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RESUMO

A alocacdo de geracao distribuida em sistemas stebdicido de energia elétrica
consiste em definir a localizacdo 6tima para iagtb de centrais geradoras distribuidas no
sistema e a quantidade de poténcia que deverdjstada por estas centrais, de modo a
minimizar as perdas técnicas inerentes aos sistdmastribuicdo. Este € um problema de
otimizacao de dificil solucéo e que apresenta icaghes ambientais e econdmicas.

A técnica de otimizacdo empregada nesta pesquisa dqeerminar a alocagdo dos
geradores distribuidos é recente, sendo a mesnmsi@da. Ela se baseia na ecolocalizacéo
de morcegos e foi desenvolvida em 2010 pelo pesdoisXin-She Yang. Esta técnica de
otimizacao agrega em sua constituicdo conhecimaéido adquirido por outras técnicas de
otimizacdo, como enxame de particulas e busca mégeydutilizando assim, as vantagens
inerentes a cada uma destas ferramentas. Estatecastixa confere a otimizacdo via
ecolocalizacdo uma expectativa de sucesso em prablede dificil solugcdo, com
caracteristicas combinatorias, que € o caso ddegmabem estudo.

Com o intuito de melhorar o desempenho da técnécationizacdo em questdo, foi
proposta uma etapa adicional em sua constituicata &teracdo no algoritmo original se
mostrou eficiente nas simulacdes realizadas, pome@nismo de busca modificado alcangou
resultados de melhor qualidade com maior frequémardo em sua validacdo, onde foram
utilizadas fungdes matematicas ndo convexas, camapiticacdo do método ao problema
referente a alocacdo de geracdo distribuida emnsist de distribuicdo de energia elétrica.

Utilizando-se trés sistemas teste, de trinta € @lé cinquenta e de sessenta e nove
barras, foram realizados testes com alocacdo exa&lds poténcia ativa e reativa, e também
alocacdo simultdnea destes dois tipos de potéserao que os resultados obtidos foram
comparados com resultados presentes na literagpecializada. Além das perdas, fatores
como perfil de tenséo resultante nas barras adreale convergéncia do algoritmo inspirado
na ecolocalizacdo de morcegos foram analisados paewaliacdo da metodologia de

otimizacdo empregada nesta pesquisa.

PALAVRAS CHAVE: Geracdo Distribuida, Minimizacdo de Perdas Técnicas
Otimizacé&o Bioinspirada, Ecolocalizacdo de Morcegos



ABSTRACT

The optimal distributed generation placement ircteleal power systems is a complex
problem involving environmental and economical esuThe solution to this problem
consists of choosing the optimum location of dmtted power plants, and to define the
amount of power that must be injected by thesetplianorder to minimize technical losses in
electrical distribution systems.

The optimization technique utilized in this wotk determine the placement of
distributed generators is recent. It was develapeét10 by Xin-She Yang. The optimization
procedure is inspired by the echolocation of bdienpmenon, and uses some previous
knowledge from others techniques, like Particle ®w&ptimization and Harmony Search,
combining their advantages. This feature givesBaelnspired Algorithm an expectation of
success on difficult problems, such as the comoiratproblem under study.

In order to improve the performance of the optimiaatechnique an additional step
was proposed in its search engine. Endowed with ¢hange, the algorithm has achieved
better results more frequently. Nonconvex benchnmaakhematical functions were used, as
well as in its application on distributed genenafpacement.

Using three different bus systems (33, 50 and G&dxs), simulations were performed
placing real and reactive Power separately, andetiavo kind of Power together. The
produced results were compared to specializedhtitez. Real power losses, bus voltage and
convergence trajectory indicates the level of ss&€aeached by the optimization technique

utilized in this research work.

