método testara
todas as solugbes conhecidas para o problema, fazendo o registro constante da
melhor solugéo encontrada. Ao encerrar o processo, como a busca verificou todas
as possiveis solucdes, € garantido que o resultado retornado como a solucéo 6tima

€ de fato o 6timo universal do problema.

O processamento computacional para esses tipos de busca, dependendo do
problema que se deseja solucionar, pode ser extremamente custoso, sendo
aconselhavel que se faca uso de restricbes na solucédo para diminuir o universo de

solucdes possiveis onde as buscas serdo realizadas.
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5 METODOLOGIA

A proposta do presente estudo € desenvolver variagcbes de um algoritmo para a
alocacédo otimizada de unidades geradoras distribuidas em um alimentador de
distribuicdo primério, visando atender uma funcdo objetivo de otimizacdo de um

parametro especifico do sistema.

No caso deste estudo em particular, os parametros analisados sado a perdas de
poténcia ativa do alimentador. Assim, nesta secdo, sera apresentada toda a
metodologia utilizada para definir tanto os pontos de conexdo dos geradores
distribuidos, quanto a poténcia injetada nos mesmos, para que as perdas da linha

sejam levadas a vizinhanca do minimo 6timo.

Primeiramente, antes de se apresentar a metodologia em si, devem ser definidas as

restricbes presentes no estudo.

5.1 RESTRICOES

As principais restricdes do projeto sédo pontuadas e discutidas abaixo:
a) Parametros Analisados

Embora as técnicas de alocacdo permitam avaliar func6es multiobjetivos de
otimizagdo, como, por exemplo, a alocacédo de geradores visando melhorar o perfil
de tensdo; reduzir custos de operacdo; e perdas de poténcia ativa do sistema em
geral, este estudo, como ja discutido, se restringira a desenvolver um algoritmo de
alocacao de gerador, tendo como Unico parametro avaliado as perdas de poténcia
ativa do sistema. Todavia, uma expansdo futura do estudo para atender
multiobjetivos de aperfeicoamento € considerada e sera formalmente explicitada nas

conclusdes.
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b) Tecnologia de Geracéao Distribuida e Fluxo de Poténcia

A tecnologia de GD utilizada sera a fotovoltaica, que possui grande sazonalidade em
sua producédo energética, tanto durante um mesmo dia, quanto durante os diferentes
meses do ano. Porém, para o estudo, sera considerada uma geracdo média
constante diaria das unidades fotovoltaicas equivalente a quantidade de energia

gerada pela unidade durante o dia.

A demanda de energia do alimentador, que também possui grande variacdo durante
as horas de um dia, estara, igualmente, baseado neste mesmo conceito médio. Na
Figura 19 é explicitado o conceito de uma geracdo solar média diaria, a qual é

equivalente, em quantidade de energia, a geracao variavel diaria da matriz.

Figura 19 — Geracao Diaria Média e Variavel de uma Matriz Solar
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FONTE: SIMOES, 2015.

Também vale ressaltar que serdo abstraidas todas as perdas e parametros internos
das unidades de GD, como as perdas no inversor, perdas no cabeamento, sistemas
de controle e perdas de geracdo. Ademais, os valores de poténcia inseridos na rede

apresentadas no estudo corresponderdo as poténcias de saida dos inversores.
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Ao final do projeto sera apontada a possibilidade de futuro desenvolvimento do
estudo para abranger a sazonalidade de geracdo e carga do sistema além dos

parametros internos das unidades de GD.

c) Utilidade

Vale ressaltar que a otimizacdo do sistema é desenvolvida do ponto de vista do
detentor da rede de distribuicdo, dessa maneira, para o caso de uma implantacao de

um sistema de GD em um alimentador existem duas possibilidades:

1. O detentor das unidades geradoras também € o detentor da rede de
distribuicdo, ou seja, ele esta livre para alocar suas unidades geradoras
em qualquer ponto da rede definido como ideal para cumprir seu objetivo.
(RUEDA-MEDINA et al., 2013, p. 2, traducéo nossa)

2. As unidades geradoras ndo pertencem ao detentor da rede, assim sendo,
o detentor da rede pode incentivar que os pontos de geracdo sejam
alocados em locais considerados apropriados para a otimizacdo do
sistema. (RUEDA-MEDINA et al., 2013, p. 2, tradug&o nossa)

Embora o segundo caso seja muito mais frequente em uma rede de distribuicdo
convencional, existem casos em que o detentor da rede e da unidade de GD €é o
mesmo, por exemplo, nas redes de distribuicdo internas de grandes companhias e
nos campus de universidades. Mesmo para 0 segundo caso, 0 estudo possui
validade como forma de incentivo e direcionamento. Por exemplo, para um caso da
Prefeitura de uma cidade que desejar instalar pontos de geracdo distribuida para
diminuir os custos de iluminagcédo publica, o detentor da rede de distribuicdo pode

indicar os melhores pontos na rede para que as unidades sejam instaladas.

Neste estudo, a simulacdo é baseada no primeiro caso mencionado acima, em que

o detentor das unidades de geracéo e da rede é o mesmo.
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d) Rede de Distribuicdo e Demanda

A rede de distribuicdo considerada no estudo é trifasica com caracteristicas fisicas
idénticas, além de demanda constante e equilibrada entre as fases. E considerado
que a primeira barra da rede est4 conectada diretamente a uma subestacdo ou a um
regulador de tenséo. Devido ao tamanho reduzido, as impedancias matuas entre as
fases e as impedancias em paralelo da linha serdo desconsideradas no fluxo de

poténcia.

Assim, a rede trifasica pode ser reduzida em uma rede monofasica simples contendo
somente a impedancia de linha série e com tensdo na primeira barra constante e

fixada no valor nominal do sistema.

5.2 SOLUCAO DO PROBLEMA

A metodologia de solucdo do problema € dividida em quatro etapas principais: o
levantamento das caracteristicas da rede que sera utilizada para analise; a
realizacdo do fluxo de poténcia; o calculo de perdas de poténcia ativa do
alimentador; e a aplicacdo dos algoritmos de alocacdo otimizada para definir os
pontos de conexdo e niveis de geracdo ideais das unidades de GD para

minimizacdo das perdas do sistema.

5.2.1 Rede de Distribuicao

Para realizar o processo de alocagéo 6tima das unidades geradoras, as primeiras e
mais importantes informacfes necessarias sdo as caracteristicas fisicas e
operacionais da rede de distribuicdo sobre a qual sera feita a analise.

O alimentador utilizado é radial trifasico de 34 barras, com demanda média
constante durante todo o dia e equilibrada entre as trés fases. Salienta-se que as

impedancias em paralelo e matuas sédo desconsideradas, sendo entdo apreciadas
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somente as impedancias série de linha. O esquema do alimentador utilizado é

observado na Figura 20.

Figura 20 - Configuracdo da Rede de Distribuicdo Primaria
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FONTE: CHIS; SALAMA; JAYARAM, 1997, p. 227.

Na Tabela 2 estdo apresentados os dados fisicos e operacionais do alimentador,
enquanto que, no Gréfico 4, sdo mostradas as demandas ativas de consumo em

cada barra.

Tabela 2 - Dados da Rede de Distribuicao

1 0 0 - - -
2 230 142.5 0.195 0.08 0.6
3 0 0 0.195 0.08 0.55
4 230 142.5 0.299 0.083 0.55
5 230 142.5 0.299 0.083 0.5
6 0 0 0.299 0.083 0.5
7 0 0 0.524 0.09 0.6
8 230 142.5 0.524 0.09 0.4
9 230 142.5 0.524 0.09 0.6
10 0 0 0.524 0.09 0.4
11 230 142.5 0.524 0.09 0.25
12 137 84 0.524 0.09 0.2
13 72 45 0.524 0.09 0.3
14 72 45 0.524 0.09 0.4
15 72 45 0.524 0.09 0.2
16 13.5 7.5 0.524 0.09 0.1
17 230 142.5 0.299 0.083 0.6
18 230 142.5 0.299 0.083 0.55
19 230 142.5 0.378 0.086 0.55

FONTE: Producéo do préprio autor.