KEYWORDS: Distributed Generation, Power Loss Minimization jodhspired

Optimization, Echolocation of Bats.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Perdas sdo inevitaveis em sistemas elétricos, emtigmtemente do porte do sistema,
sendo estas divididas em perdas técnicas e pefidagenicas ou comerciais [1]. Perdas técnicas
englobam a energia elétrica dissipada no transgmtie os pontos de geracdo e de consumo,
podendo ser de origem térmica (Lei de Joule), tlietéou magnética. Estas perdas dependem
do estado do sistema em um determinado momenteadeperacao, isto €, mudam de valor com
as oscilacdes na carga, tenséao e angulo em cada Aamperdas comerciais sdo constituidas por
furtos e erros de medicdo, sendo estas calculaglasr@stante da diferenca entre a energia
suprida e faturada. Ou seja, as perdas comerc&® eatreladas a gestdo comercial da
concessionaria distribuidora de energia elétrica. ddnseguinte, além dos ganhos ambientais
devido ao aumento da eficiéncia na utilizacdo @usinsos energéticos, a reducao das perdas
técnicas é do interesse das empresas forneceddoascensumidores, visto que até certo ponto,
existe um repasse das mesmas por meio de tarifas.

Sistemas de distribuicdo de energia elétrica sa@me@dos em topologia radial,
caracteristica que facilita a coordenacao da piiotecaumenta a confiabilidade no que concerne
a correntes de curto-circuito [2]. Por outro lado relacdo as topologias malhadas, as perdas
técnicas, em sistemas radiais, representam umel@anaior da energia efetivamente utilizada.

Neste contexto, a Geracéo Distribuida (GD), queraggio de energia elétrica de pequeno
porte e localizada no sistema elétrico de distcdaol tem potencial para contribuir com o
aumento da eficiéncia dos sistemas de distribudti@nergia elétrica. E possivel reduzir as
perdas técnicas através da alocacao 6tima das debse outros beneficios como melhoria no
perfil de tensdo e aumento da capacidade de sugonge® sistema. O usufruto de todas essas
melhorias depende da resolucdo de um problemainkzatdo que consiste em encontrar a
melhor localizag&o no sistema de distribuicdo garalocar as unidades de GD e o despacho de
poténcia a ser injetado na rede.



15

1.2 MOTIVACAO DA DISSERTACAO

O problema da alocacdo de GD vem sendo abordadofregméncia nos ultimos anos,
devido aos seus potenciais beneficios e relacdo a®pmedes inteligentesnfart gridg. A
possibilidade de fornecimento de energia pelo kalaconsumidor, adicionada a utilizacdo de
medidores inteligentes, significa uma quebra dexgigma nos sistemas de energia elétrica
tradicionais.

Em relacdo a técnica de otimizacao utilizada, lmesea ecolocalizacdo de morcegos [3], a
motivacdo foi despertada por ser esta uma técrecatichizacdo recente, proposta em 2010,
apresentando resultados competitivos em relac@drasaécnicas difundidas na literatura, como
algoritmos genéticos [4] e enxame de particulas Am disso, a aplicacdo desta técnica de
otimizacdo é ainda incipiente em problemas voltaglostimizacdo de sistemas elétricos de

poténcia.

1.3 OBJETIVO DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo tem como objetivo o estudo rdferan problema de minimizagéo das
perdas técnicas em sistemas de distribuicdo degianedétrica, através da alocacdo e
dimensionamento 6timos de geradores distribuidasa Bnto, a metodologia proposta faz uso
de um algoritmo modificado baseado na ecolocalzagdmorcegos e na modelagem do sistema

de distribuicao através de fluxo de poténcia 6timo.

1.4 PUBLICACOES DECORRENTES DA DISSERTACAO

Em decorréncia da pesquisa realizada na elabodssia dissertacéo, foram produzidos os

seguintes trabalhos:

* Coelho, F. C. R.; Silva Junior, I. C.; Dias, B. Harcato, A. L. M Metaheuristica
Inspirada na Ecolocalizacdo de Morcegos: Aperfeicoaento e Estudo de Casos<LIV

SBPO - Simpdsio Brasileiro de Pesquisa Operaciétialde Janeiro, 2012.

¢ Coelho, F. C. R.; Silva Junior, I. C.; Dias, B. WMarcato, A. L. M.; Oliveira, L. W_;

Jatoba, L. Alocacdo e Dimensionamento Otimos de Geracdo Diditiida Via
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Metaheuristica Inspirada na Ecolocalizagdo de Morggs XLV SBPO - Simpdsio
Brasileiro de Pesquisa Operacional, Natal, Rio Geado Norte, 2013.

1.5 REVISAO BIBLIOGRAFICA

As vérias oportunidades e possibilidades presemies problema da alocacdo e
dimensionamento de GD estdo sendo estudadas ppriggdores de varios paises. A sequir, é
apresentada uma revisdo bibliografica com pesgaisasonfrontaram este problema langando
mé&o de uma variedade de métodos e modelos diferente

No trabalho de Dasaet al. [6], a funcdo a ser otimizada € multiobjetivo, peais
configuracdo de GD procurada deve minimizar asgsedativas, além de manter as tensées nas
barras dentro dos limites. Um mecanismo de per@@ utilizado para que as solu¢gdes com
limites de tenséo extrapolados sejam descartadesnmse as perdas estiverem baixas com a
dada alocacédo e dimensao da GD. As barras canslisiaselecionadas por meio de indices de
sensibilidade, que sdo obtidos com o resultadoalvatla da equacédo de perdas ativas em
relagdo a injecdo de poténcia na barra. Séo forsnadwias listas de barras mais sensiveis, uma
com a derivada em relacdo a poténcia ativa inje¢adaoutra com a derivada das perdas em
relacdo a injecdo de poténcia reativa. Os autostram ainda outro indice de sensibilidade,
que avalia a forma com que a injecao de poténeta aftensdo na barra. A dimenséo da geracéo
é definida pela heuristica conhecida como Program&yolutiva, sendo que as solu¢des sao
avaliadas pelo fluxo de poténcia nao linear conwerat, que calcula as perdas totais no sistema
para as diferentes solu¢des candidatas. Nos testkzados, o0 nimero maximo de unidades de
GD inseridas no sistema € dois e 0 modelo de acamgsiderado ndo é estatico, onde seu valor
depende da tensdo na barra. Sdo obtidas configaral® GD com reducéo de até 71% das
perdas ativas do sistema utilizado, que possuaB4$.

Em Pisicaet al. [4], é utilizado o Algoritmo Genético para deterarira melhor barra e a
dimensdo da GD. Os resultados obtidos sdo commaan uma metodologia de Otimizacao
N&o Linear proposta por Bjorkmat al.[7]. No desenvolvimento com o Algoritmo Genétics, a
violagOes de tenséo sédo tratadas com penalizagsio) aomo em [6]. Sempre que alguma barra
extrapola esses limites, um alto valor associadmrege na funcdo objetivo, que se deseja
minimizar. Um diferencial do trabalho desenvolvieln [4] em relacéo a referéncia [6] é que a
heuristica utilizada determina ndo s6 a dimens&@@lamas também a posi¢do 6tima da mesma

no sistema. Simulagcbes com até trés unidades gesadoram realizadas, sendo que na
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comparacdo entre o Algoritmo Genético e a Otimiaabi&o Linear, os resultados foram
compativeis e com reducdes significativas nas peeda relacdo ao caso base, para até duas
unidades alocadas. O algoritmo de Otimizacdo Naedrindo convergiu na tentativa de alocar
trés GDs. O trabalho [4] exemplifica duas carastieds da alocacdo. Primeiramente, variando a
poténcia injetada pela GD na mesma barra e vardiwas perdas, o que mostra a importancia
de se dimensionar o gerador de forma 6tima. Naé&wim, todas as barras do sistema foram
selecionadas para receber a GD, uma de cada veserOb-se que nem sempre houve
melhorias relevantes, e em alguns casos, as pwi@as foram maiores do que as perdas do
sistema sem GD adicionada, mostrando que a aloéagdequada de GD pode acarretar em
aumento das perdas técnicas.