20 230 142.5 0.378 0.086 0.5
21 230 142.5 0.378 0.086 0.5
22 230 142.5 0.524 0.09 0.5
23 230 142.5 0.524 0.09 0.5
24 230 142.5 0.524 0.09 0.6
25 230 142.5 0.524 0.09 0.4
26 230 142.5 0.524 0.09 0.25
27 137 85 0.524 0.09 0.2
28 75 48 0.524 0.09 0.3
29 75 48 0.524 0.09 0.3
30 75 48 0.524 0.09 0.3
31 57 34.5 0.524 0.09 0.3
32 57 34.5 0.524 0.09 0.4
33 57 34.5 0.524 0.09 0.3
34 57 34.5 0.524 0.09 0.2

FONTE: Producéo do préprio autor.

Gréfico 4 — Demanda Ativa de Consumo do Alimentador por Barra
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FONTE: Producéo do préprio autor.

54

Também € importante explicitar os valores bases de tenséo e poténcia do sistema,

0S quais sao, respectivamente, 11 kV e 10MVA.
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Todas essas informacdes servirdo para dar-se inicio & proxima etapa, que consiste
na analise do fluxo de poténcia da rede visando calcular seus valores de perdas de

poténcia ativa.

5.2.2 Fluxo de Poténcia

O fluxo de poténcia é composto por equacdes algébricas ndo-lineares, dessa forma,
faz-se necessério utilizar métodos de resolucdo destes tipos de equaches
algébricas. Alguns métodos comumente utilizados sdo o Gauss-Seidel, Newton-
Raphson, Quase-Newton e Backward-Forward. (RUEDA-MEDINA, s.d.)

Todos os métodos mencionados séo iterativos, ou seja, sdo métodos que, a partir de
um valor inicial pré-definido ‘x%’, realizam-se varias operacées algébricas a fim de se
calcular um novo valor de entrada ‘x!’ para o sistema. O novo valor calculado é
realimentado como entrada no sistema e 0 processo se repetira por mdultiplas
iteracOes até que um valor de tolerancia minimo entre a diferenca dos dois ultimos
valores calculados seja atingida. O método iterativo é explicitado matematicamente

na equacao abaixo.

Ax=Dhb (2
A=M+ N (3)

Sendo ‘A’, ‘M’ e ‘N’ uma matriz (w,y); sendo ‘x’ um vetor (y,1); sendo 'b’ um vetor
(w,1); sendo ‘w’ e ‘y’ niumeros naturais; e sendo ‘M’ invertivel, substituindo a

equacao (3) na (2), tem-se:

(M + N).x=b (4)
x=M1b-—M1Nx )

Dessa forma, para um valor inicial pré-definido x©’, a equacdo do método iterativo

é:
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xtD =M1 p— M1 N.x® (6)

As iteracdes se repetiram até que o seguinte critério seja atendido:

xUtD) _ x( < ¢ (7)

Onde ‘e’ é a tolerancia minima definida para o método. (METODOS..., acesso em:
10 nov. 2018)

O método utilizado para este estudo foi o Backward-Forward, cujo equacionamento

matematico € mostrado a seguir.

Em um sistema radial com ‘B’ barras, para toda barra destino ‘n’, a jusante, existe
somente uma unica barra origem ‘m’, a montante, na rede de distribuicdo. Desta
maneira, para que o calculo do fluxo de poténcia tenha inicio, primeiramente, define-
se o valor de tolerancia minimo ‘e’, que, neste caso, foi definido em 107°; e, ao
receber o valor base de tenséo e poténcia, ‘V,’ e ‘S,’, respectivamente, calculam-se

os valores de base para impedéancia e corrente pelas seguintes formulas:

Vi (8)
z,=3
[ o= _Sb 9)
T v,V3

Em seguida, recebe os valores de demanda de cada barra e de impedancias de
cada ramo do alimentador e converte-0os para 0s seus valores em pu através das

seguintes equacoes:

P = Zm,n (10)
mn Zb
Sn=Pn+JjQn (11)
s (12)
sht ==
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Com os valores em pu de demanda das barras e impedéancia de linha, define-se o
valor inicial ‘E,EO)’ para tensdo e angulo em todas as barras do alimentador, que, por

padrao, é definido como 1/0° pu.

Tomado um valor inicial da-se inicio as iteracdes, propriamente ditas. Toda iteracéo
seguira o mesmo conjunto de equacdes. Primeiramente, se calculam os valores de
corrente injetada em cada barra do alimentador, a partir dos valores de tenséao das
barras calculados na iteracdo anterior e da demanda de cada barra segundo a

equacao abaixo:

W Spmu (13)
in (k—1)
E by,

Apos, se calculam os valores de corrente de fluxo em cada ramo do alimentador. A
corrente que flui pelo ramo com origem na barra ‘m’, a montante; para a barra ‘n’, a
jusante, é dada pela soma da corrente injetada na barra ‘n’ com a somatoria das
correntes de fluxo dos ramos que possuem a barra ‘n’ como origem. Esse célculo é
feito sempre a partir das ultimas barras do alimentador, as localizadas mais a

jusante, em direcdo a primeira barra do mesmo, a localizada mais a montante,

conforme Figura 21.

Figura 21 — Divisdo de um Alimentador em Camadas de Posicionamento

Camada 1

Camada 2

Camada 3

FONTE: RUEDA-MEDINA, s.d.
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Assim, sendo ‘L’ o conjunto das barras que possuem ‘n’ como barra origem, a

corrente de fluxo é calculada pela seguinte férmula:

[

fm,n

Y s

lel

Com o calculo das correntes de fluxo em cada ramo do alimentador sdo definidos os
novos niveis de tensédo das barras da rede. Esse calculo é realizado subtraindo a
tensdo na barra origem ‘m’, a montante, pela queda de tensdo no ramo que a
conecta a barra destino ‘n’, a jusante.

Este calculo é realizado no sentido contrario do calculo das correntes de fluxo,
comecando pela primeira barra do alimentador em direcdo as suas ultimas barras.
Lembrando que, por definicdo, a primeira barra estd conectada a uma subestacdo
ou a um regulador, de modo que a tensédo nela sempre sera a nominal com angulo
zero, independentemente de quantas iteracdes ocorram. Assim, o calculo das novas

tensdes de barras é dado por:

mn fm,n
Onde ‘Elﬁ’f’ sera sempre igual a 1/0° pu.

A Ultima etapa do método iterativo € verificar se a tolerancia maxima foi respeitada.
Para isso, com os valores calculados de tensdo e de corrente injetada em cada
barra, calculam-se as respectivas demandas de cada barra e verifica-se a diferenca

desse valor com as demandas ja conhecidas de cada barra.