Para abordar o problema da alocacdo de GD, Soordyhee et al. [8] adota um
procedimento combinado. Primeiramente, o sistenthviéido em quatro areas. Verifica-se
entdo, qual a barra mais carregada de cada umguda® areas, de modo que nestas serao
alocadas as GDs. Com a informacgéo de qual a pat@éerhandada em cada &rea, define-se a
dimensdo da GD nas barras escolhidas, como seaagericdo fosse suprir especificamente
apenas aquela area. E sabido que o fluxo de paténcomplexo e ndo é possivel prever para
quais barras ou areas a energia gerada se des#a@es de um procedimento mostrado na
referéncia, sdo colhidas varias amostras de peotdais para determinadas configuracdes das
guatro unidades geradoras e, na sequéncia, édtlizm método matematico chamado Filtro de
Kalman Kalman Filter Algorithm para se obter estimativas das perdas totais sopoténcias
variando de modo continuo. O intuito desta partdrdbalho é obter a melhor poténcia a ser
gerada em cada GD, isto é,Kalman Filter Algorithmserve para resolver o problema do
dimensionamento das unidades geradoras. A refar@&vailencia também, através de graficos,
como a tensdo na unidade geradora tem pouca inftu@obre as perdas ativas do sistema,
dando margem para realizacdo de um controle dédendependente. Os resultados destacam a
importancia de se dimensionar corretamente as desdde GD.

O trabalho realizado por Sookanagtaal. [9] apresenta uma proposta para se alocar uma
Unica unidade de GD em sistemas radiais de digtibuSao fornecidas tanto a poténcia ativa
quanto a reativa, com o Fator de Poténcia fixoalornde 0,8 atrasado. A heuristica empregada
na determinacdo da energia gerada e na escolharda de forma 6tima € o Algoritmo de
Colénia de FormigasAnt Colony Seargh Os autores se preocupam em limitar a poténcia
maxima da GD, de modo que ela nunca ultrapassenartka total do sistema, a fim de evitar a
inversao do fluxo de poténcia no sistema, que i@lradda funcéo objetivo, encontra-se apenas o

termo referente as perdas ativas, ndo sdo condaens limites de tensdo nas barras, nem o0s
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custos de implantacdo da GD. Para calcular as perdasim avaliar as solu¢des propostas pelo
Algoritmo de Colbénia de Formigas, foi aplicado dcoéo de fluxo de poténcia radial proposto
por Daset al.[10]. Esta metodologia de calculo de fluxo sé pseleaplicada a sistemas radiais,
e sua simplicidade em relacdo ao método de Newaphs$on tradicional resulta em uma
diminuicdo do esforgo computacional necessario garasolver o problema.

A técnica empregada por Sookanaetal. [5] € a Otimizagdo por Enxame de Particulas
(Particle Swarm Optimizatignque é bastante difundida, assim como o Algori@enético e de
Colbnia de Formigas. No modelo proposto, alocasspadééncias ativa e reativa com o fator de
poténcia fixo em 0,8 atrasado, sendo que apenasunidade geradora € inserida no sistema.
Também em concordancia com o trabalho [9], o cdldd fluxo de poténcia utilizado é o
meétodo proposto por Dast al. [10] para sistemas radiais. Com o0 objetivo de mizar as
perdas ativas, a Otimizacdo por Enxame de Parsicntstrou uma convergéncia rapida, ja que
nas primeiras iteracdes do algoritmo, foram alcdagaxpressivas reducdes nas perdas técnicas
do sistema original sem GD.