Caso a diferenca de demanda ativa e a de demanda reativa de cada barra do
sistema sejam menores ou iguais a tolerancia especificada, a iteragdo terminara e os
valores de tensdo, a corrente injetada e a corrente de fluxo, calculados nessa ultima
iteracdo, serdo usados para o calculo das perdas no alimentador. Caso contrario, 0s
niveis de tenséo das barras, calculados nessa iteracdo, servirdo como entrada para

o calculo das correntes injetadas da iteracao seguinte e o ciclo iterativo recomecara.
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5.2.3 Perdas de Poténcia Ativa
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(16)
(17)
(18)
(19)

Finalizado o fluxo de poténcia e tendo dominio sobre os valores de correntes de

fluxo e impedéancia série em cada ramo do alimentador, ser4 dado inicio ao célculo

de perdas do alimentador. O célculo € bem simples e é dividido em duas etapas:

a) Calculo das Perdas em Cada Ramo:

O célculo das perdas de poténcia ativa em cada ramo é feito ao multiplicar a

resisténcia do ramo pelo quadrado do modulo da corrente de fluxo deste ramo.

Zm,n = ant,ln'zb
Zm,n = Rm,n +J. Xm,n
IFm,n = Ifm,n. Ib
2
P.,.= Rmnn |1Fm’n|

b) Calculo das Perdas Totais:

(20)
(21)
(22)
(23)

Feito o calculo das perdas em cada ramo, as perdas de poténcia ativa totais do

alimentador sdo dadas pela somatéria direta das perdas em todos os ramos do

alimentador.

(24)
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O calculo das perdas totais do alimentador servira de referéncia para a andlise
qualitativa em todos os algoritmos de alocacdo otimizada que sao utilizados neste
estudo. Portanto, a Udltima etapa do mesmo €, justamente, a utilizacdo destes

algoritmos para apontar a localizacdo mais adequada dos geradores distribuidos.

5.2.4 Algoritmos de Alocacao Otimizada

No referido estudo, para meios de comparacao, foram utilizados quatro métodos
diferentes de alocacédo de pontos de geracédo distribuida. O primeiro € denominado
Método Exaustivo, que consiste na busca completa de todas as possibilidades de
arranjo das unidades de GD para encontrar o ponto 6timo. Os outros trés fazem uso
de algoritmos genéticos, técnica de otimizacdo que se baseia nos principios

evolutivos de Charles Darwin para alcancar uma funcéo objetivo.

Todas as trés técnicas que utilizam o conceito de algoritmo genético possuem uma
mesma limitagdo de geracdo por ponto de conexdo. A diferenga entre elas esta nas
limitacbes complementares impostas. A primeira possui limitacdes fisicas de
guantidades de pontos de geracao; a segunda possui tanto limitacdes fisicas, quanto
no valor total de geracdo; e a terceira tratara de um método misto com duas
otimizacbes em série. A primeira etapa de otimizacdo possui limitagdes no valor total

de geracédo e a segunda etapa possui, adicionalmente, limitacdes fisicas.

Cabe explicitar, no momento, que a limitacdo de geracdo por ponto de conexao
comum a todos os trés metodos baseado em algoritmo genético, para este estudo,
foi definida em 50% da demanda ativa da rede analisada, que possui o valor de

4.636,5 kW. Cada método seré apresentado mais afundo no decorrer desta secao.

5.2.4.1 Método Exaustivo

O Meétodo Exaustivo é 0 mais simples de todos, contudo, € o0 menos pratico e,

dependendo do tamanho da rede e quantidade de pontos de geragao, pode ser o
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mais trabalhoso processualmente. Ele consiste em uma busca completa para
alocacdo de unidades de GD, testando todas as possibilidades existentes de
configuracdo do sistema, a partir de alguns parametros pré-definidos, com o objetivo

de encontrar a configuracéo otima.

Embora bruto e com a necessidade de limitagcdes no numero de pontos de geracao,
no valor total de geracdo e na geracdo por ponto de conexdo, este método tem a
vantagem de retornar a configuracdo 6tima absoluta, dado que ele testara todas as

configuragBes possiveis para um determinado caso.

Para que possa ser feita uma comparacao entre o Método Exaustivo e os demais,
ele possuira a mesma limitacdo de 50% da demanda ativa na geracao por ponto de
conexdao, que é aplicada aos demais métodos utilizados. Adicionalmente, a geracao
total das unidades acopladas também estara limitada, tendo que, obrigatoriamente,

abranger 50% da demanda ativa do alimentador.

Antes de utilizar o método exaustivo, devem ser definidos todos os parametros de
limitacdo e estes devem respeitar as limitagdes gerais mencionadas. Assim, ficam
pré-definidos a quantidade de pontos de geracdo utilizados, a geracdo de cada um
desses pontos, que deve ser menor ou igual a 50% da demanda ativa e sua
somatoria deve se igualar a 50% da demanda ativa. Um exemplo seria encontrar a
configuracéo 6tima no alimentador para 3 pontos de geracdo com niveis de geracao
distribuidos em 20%, 30% e 50% da geracao total que € igual a 2.318,25 kW (50%

da demanda ativa do alimentador).

Neste estudo a configuracdo oOtima realizada foi para somente um uUnico ponto de
geracao, cujo nivel € de 100% da geracao total que equivale a 50% da demanda

ativa do sistema.
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5.2.4.2 Métodos com Algoritmo Genético

Antes de se discutir cada um dos meétodos individualmente, cabe apresentar 0s
parametros e as definicbes do processo de otimizacdo com algoritmo genético que é

comum aos trés métodos.

Todos o0s processos com algoritmo genético seguirdo o mesmo esquema processual
apresentado na Figura 22, no qual uma geracao aleatéria inicial € criada. Em
seguida, € avaliada pela funcéo fithess e depois € verificado se o critério de parada
foi atingido; caso nao tenha, alguns individuos da populacdo original séo
selecionados para realizacdo do processo de crossover, sendo que a quantidade
desses individuos selecionados dependera do fator de crossover. Apos este ultimo
procedimento, os individuos ndo selecionados para o crossover sofrerdo um
processo de mutacdo aleatéria, baseado em uma distribuicdo Gaussiana com média

zero, com o intuito de diversificar as possiveis solu¢cdes do problema.

Por fim, todos os novos individuos serdo avaliados pela funcdo fithess e seréo
determinados quais dentre 0s antigos e 0s novos possuem as melhores
caracteristicas, de acordo com a avalicdo realizada, e sobreviverdo para compor a
proxima geracdo. Sera, novamente, verificado o critério de parada e, se alcancado, o
melhor individuo da nova geracdo serd a solucdo do problema, caso contrario, o

processo se repetira.



Figura 22 — Fluxograma de Operagéo do Algoritmo Genético
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Na Tabela 3 estdo apresentados alguns dos principais parametros processuais

utilizados no algoritmo genético.

Tabela 3 — Dados do Processo de Otimizagdo do Algoritmo Genético

FONTE: Producéo do préprio autor.

200
0.8

100 x N° de Variaveis

Todos os processos serdo restringidos de acordo com as limitagdes impostas em

cada um dos métodos, por exemplo, se foi restringido que a soma das geracdes de

todos os pontos de geracdo serda 50% da demanda ativa, qualquer novo individuo

solucgéo criado, tanto por mutagdo como por crossover, deve respeitar a restricao.

Para concluir, cabe comentar que todos os métodos possuem uma mesma restricao,

onde cada ponto de geragcdo deve injetar no maximo 50% da demanda ativa da

rede. Para que solucbes que descumpram tal restricdo ndo sejam escolhidas, foi

implementado um valor de penalidade nas fungdes fithess que se soma ao valor de

perdas do alimentador. Este valor é zero caso a restricdo seja cumprida e aumenta



64

linearmente quanto mais a geragdo ultrapassa o limite. No Gréfico 5 é mostrado o
aumento do valor de Penalidade que € adicionado ao valor das perdas, ao passo
que, a geracdo em um unico ponto ultrapassa o limite definido de 50% da demanda

ativa do alimentador.

Gréfico 5 — Penalidade nas Perdas em Relagdo a Razao da Geragdo no Ponto de Conexdo com a

Demanda Ativa
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FONTE: Producéo do proprio autor.

A seguir serdo apresentadas as particularidades de cada método que se diferenciam

entre si pelas suas funcdes fithess e restricdes particulares.

5.2.4.2.1 Método com Restricdo na Quantidade de Pontos de Geracéo

Neste método ha somente a restricdo na quantidade de pontos de geragdo, que
devem ser definidos previamente. Definindo ‘ng’ como o numero de pontos de
geracdo distribuida que se deseja instalar no alimentador, cada individuo solucéo do

algoritmo genético sera composto por ng + 4.ng genes (ou variaveis).

Os ‘ng’ primeiros genes possuem a restricdo de serem sempre inteiros, podendo
variar de ‘1’ a ‘B’, sendo ‘B’ 0 numero de barras do alimentador. Os ‘4.ng’ genes

seguintes sao inteiros, podendo tomar o valor ‘0’ ou ‘1’ e cada agrupamento de 4
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genes definira o estado de geracdo de cada unidade de GD conectado a um ponto

de geracéo. Estes estados sao definidos de acordo com a Tabela 4.

Tabela 4 — Estado de Geracdo em um Ponto de Conexao no Alimentador

0000 0.00% 0.00%
0001 12.50% 6.25%
0010 25.00% 12.50%
0011 37.50% 18.75%
0100 50.00% 25.00%
0101 62.50% 31.25%
0110 75.00% 37.50%
0111 87.50% 43.75%
1000 100.00% 50.00%
1001 112.50% 56.25%
1010 125.00% 62.50%
1011 137.50% 68.75%
1100 150.00% 75.00%
1101 162.50% 81.25%
1110 175.00% 87.50%
1111 187.50% 93.75%

FONTE: Producéo do préprio autor.

Para os pontos de conexdo com estado de geragcdo maior que 100% do limite de

geracado determinado séo aplicadas as penalidades descritas anteriormente.

Neste método, embora haja limites nos pontos de conexao, ndo hé restricdes quanto

ao valor total de poténcia injetada no alimentador, assim, embora cada PC néo

possa injetar, individualmente, mais de 100% do limite, todos os PC’s somados

podem injetar valores maiores que o limite.

No presente estudo foram feitas otimizacdes de alocacado para o alimentador com 1

a 10 pontos de geragdo. Na Figura 23 é exemplificada uma solucdo de alocacdo

Otima para quatro pontos de geracao.
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Figura 23 — Exemplo de Solugdo Apresentada pelo Primeiro Método para 4 Pontos de Geragédo
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FONTE: Producéo do préprio autor.

5.2.4.2.2 Método com Restricdo na Quantidade de Pontos de Geracgao e

Geracéao Total

O segundo método é analogo ao primeiro, tendo como diferencial somente a
restricdo adicional de geracdo total das unidades de GD. Ou seja, além de cada
ponto de conexdo dos geradores ndo poder injetar mais de 100% do limite de
geracdo, a somatoria da injecdo de poténcia de todos os PC’s devera ser

equivalente a este limite.

Desta forma, o nimero de genes de um individuo e o valor que cada um deles pode
tomar sdo os mesmos do método anterior, o diferencial € que a somatoria dos
agrupamentos de 4 genes que determinam os estados de geracdo de um ponto de
conexdo de GD deve ser, obrigatoriamente, igual ao estado ‘1000’ que equivale a
100% do limite.

Neste método, também, foram realizadas alocacdes 6timas com 1 a 10 pontos de
geracdo. Na Figura 24 é apresentado um exemplo de individuo solu¢do para uma

configuracdo com 3 pontos de geracéao.

Figura 24 - Exemplo de Solucao Apresentada pelo Segundo Método para 3 Pontos de Geragao
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FONTE: Producéo do préprio autor.
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5.2.4.2.3 Método Misto

O terceiro e ultimo método de alocacdo otimizada € o mais diferente dos trés e
consiste em duas aplicacfes de algoritmos genéticos diferentes em série. A primeira
etapa possui somente a restricAio de geracdo total das unidades de GD no
alimentador apresentada no método anterior. A segunda etapa também possui esta
restricdo com o adicional de duas outras restricbes: a de quantidade de pontos de

geracao e localizagdo dos mesmos.

A primeira etapa é aplicada dando total liberdade para o algoritmo alocar geradores
em quantas barras ele achar melhor, desde que respeitando que a geracdo de cada
PC nado pode ser maior que o limite e que a geracao total das unidades de GD no

alimentador deve ser igual ao limite, ou seja, 50% da demanda ativa do alimentador.

O resultado desta etapa, muito provavelmente, serd uma solucdo com pontos de
geracdo em todas as barras do alimentador, cuja somatéria de todas as suas
geracgdes devera ser 100% do valor definido como limite. Entretanto, algumas barras
possuirdo maior geracdo que outras, de forma que podemos definir,
qualitativamente, qual a relevancia de cada barra para alcancar a funcéo objetivo de
minimizagdo das perdas de poténcia ativa totais do alimentador. Na Figura 25

observa-se um exemplo de solucdo para a primeira etapa deste Gltimo método.

Figura 25 - Exemplo de Solucdo Apresentada pela Primeira Etapa do Terceiro Método
, pel | pc2 | pc3 | pcd |  pe2l | pc22 pc23 pe2d4 pe25  pe26 pe3l pe32 pc33  pc34
I 1 I 1 T 1 1

[ 0.0000] 0.0248] 0.0231] 0.0245] ... [0.0254] 0.0595] 0.2346] 0.0258] 0.0255] 0.1799] ... |0.0254f0.0272] 0.0262] 0.0335

Restrigdo | |
1-100%

FONTE: Producéo do proprio autor.

E baseado neste principio que a segunda etapa ird operar. Primeiramente, faz-se
necessario definir as barras de maior relevancia para a otimizagdo, que neste estudo
serdo consideradas todas as barras com geracéao igual ou superior a 75% da injecéo

de poténcia do ponto de geracdo com a maior contribuicao.

Assim, tendo definido quais e quantas barras sdo consideradas relevantes para se

chegar ao objetivo final da otimizacdo, a segunda etapa acontecera por um método
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semelhante ao segundo método, porém o algoritmo genético sé definird os estados
de geracdo de cada ponto de conexao, pois estes pontos ja foram definidos na etapa
anterior. Desta maneira, deve-se frisar que, nesta etapa, cada PC n&o pode gerar
mais do que o limite pré-definido, assim como em todos 0s outro métodos
realizados; e a somatéria dos estados de geracao em todos os pontos de conexao
deve ser igual ao estado 1000, assim como o segundo método.

Por fim, na Figura 26 apresenta-se um exemplo de solucdo da segunda etapa do

terceiro e ultimo método.

Figura 26 - Exemplo de Solucdo Apresentada pela Segunda Etapa do Terceiro Método
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FONTE: Producéo do proprio autor.

Na proxima secao serdo apresentados e discutidos todos os resultados de todos os

quatro métodos e, por fim, estes resultados serdo comparados entre si.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secéo serdo apresentadas as solugdes encontradas pelos quatro métodos
utilizados para a alocacao otimizada de geracao distribuida no alimentador de 34
barras. Os resultados individuais de cada método seréo posteriormente comparados

e discutidos entre si.

As discussdes serdo guiadas em trés etapas: a primeira consiste na analise do
alimentador sem a presenca de GD, que servira de base para as outras analises do
estudo; em seguida serdo discutidos os resultados individuais de cada método em
relacdo aos encontrados na etapa anterior; e, por fim, havera a comparagao destes

resultados de forma a identificar quais métodos possuem melhores resultados.