O autor Ramalakshmi [11] considera duas tecnologiésrentes de GD, com seus
diferentes custos e impactos no sistema. A primeigageracado por painéis Fotovoltaicos, que
injetam somente poténcia ativa na rede e tem urto aes 3.000 unidades monetarias por
quilowatt alocado. A outra tecnologia de geracawsicerada é a turbina edlica, que possui custo
mais baixo, 500 nas mesmas unidades. O custo adeoas perdas elétricas € 100 unidades
monetarias por quilowatt, portanto, a funcdo obgeta ser minimizada € econdémica e néo
apenas técnica. Existe ainda um termo de penatizdgs extrapolacdes nos limites de tensao.
Para diminuir o espaco de busca do problema, aasheandidatas sdo selecionadas por indices
de sensibilidade, e assim como em [6], os indiées calculados com base na derivada da
equacao de perdas técnicas em relacéo a injegémté@ecia, e no modo como a tenséo é afetada
pela GD. Para a determinacédo do tamanho da GOljzadé a Programacao Evolutiva Nebulosa
(Fuzzy, ou seja, as variaveis sao desenvolvidas em wmyduzzy que sdo adaptados a
heuristica. Este procedimento permite a represé@mtdas incertezas do problema, combinada
com a eficacia da programacdo Evolutiva nos proatede Programacdo Nao Linear Inteira
Mista. Com intuito de minimizar a funcéo objetivdetermina-se a dimensao da DG, a posicao
dos taps dos transformadores e a poténcia reatimadida por trés capacitores. Simula¢cées com
alocacao de uma GD e trés GDs foram realizadaara®go os testes em alocacdo de somente
painéis fotovoltaicos e na sequéncia, apenas baas edlicas. A alocacdo de GD na forma de
energia eolica mostrou melhores resultados, conormiaducdo de perdas e custo total mais

baixo.
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Em Anwaret al. [12], através da derivada da equacdo de perdagaécem relacdo a
injecdo de poténcia, listam-se as barras mais\assi alocacdo de GD. Estando definidas as
barras candidatas, dois procedimentos sdo commarBdmeiramente, para cada barra da lista,
varia-se a dimensdo da GD em intervalos curtospe@as sdo calculadas por meio do fluxo de
poténcia. O trabalho mostra que a curva de pereiasisdimensdo da GD é sempre proxima a
uma funcdo quadréatica com o coeficiente do ternamlqdo positivo. Deduz-se a partir dai, que
0 ponto de minimo desta curva representa a dimajiséia da geracao inserida. A metodologia
descrita apresenta bons resultados. No entantgscalpela dimenséo 6tima é realizada de modo
exaustivo, o que nao é desejavel computacionalm@umo alternativa, os autores propdem
uma opc¢éo para obtencdo da curva de perdas versessdio da GD. Calculam-se algumas
amostras das perdas, com a poténcia variando dealon minimo até um valor no qual as
perdas comecam a aumentar. Ajusta-se, entdo, s @s&stras, uma curva quadratica, evitando
assim, a aplicacdo exaustiva do algoritmo de aaldalfluxo de poténcia. As duas abordagens
apresentaram resultados muito proximos, validandetadologia proposta.

No trabalho realizado por Abu-Mougt al. [13], utiliza-se uma heuristica proposta em
[14]. Trata-se do Algoritmo de Otimizacdo BaseadoPmivacdo SensoriaBénsory-Deprived
Optimization Algorithip O algoritmo tem a fung¢édo de determinar a al@caitima para a GD,
além de seu fator de poténcia, de modo que osultisos sdo compreendidos em intervalos
discretos. Para avaliar as solu¢des propostashpeldstica, isto €, calcular as perdas para cada
configuracdo possivel de GD, é utilizado o “Fluwe Roténcia para Sistemas de Distribuicéo
Radiais Incluindo Geracéo Distribuida”, apresentanio[15]. Os sistemas testados receberam a
insercdo de somente uma unidade geradora, comidagacvariando entre 10% e 80% da
demanda total.