6.1 ALIMENTADOR SEM GERACAO DISTRIBUIDA

Apés definir o alimentador e o seus dados operacionais e técnicos, 0 primeiro passo
da metodologia é realizar o fluxo de poténcia para se calcular as perdas deste

sistema sem a presenca de geracao distribuida.

Desta forma, na Tabela 5 e no Grafico 6 sdo apresentados, respectivamente, as
perdas e o perfil de tensdo do alimentador antes de qualquer interferéncia de

geracéao distribuida.

Tabela 5 — Perdas no Alimentador sem Geracao Distribuida

73,8915
FONTE: Producéo do préprio autor.
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Gréfico 6 - Nivel de Tensdo nas Barras do Alimentador sem Geragéo Distribuida
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As perdas representam 1,59% de toda demanda ativa do alimentador e, analisando
o perfil de tensdo junto com a informacdo de demanda por barra mostrada no
Gréfico 4, podemos inferir que o ramo entre as barras 17 e 27 e 0 ramo entre as
barras 7 e 12 sdo os pontos com maior concentracao de carga no alimentador, o que

explica a queda mais acentuada no perfil de tensdo nesses ramos.

Assim, é de se esperar que as solu¢bes tenderdo a alocar as unidades de GD em
barras presentes em um desses ramos no intuito de diminuir o carregamento e, por
consequéncia, as altas perdas nessas regides. Também, € de se esperar uma
grande melhora nos niveis de tensdo destes ramos caso 0s pontos de geracéo

sejam alocados sobre eles.

6.2 METODO EXAUSTIVO

O método exaustivo realizou uma busca completa de todas as possiveis
configuragcbes para um unico ponto de geracéao entregando 100% da geracédo limite
pré-determinada (50% da demanda ativa das cargas do alimentador). O resultado é

apresentado no Grafico 7.
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Grafico 7 — Solugao Método Exaustivo com 1 Ponto de Geragao
Poténcia Injetada x Barra (GD Otimizado para 1 Ponto de Geragao [Exaustivo])
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FONTE: Producéo do préprio autor.

Como era de se esperar, a alocacéo foi realizada na barra 22 pertencente ao ramo
mais carregado do alimentador. Dado que o método exaustivo testa todas as
possiveis solucdes para caracteristicas pré-definidas, pode-se afirmar que este
resultado de perdas é o minimo absoluto para um sistema com um Unico ponto de

geracado e operando no limite de geracéao.

No Gréfico 8 e Gréfico 9 € possivel observar as perdas e os niveis de tensdo do
alimentador para a solucdo apresentada, comparado com os do sistema sem a

presenca de GD.

Gréfico 8 — Perdas por N° de Pontos de Geracao do Método Exaustivo

Perdas x N° Pontos de Geragao [Exaustivo]
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FONTE: Producéo do proprio autor.
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Gréfico 9 — Nivel de Tensao nas Barras para as Soluges do Método Exaustivo
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FONTE: Producéo do préprio autor.

E notavel que, somente com um Unico ponto de geracdo no alimentador, houve uma
reducdo nas perdas em mais de 50% e os niveis de tensdo sofreram um grande
aumento se comparado com o0 caso padrdo. A queda de tensdo nos ramos mais
carregados reduziu bastante a sua inclinacédo, permitindo que o perfil de tensao do
alimentador ndo atingisse niveis inferiores a 0,975 pu em comparacao aos 0,94 pu
do caso padrdo. Por fim, é importante observar a existéncia de um pico de tensdo
sobre a barra de alocacdo da unidade de GD, o qual € consequéncia da alta
guantidade de poténcia injetada em um U(nico ponto, 0 que resulta em altas

correntes reversas nas proximidades do ponto de conexao no alimentador.

6.3 METODO DE ALGORITMO GENETICO COM RESTRICAO DE
PONTO DE GERACAO

Este primeiro método que faz uso da técnica conhecida como algoritmo genético foi
utilizado para encontrar solu¢cdes onde se limita 0 numero de pontos de geracao,
mas da total liberdade para a geracgéo total do sistema de GD tomar qualquer valor,

desde que esteja dentre os estados possiveis definidos na Tabela 4.
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Foram realizadas otimizacbes para até 10 pontos de geracdo, contudo serdo
apresentadas as solugfes para até 5 pontos, pois, como serd observado no Gréfico
15, numeros maiores de pontos de geracdo nao contribuem significativamente para

a reducéo das perdas no alimentador.

Portanto, nos gréficos: Grafico 10, Grafico 11, Gréfico 12, Gréfico 13 e Gréfico 14 é
possivel observar as solucdes retornadas pelo algoritmo para 1, 2, 3, 4 e 5 pontos

de geracéo, respectivamente.

Gréfico 10 - Solucao Primeiro Método de Algoritmo Genético com 1 Ponto de Geracgéo
Poténcia Injetada x Barra (GD Otimizado para 1 Ponto de Geragao [GA 1])
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FONTE: Producéo do proprio autor.



Gréfico 11 - Solugdo Primeiro Método de Algoritmo Genético com 2 Pontos de Geracao
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FONTE: Producéo do proprio autor.

Gréfico 12 - Solugdo Primeiro Método de Algoritmo Genético com 3 Pontos de Geracao
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FONTE: Producéo do préprio autor.

74



Gréfico 13 - Solugdo Primeiro Método de Algoritmo Genético com 4 Pontos de Geracéo
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FONTE: Producéo do proprio autor.

Gréfico 14 - Solucdo Primeiro Método de Algoritmo Genético com 5 Pontos de Geracdo
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FONTE: Producéo do préprio autor.
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Novamente, 0os pontos escolhidos para injecdo de poténcia gerada pelas unidades

de GD estao concentrados nos ramos de maior carregamento. Vale ressaltar que a

producdo total do sistema de GD aumenta em relacdo ao limite de geracao
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estipulado com o aumento do nimero de pontos de geracao, sendo a producéo total
do sistema com um Unico ponto de conexao e com cinco pontos, respectivamente,
100% e 175% do limite de geracdo. Uma ultima observacéo é que a solucdo para
uma rede com um ponto de geracdo € exatamente a mesma apresentada pelo
método exaustivo, 0 que ndo era, necessariamente, esperado, dado que o algoritmo

possui a liberdade de determinar a injecéo total de poténcia no alimentador.

No Grafico 15 e Grafico 16 estdo explicitados as perdas no alimentador em relagcéao
ao numero de pontos de geracdo e o perfil de tensdo para as cinco solucdes
apresentadas e a configuragcéo padréo do alimentador.

Gréfico 15 - Perdas por N° de Pontos de Geracao do Primeiro Método de Algoritmo Genético
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FONTE: Producéo do proprio autor.
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Gréfico 16 - Nivel de Tensédo nas Barras para as Solu¢des do Primeiro Método de Algoritmo Genético
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FONTE: Producéo do proprio autor.

Percebe-se uma grande melhora no perfil de tensdo quando se aumenta o nimero
de pontos de geracdo. Ela ndo s6 toma niveis maiores, chegando a ficar,
permanentemente, acima de 0,99 pu, como também os picos de tensdo se tornam
mais suaves, dada a maior distribuicdo dos pontos onde ocorrem injecdo de

poténcia.

Em relacdo as perdas, percebe-se que, mesmo com o aumento da quantidade de
pontos de geragédo, elas se estabilizam em pouco menos de 20 kW. Isso indica a
existéncia de uma quantidade intrinseca de perdas minimas no alimentador para um
sistema com certas restricbes empregadas, ou seja, tentar procurar solugbes para
um numero maior de pontos de geracdo é nao s6 desnecessario como mais custoso

na hipétese de uma possivel implementacéao.
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6.4 METODO DE ALGORITMO GENETICO COM RESTRICAO DE
PONTO E QUANTIDADE DE GERACAO

Este segundo método baseado em algoritmo genético possui 0 mesmo principio que
o0 método anterior, porém, com a restricdo de que a geracao total do sistema de GD

sera sempre igual ao limite pré-estabelecido.

De maneira analoga ao método anterior, foram realizadas otimiza¢cdes para até dez
pontos de geracdo, porém, da mesma forma, serdo apresentados até cinco pontos
de geracéo, pois valores maiores ndo contribuem significativamente para atingir o

objetivo da otimizagao.

Nos graficos: Grafico 17, Grafico 18, Grafico 19, Grafico 20 e Grafico 21 séo
apresentadas as solucdes retornadas pelo algoritmo para, respectivamente, 1, 2, 3,
4 e 5 pontos de geracao, com o valor total de poténcia fornecida fixada em 50% da

demanda ativa.

Gréfico 17 - Solugdo Segundo Método de Algoritmo Genético com 1 Ponto de Geragdo

Poténcia Injetada x Barra (GD Otimizado para 1 Ponto de Geragao [GA 2])
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FONTE: Producéo do préprio autor.



Grafico 18 - Solugdo Segundo Método de Algoritmo Genético com 2 Pontos de Geragéo

Poténcia Injetada x Barra (GD Otimizado para 2 Pontos de Geragao [GA 2])
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FONTE: Producéo do préprio autor.

Gréfico 19 - Solucdo Segundo Método de Algoritmo Genético com 3 Pontos de Geragao

Poténcia Injetada x Barra (GD Otimizado para 3 Pontos de Geragao [GA 2])
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FONTE: Producéo do proprio autor.
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Grafico 20 - Solugdo Segundo Método de Algoritmo Genético com 4 Pontos de Geragdo
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FONTE: Producéo do proprio autor.

Gréfico 21 - Solugao Segundo Método de Algoritmo Genético com 5 Pontos de Geragdo
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FONTE: Producéo do proprio autor.
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Similarmente, nas soluc¢des retornadas, as barras com alocacdo de GD pertencem

aos dois ramos com maior concentracao de carga no sistema. Como o valor total de

geracdo é fixo, alguns pontos de geragdo podem ser definidos com estado ‘0000’,
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que indica nenhuma injecdo de poténcia, como € o caso da solucdo para quatro
pontos de geracgdo, onde a barra 22 esta definida com este estado de geracao.

A solucédo encontrada para o sistema com um ponto de geracdo foi exatamente a
mesma do método exaustivo e do método anterior. Neste caso, esta igualdade entre
0 resultado deste método com o do exaustivo era esperado, dado que ambos
possuiam a mesma restricdo de numero de pontos de geracéo e total de poténcia
gerada. Assim, é possivel afirmar que, pelo menos para a solugdo com um ponto de

geracdo, este método retornou o valor de perdas minimo absoluto.

Nos proximos dois graficos, € possivel observar as perdas no alimentador em
relacdo ao numero de pontos de geracédo e o perfil de tensdo para as cinco solucdes

apresentadas e para a configuragédo padréao do alimentador.

Gréfico 22 - Perdas por N° de Pontos de Geracao do Segundo Método de Algoritmo Genético
Perdas x Pontos de Geragao [GA 2]
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FONTE: Producéo do proprio autor.
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Gréfico 23 - Nivel de Tensédo nas Barras para as Solu¢des do Segundo Método de Algoritmo
Genético
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FONTE: Producéo do préprio autor.

No Grafico 22 é possivel destacar que as perdas tendem a um minimo técnico em
torno de 25 kW e que o aumento do numero de pontos de geracéo, a partir de certo

ponto, ndo traz impactos significativos na reducéo das perdas de poténcia ativa.

Por fim, no Grafico 23 é mostrada, assim como no método anterior, uma grande
reducéo na queda de tenséao ao longo do alimentador, ficando totalmente acima de
0,98 pu a partir da solugdo com dois pontos de geracd;, e uma menor acentuacao
dos picos de tensdo nos pontos de geracdo quando estes estdo distribuidos em

maior nimero.

6.5 METODO DE ALGORITMO GENETICO MISTO

O ultimo método com base no algoritmo genético € denominado método misto, pois
consiste em duas aplicacbes em série do algoritmo genético. Na primeira etapa o
algoritmo € aplicado somente com a restricdo da geracéo total que deve ser igual ao
limite especificado, dessa forma, o método tem total liberdade para definir a
quantidade de pontos de geracdo, desde que a somatdria da poténcia injetada de

todos eles seja igual a um valor pré-definido.
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No Gréfico 24 estad explicitada a solucdo retornada por esta etapa, que realizou
alocacgbes em todas as barras do alimentador.

Grafico 24 - Solucao Terceiro Método de Algoritmo Genético com Liberdade de Pontos de Geracgéo
Poténcia Injetada x Barra (GD Otimizado para 34 Pontos de Geragao [GA 3])
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FONTE: Producéo do proprio autor.

Alocar geracdo em todas as barras do alimentador com o intuito de diminuir as
perdas é inviavel e extremamente custoso. Contudo, esta solucdo possui um
resultado com um perfil gaussianico que nos permite identificar barras que possuem

maior relevancia para se chegar ao objetivo da otimizacéo.

Neste estudo foram consideradas relevantes as barras com geragao igual ou
superior a 75% do maior valor de injecdo de poténcia presente em uma Unica barra,

ou seja, as barras 23 e 26.

A partir da definicdo das barras mais relevantes, a segunda etapa de aplicacdo do
algoritmo genético se assemelha muito ao segundo método mencionado na segéo
anterior, porém com 0s pontos de geracao pré-definidos. Ela consiste em definir os
estados de geracdo dos pontos de conexdo relevantes. As restricoes desta etapa
sao quais e quantos pontos de geracéo, que foram definidos na etapa anterior, e a
guantidade total de geracédo, que é igual ao limite da etapa anterior. No Grafico 25

esta a solucao retornada pela segunda etapa.
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No Grafico 26 sdo mostrados os valores de perdas para o alimentador padrdo e para

as solucdes da primeira e segunda etapa, enquanto que no Grafico 27 é explicitado

o perfil de tenséo para esses mesmos trés casos.

Gréfico 25 - Solugdo Terceiro Método de Algoritmo Genético com Pontos de Geragdo Relevantes
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FONTE: Producéo do préprio autor.

Gréfico 26 - Perdas por N° de Pontos de Geracao do Terceiro Método de Algoritmo Genético
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FONTE: Producéo do préprio autor.
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Na primeira etapa, as perdas contabilizam cerca de 26 kW, ja ao final do método,
que é referente a segunda etapa, as perdas sofreram um aumento de 6 kW, o que
corresponde a um aumento de 23%, contabilizando cerca de 32 kW de perdas, ou

seja, 43% das perdas do sistema padrao.

Gréfico 27 - Nivel de Tenséo nas Barras para as Solugdes do Terceiro Método de Algoritmo Genético
Tensdo x Barra [GA 3]
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FONTE: Producéo do préprio autor.

Em relagdo ao perfil de tensdo, o resultado final mostrou uma menor queda de
tensdo em relacdo ao alimentador padrdo. Também é interessante enfatizar que,
para o resultado intermediario com a distribuicdo de geracdo em todas as barras do
alimentador, os picos de tensdo sdo quase imperceptiveis, possuindo uma queda de

tensdo mais suave e com maiores valores em comparacéo ao perfil padréo.