Com o intuito de reduzir as perdas e melhorar @l pkr tensdo, os autores Hussairal.

[16] empregam a heuristica Evolucéo Diferenciabpdocar e dimensionar GD em sistemas de
distribuicdo. Primeiramente, calcula-se para taabarras separadamente qual seria a melhor
poténcia injetada. No caso de apenas uma unidadeiaserida, a solugdo € simples, uma vez
que todas as barras do sistema sao testadas modaialgoritmo e escolhe-se a que resulta em
maior reducdo nas perdas. Para o caso de alocacauiltiplas GDs, as mesmas vao sendo
adicionadas uma a uma, sempre verificando quabpcagma maior reduc¢do nas perdas técnicas.
Isto soluciona apenas o problema da alocacéo, g®wisais de uma GD for alocada, sua
respectiva dimenséo € determinada de uma s6 vazpatlistica. Foram realizadas simulacfes
adicionando até quatro unidades de GD, sendo gaet@umaior o numero de alocacoes,

menores eram as perdas correspondentes. Em teencosifibbilidade e eficiéncia do sistema, o
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melhor resultado foi obtido com a alocagédo de quahidades, porém a insercdo de trés GDs
seria a melhor opcado economicamente, pois evitarizsto de implantagdo de mais uma unidade
geradora.

Tendo em vista os beneficios proporcionados pefeoduncdo de GD nos sistemas
elétricos, o trabalho desenvolvido por Paedlial. [L17] mostra uma metodologia para se
determinar o nivel maximo de penetracdo de GD da,revando em conta as distor¢cdes
harmoénicas e a coordenacao da protecao. O obgtiderminar a alocacdo e dimensionamento
otimos de duas tecnologias de geracdo, as baseadasversores de frequéncia, que injetam
harménicos na rede, e os geradores sincronos,apiebciem para aumentar o nivel de curto-
circuito. A ferramenta de otimizacdo empregada Engame de Particulas, que determina as
possiveis solu¢cdes no inicio do procedimento. Npéecia, um Fluxo de Poténcia Newton-
Raphson tradicional é executado. O nivel de didtrgarménica introduzido na rede pela
configuracdo proposta € calculado por um Fluxo d&riRia Harménico Desacoplado. Para
avaliar a solucéo proposta pela heuristica, é teita analise de curto-circuito para se determinar
a coordenacéo dos dispositivos de protecdo. Mantesdimites de harmonicos e curto-circuito
dentro de valores aceitaveis, a penetracdo maxen@dencontrada foi aproximadamente 60%
no sistema teste avaliado, ou seja, de acordo cresultados, esta percentagem da demanda
deve ser atendida por geradores distribuidos.

Tan et al. [18] se propbe a resolver o problema da alocacdmnensionamento da GD
utilizando uma variacdo do Algoritmo Genético, sende se trata da versao multipopulacional
do mesmo. Varias populagcdes evoluem ao longo dex;des, havendo migracao de individuos
de umas para as outras. Com o objetivo de mininaggrerdas e manter as barras dentro dos
limites de tenséo, simulou-se a alocacdo de ungdadaide GD. Na comparacdo da metodologia
proposta com o Algoritmo Genético padrdo, a mesrpeesantou reducdo de perdas
relativamente maiores e convergéncia mais veloz.

Para tornar minimas as perdas elétricas em umrsistadial de distribuicdo, Diat al.

[19] apresenta um procedimento hibrido aplicadtoéagdo e dimensionamento de GD. Assim
como em [6], [11] e [12], listam-se as barras nsaissiveis a injecdo de poténcia. Porém, neste
trabalho, as barras nédo sdo escolhidas por amfdisensibilidade. A lista serve para reduzir o
espaco de busca do problema. A heuristica de EngarRarticulas € utilizada na definicdo das
melhores posicdes para se alocar a GD. Uma vezaaasbselecionadas, suas respectivas
poténcias sdo determinadas pelo Fluxo de PoténaizoOque procura a melhor dimens&o para
as unidades geradoras alocadas, além de mantensi®e$ dentro dos limites. Sao realizados

testes com alocacéo de poténcia ativa e reativaltsineamente, com fator de poténcia livre, e
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também alocacdo destes dois tipos de poténciard® feeparada. Até trés unidades geradoras
séo inseridas nas simulagoes.