6.6 COMPARACAO DOS METODOS

Nesta se¢do serdo apresentados os resultados de todos os métodos em conjunto,
para que 0s mesmos possam ser comparados e avaliados. Para tanto, nas tabelas a
seguir, estdo apresentados os valores de perdas, em kW, do alimentador no estado

padréo e das solu¢bes de cada método.
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Na Tabela 6 € apresentado, em kW, as perdas no alimentador para a solugéo
encontrada pelo método exaustivo e para a configuragdo padréo do alimentador; na
Tabela 7 sdo mostradas as perdas das solucdes (intermediaria e final) do método
misto e para o sistema sem GD; e na Tabela 8 é explicitado os resultados dos dois

primeiros métodos baseados em algoritmo genético.

Tabela 6 — Perdas no Alimentador Padréo e da Solucao do Método Exaustivo

FONTE: Producéo do proprio autor.

Tabela 7 - Perdas no Alimentador Padréo e da Solucdo Intermediaria e Final do Método Misto

73,8915 26,3418 35,65% 31,8909 43,16%
FONTE: Producéo do proprio autor.

Tabela 8 - Perdas no Alimentador Padrao e das Solu¢des do Primeiro e Segundo Método de
Algoritmo Genético

1 31,8535 100,00% 43.11% 31,8535 100,00% 43.11% 0,0000
2 23,2868 137,50% 31.51% 26,5644 100,00% 35.95% 3,2777
3 21,0076 150,00% 28.43% 25,7805 100,00% 34.89% 4,7729
4 20,2479 150,00% 27.40% 25,9232 100,00% 35.08% 5,6753
5 20,1956 175,00% 27.33% 25,9232 100,00% 35.08% 5,7276
6 19,6948 162,50% 26.65% 25,4321 100,00% 34.42% 5,7374
7 19,5451 162,50% 26.45% 25,4321 100,00% 34.42% 5,8870
8 19,6181 162,50% 26.55% 25,3421 100,00% 34.30% 5,7240
9 19,4857 175,00% 26.37% 25,6866 100,00% 34.76% 6,2009
10 19,4609 175,00% 26.34% 25,2891 100,00% 34.22% 5,8282

FONTE: Producéo do proprio autor.

Observando as tabelas acima, podem-se tomar as seguintes constatacoes:

a) O método 1 de algoritmo genético obteve a maior reducéo das perdas entre todos

0s métodos, chegando a diminuir 73,66% das perdas do sistema original. Contudo,
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este método sacrificou o controle da quantidade total de energia injetada na rede,
atingindo valores de geracao que ultrapassavam o limite em até 75%;

b) O método 2 de algoritmo genético entregou o segundo melhor resultado, atingindo
uma reducdo de 64,78% nas perdas. Neste método, as perdas eram, em média,
4,88 kW (22,76%) maiores do que as do método 1, contudo, este método possui o

controle da geracéao total do sistema de GD;

c) O método misto retornou o pior resultado entre todos os métodos, com uma
reducdo de 56,84% nas perdas. Inclusive, sua solucdo intermediaria, com alocacéo
em todas as barras, obteve uma reducdo de 64,35%, menor do que 0S outros
métodos de algoritmo genéticos, o que comprova que a alocacdo em todas as
barras ndo é so inviavel financeiramente, mas também néo traz uma boa reducéo

nas perdas;

d) E possivel indagar que o método misto possa vir a trazer melhores resultados
caso a porcentagem de corte que define a relevancia das barras seja alterada,
visando abranger um maior nimero de barras que demonstraram possuir certa

relevancia;

e) O método exaustivo retornou 0 mesmo resultado encontrado para um sistema
com um Unico ponto de geracdo nos métodos 1 e 2 de algoritmo genético.
Diferentemente dos métodos baseados em algoritmo genético que possuem como
resultado solucdes na vizinhanca do minimo absoluto, com a possibilidade de se
localizar neste minimo; o método exaustivo, embora utilize muitas restricbes, sempre
retornara o minimo absoluto. Dessa forma ele p6de ser utilizado como validador dos

resultados apresentados pelos métodos de algoritmo genético;

f) Dado que o método exaustivo necessita de muitas restricdes, como a quantidade
de pontos de geracdo e seus respectivos estados de geracdo, é questionada a
possibilidade de substituicio do método exaustivo por métodos que, embora nao
necessariamente retornem o minimo absoluto, possuam um campo de busca maior

e com menos restricdes, como € o caso dos métodos de algoritmo genético;
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7 CONCLUSAO

O presente estudo apresentou diversos métodos baseados em algoritmo genético
para alocacao otimizada de geradores distribuidos em um alimentador radial com o
objetivo de reduzir as perdas de poténcia ativa totais do alimentador e, por
consequéncia, amenizar a queda de tensdo na rede, melhorando seu perfil de

tensao.

Foi apresentada uma variedade de métodos com diferentes aproximacdes para
solucionar um problema em comum. Todos obtiveram sucesso em sua aplicacéo
para reducdo das perdas, com destaque para os métodos 1 e 2 de algoritmo
genético sem a restricdo de geracao total e com a restricdo, que demonstraram ser
mais eficientes com os melhores resultados em termos de reducdo das perdas e

perfil de tensao.

Cabe adicionar que o método apresentado, denominado busca exaustiva, ndo € um
método aconselhavel devido ao enorme processamento exigido, caso ndo sejam
aplicadas uma grande quantidade de restricbes. Contudo, ele péde ser utilizado
como validador de alguns resultados encontrados pelos outros métodos baseados

em algoritmo genético, dado que sua solucdo sempre indica 0 minimo absoluto.

Desta maneira, os métodos apresentados possuem grande utilidade no suporte ao
planejamento da operacdo de sistemas de distribuicdo que empregam geracao
distribuida, conceito este bastante popular e com crescimento exponencial de
aplicacoes, pois ele auxilia em uma alocacao eficiente, tanto em geracéo, quanto em
localizag&o, buscando os centros de carga para otimizar o uso e a qualidade da

energia em todo o sistema.

Entretanto, ndo quer dizer que o estudo ndo possa ser aperfeicoado futuramente.

Portanto, podemos propor o desenvolvimento dos seguintes trabalhos:

a) Minimizagcdo das perdas considerando a sazonalidade da demanda em cada

barra no alimentador, especificamente, e da geracao dos sistemas de GD;
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b) Otimizacdo Multiobjetivo, ou seja, a andlise de outros fatores, em paralelo, além

das perdas, como o custo operacional, o nivel de tenséo e corrente de curto;

c) Aplicacdo do algoritmo em alimentadores mais complexos, como 0s que possuem

conexdo em anel e com faseamento desequilibrado;
d) Aplicacao de outros métodos heuristicos e classicos;
e) Andlise mais detalhada, considerando as perdas operacionais de geracdo das

unidades de GD e a operacdo de outros ativos da rede, como reguladores e

disjuntores de protecao.



90

REFERENCIAS

ALMEIDA, Rosana Guimardes. Alocacdo e Dimensionamento da Geracao
Distribuida no Sistema de Distribuicdo de Energia Elétrica. 2016. Monografia —
Curso de Graduacdo de Engenharia Elétrica, Universidade Federal do Piaui,
Teresina, 2016.

AL-SABOUNCHI, Ammar M. Munir. Optimal Sizing and Location of Photovoltaic
Generators on Three Phase Radial Distribution Feeder. 2011. Tese — Faculty of
Technology, De Montfort University, Leicester (UK), 2011. Disponivel em:
<https://www.dora.dmu.ac.uk/bitstream/handle/2086/5225/PhD_Thesis_ Ammar%20A
L-Sabounchi.pdf?sequence=1&isAllowed=y>. Acesso em: 26 nov. 2018.

ANEEL (Brasil). Geracdo Distribuida. Brasilia: ANEEL, 2015. Disponivel em:
<http://www.aneel.gov.br>. Acesso em: 04 dez. 2017.

. Micro e Minigeracéao Distribuida: Sistema de Compensacéo de Energia
Elétrica. 2. ed. Brasilia: ANEEL, 2016. Disponivel em: <http://www.aneel.gov.br>.
Acesso em: 04 dez. 2017.

. Procedimentos de Distribuicdo de Energia Elétrica no Sistema Elétrico
Nacional (PRODIST): Médulo 1 - Introducgéo. Brasilia: ANEEL, 2016. Disponivel em:
<http://www.aneel.gov.br>. Acesso em: 04 dez. 2017.

. Procedimentos de Distribuicdo de Energia Elétrica no Sistema Elétrico
Nac:|ona| (PRODIST): Moddulo 2 — Planejamento da Expansdo da Distribuicéo.
Brasilia: ANEEL, 2016. Disponivel em: <
http://www?2.aneel.gov.br/arquivos/pdf/modulo2.pdf >. Acesso em: 04 dez. 2018.

. Procedimentos de Distribuicdo de Energia Elétrica no Sistema Elétrico
Nacional (PRODIST): Moédulo 3 — Acesso ao Sistema de Distribuicdo. Brasilia:
ANEEL, 2016. Disponivel em: <http://www.aneel.gov.br>. Acesso em: 04 dez. 2018..

. Resolugcdo Normativa n® 482, de 17 de abril de 2012. Diario Oficial [da]
Republica Federativa do Brasil, Brasilia, 19 abr. 2012. Sec¢éo 1, p. 53.

. Resolucdo Normativa n° 687, de 24 de novembro de 2015. Diéario Oficial
[da] Republica Federativa do Brasil, Brasilia, 02 dez. 2015. Sec¢éo 1, p. 45.



91

CASTRO, L.; VON ZUBEN, F. Programacao Evolutiva. [s.d.]. Disponivel em:
<ftp://ftp.dca.fee.unicamp.br/pub/docs/vonzuben/ia707_02/topicoll_02.pdf>. Acesso
em: 22 nov. 2018.

CHIS, M.; SALAMA, M.; JAYARAM, S. Capacitor placement in distribution systems
using heuristic search strategies. IEE Proc.-Gener. Transm. Distrib., v. 144, n. 3,
1997. Disponivel em: <https://ieeexplore.ieee.org/document/588352>. Acesso em:
20 nov. 2018.

FREITAS, Walmir. Comportamento de redes de distribuicdo na presenca da
microgeracao. [s.d.] Disponivel em:
<http://'www.aneel.gov.br/documents/656877/16832783/2+-
+COMPORTAMENTO+DA+REDE+GD.pdf/2c4862b1-5dfc-40d5-7f30-
3fb4129461b9>. Acesso em: 25 nov. 2018.

GABRIEL, P.; DELBEM, A. Fundamentos de Algoritmos Evolutivos. [s.d.].
Disponivel em:
<http://conteudo.icmc.usp.br/CMS/Arquivos/arquivos_enviados/BIBLIOTECA 113 N
D_75.pdf>. Acesso em: 07 nov. 2018.

LEAO, Ruth. GTD - Geracdo, Transmissdo e Distribuicdo de Energia Elétrica.
Cearé, 20009. Disponivel em:
<https://edisciplinas.usp.br/pluginfile.php/130060/mod_resource/content/1/Subestaco
es-texto.pdf>. Acesso em: 02 dez. 2018.

METODOS iterativos para sistemas lineares. Disponivel em:
<https://www.math.tecnico.ulisboa.pt/~calves/courses/sis-it/capii22.html>. Acesso
em: 10 nov. 2018.

PEREIRA, E. et al. Atlas brasileiro de energia solar. 1. ed. Sdo José dos Campos:
INPE, 2006. Disponivel em:
<http://ftp.cptec.inpe.br/labren/publ/livros/brazil_solar_atlas_R1.pdf>. Acesso em: 29
nov. 2018.

PINHO, J. T.; GALDINO, M. A. (Org.). Manual de Engenharia Para Sistemas
Fotovoltaicos. Rio de Janeiro: CEPEL, 2014. Disponivel em: <https://www.portal-
energia.com>. Acesso em: 05 dez. 2017.

RITCHIE, H.; ROSER, M. Energy Production & Changing Energy Source. 2018.
Disponivel em: <https://ourworldindata.org/energy-production-and-changing-energy-
sources >. Acesso em: 03 dez. 2018.


ftp://ftp.dca.fee.unicamp.br/pub/docs/vonzuben/ia707_02/topico11_02.pdf
http://conteudo.icmc.usp.br/CMS/Arquivos/arquivos_enviados/BIBLIOTECA_113_ND_75.pdf
http://conteudo.icmc.usp.br/CMS/Arquivos/arquivos_enviados/BIBLIOTECA_113_ND_75.pdf
https://www.math.tecnico.ulisboa.pt/~calves/courses/sis-it/capii22.html

92

RUEDA-MEDINA, A. et al. A mixed-integer linear programming approach for
optimal type, size and allocation of distributed generation in radial distribution
systems. Séo Paulo: Elsevier, 2013. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0378779612003616>.
Acesso em: 29 nov. 2018.

RUEDA-MEDINA, Augusto César. Fluxo de Poténcia. Disponivel em:
<http://acsee.ufes.br/conteudo_ASEP/Unidade_3_ Fluxo_Potencia/>. Acesso em: 20
nov. 2018.

SANCHO CAPARRINI, Fernando. Algoritmos Genéticos. 2018. Disponivel em:
<http://www.cs.us.es>. Acesso em: 04 dez. 2018.

SIMOES, Felipe. Entenda o que influencia a geracdo do seu sistema solar. 10
ago. 2015. Disponivel em: <http://www.enovaenergia.com.br/blog/post/entenda-o-
que-influencia-a-geracao-do-seu-sistema-solar>. Acesso em: 20 nov. 2018.

SOLARGIS. Solar resource maps of Brazil. 2017. Disponivel em:
<https://solargis.com/maps-and-gis-data/download/brazil>. Acesso em: 13 nov. 2018.

SOUZA, Marcone Jamilson Freitas. Inteligéncia Computacional para Otimizagéo.
2011. Disponivel em:
<http://www.decom.ufop.br/marcone/Disciplinas/InteligenciaComputacional/Inteligenc
iaComputacional.pdf>. Acesso em: 13 nov. 2018.

SKORUPA, T.; MARTINS, M.; PAZ, M. Alocacdo otima de geracdo distribuida
fotovoltaica para reducdo de perdas de energia em sistemas de distribuicdo de
energia elétrica: um estudo de caso. VIl Congresso Brasileiro de Energia Solar,
Gramado, 2018. Disponivel em:
<http://anaiscbens.emnuvens.com.br/cbens/article/viewFile/173/173>. Acesso em:
02 dez. 2018.

UNIVERSIDADE DE SAO PAULO (USP). Instituto de Energia Ambiente (IEE). O
Sistema Elétrico. Séo Paulo: USP, [20--]. Disponivel em:
<https://sistemas.eel.usp.br/docentes/arquivos/5840834/59/SistemakEletricol.pdf>.
Acesso em: 20 nov. 2018.


http://acsee.ufes.br/conteudo_ASEP/Unidade_3_Fluxo_Potencia/
https://solargis.com/maps-and-gis-data/download/brazil
http://www.decom.ufop.br/marcone/Disciplinas/InteligenciaComputacional/InteligenciaComputacional.pdf
http://www.decom.ufop.br/marcone/Disciplinas/InteligenciaComputacional/InteligenciaComputacional.pdf