Os beneficios buscados pela introducdo de GD nensiselétrico por Yasiet al. [20]
foram: reducdo de perdas, maximizacdo do carregantensistema e reducdo dos custos de
implantacdo e operacao da unidade geradora. Fagahzados testes com a funcdo objetivo
contendo apenas o termo das perdas elétricass tasteo Unico objetivo de encontrar 0 maximo
carregamento possivel do sistema e simulacdes dasamnimizar os custos da GD. Na
sequéncia, a funcéo objetivo passou a conter ssamedimente todos os objetivos listados acima,
indicando que a configuracdo 6tima das unidadesdgeais deve atender a diferentes propositos
de forma equilibrada. Nos testes multiobjetivojzdu-se soma ponderada dos termos da funcao
a ser otimizada, sendo realizadas simulacfes cosnspéxos e pesos aleatérios. Como
mecanismo de otimizacdo, aplicou-se a heuriQigantum inspired Evolutionary Programming
detalhada em [21], que emprega conceitos de mecguo@ntica na Programacgao Evolutiva. A
heuristica utilizada apresenta um ganho de tempapetacional significativo em relacdo a
Programacéao Evolutiva regular.

No trabalho desenvolvido por Hiest al. [22], até duas GDs sao alocadas, sendo que
guatro tipos diferentes sao testados. O primejatdrapenas poténcia ativa no sistema, que seria
0 caso dos painéis fotovoltaicos, o segundo forrmm@ente poténcia reativa, através de
compensador sincrono ou capacitor. Gerador de &uodég o terceiro tipo de GD testada,
sabendo-se que ele injeta poténcia ativa e abpotéacia reativa da rede. Por ultimo, é alocada
poténcia ativa e reativa através de geradoresosiosr O objetivo da metodologia proposta &
obter a maxima capacidade de carga possivel caena8es nas barras dentro de seus limites.
Enxame de Particulas é a ferramenta escolhidarpamianizar as perdas reativas no sistema,
tendo em vista que o trabalho mostra uma forteelag@o entre a capacidade de carga dos
geradores e as perdas reativas. Para validar a$adsss, sdo mostrados graficos com curvas de
tensdoversuscarregamento com os quatro tipos de GD e semgioc®s melhores resultados
observados foram com a injecdo simultanea de patétiva e reativa, ou seja, a melhor opcao é

a implantacéo de GD através de geradores sincronos.

1.6 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Além do presente capitulo, esta dissertacdo contém quatro capitulos e um apéndice
com dados dos sistemas testes utilizados nas sid@asla
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No Capitulo 2, encontram-se as principais caratiess da Geracdo Distribuida e a
formulagdo matematica do problema.

O Capitulo 3 refere-se a otimizagcédo via ecolocefimade morcegos, onde € feita uma
explanacdo do algoritmo original e da modificac@oppsta. Além disso, foram realizados
estudos de casos, onde estes algoritmos foranadpia funcdes nao convexas.

No Capitulo 4, sdo apresentados e discutidos odtades obtidos, mediante a aplicacdo
da metodologia proposta na alocacéo de geracatdidi.

O Capitulo 5, por sua vez, apresenta as princiaaislusdes sobre a pesquisa realizada,
bem como sugestdes de trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

ALOCACAO DE GERACAO DISTRIBUIDA

2.1 INTRODUCAO

Solucbes para os problemas ambientais estdo sefidibadas pela sociedade global com
maior intensidade a cada dia. Dentre as questdsspreocupantes estdo o aquecimento global,
poluicdo atmosférica e acidificacdo do solo. Poguanto, ndo ha uma acgdo unificada que
resolveria todos estes problemas de uma sé veentamto, 0 uso racional e consciente dos
recursos naturais disponiveis no planeta jA seiaadg parte da solucdo. Neste contexto, a
Geracéao Distribuida (GD) se insere como um pasdmsea por eficiéncia energética, desde que

bem planejada e implantada.

2.2 GERAGCAO DISTRIBUIDA

Apesar do conceito de GD existir ha mais de umIsé¢au discussdo recente do tema
produziu varias definicbes para este tipo de gera@anstituto Nacional de Eficiéncia Energética
(INEE) estabeleceu em 2002 que GD seja qualquée fgeradora com producgéo destinada, em
sua maior parte, a cargas locais ou préximas, atedas sem necessidade de transporte da
energia através de linhas de transmisséao [23].

Segundo Malfa [24], GD € a geracdo que ndo é @daefle modo centralizado, nem
despachada de forma centralizada, ndo havend@npmrtum 6rgdo que comande as acdes das
unidades de geragdo descentralizada. Em 2005, & AXKEgéncia Nacional de Energia Elétrica)
definiu GD como sendo geracao de energia elétlieajualquer poténcia, conectada diretamente
no sistema elétrico de distribuicdo ou atravesndtaiacdes de consumidores, podendo operar em
paralelo ou de forma isolada, despachada ou nE(QNMS (Operador Nacional do Sistema) [25].

Quanto a poténcia instalada, no Brasil costumasstal a GD em no maximo 30 MW, de
acordo com Diagt al. [26]. Tomando por base tais definicbes, € possixehir uma concepc¢ao
geral sobre o conceito de GD. Trata-se de umadajee poténcia elétrica direta na rede de

distribuicdo, que se caracteriza por ser de pequmote, quando comparada a geracao
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centralizada, que geralmente se encontra distavgegthndes centros de carga e necessita de

linhas de transmissao para o transporte da energia.

221

TECNOLOGIAS EMPREGADAS NA GERACAO DISTRIBUIDA

Em meio as tecnologias que utilizam combustivessdi® nas unidades de GD, destacam-se

as que permitem a cogeracao, que é a producéo radabie energia elétrica e aproveitamento do

calor resultante do processo [27]. A seguir, sdstradas algumas caracteristicas das principais

tecnologias empregadas desta forma.

Motores Alternativos de Combustéo Interna - Sdouimas de alta confiabilidade e partida
rapida, que possuem flexibilidade de combustiveiBogncia elétrica de até 45%, podendo
chegar a mais de 80%, se adequadas a sistemageatagim. Por outro lado, estes motores
sao ruidosos, requerem frequente manutencdo eadar&am pelas elevadas emissdes de

poluentes atmosféricos.

Microturbinas a Gas - Possuem como caracterispioagivas o tamanho compacto, baixas
emissdes de residuos gasosos, longo periodo eatratencdes e elevada eficiéncia em
sistemas de cogeracdo. Sua eficiéncia elétricantant®, gira em torno de 18%, se néo

houver recuperacéo de calor.

Motores Stirling - E um motor alternativo de combustdo interna, dmixas emissdes de
poluentes, vida 0til longa, necessidade de poucaiteacao e operacdo com baixo nivel de
ruido. Dentre suas desvantagens, destacam-sete@uistb, baixa eficiéncia e baixa relacédo

poténcia/peso.

Células a Combustivel - Seu processo de gerac@oeatgia € semelhante ao das baterias,
com a diferenca de que internamente as bateriasi@@suma provisao limitada de energia,
enquanto as células a combustivel recebem reagguitescos constantemente (hidrogénio
e oxigénio). Sao sistemas compactos de alta caidede (9.000 horas em servico
continuo), baixo ruido e vibracdo, emissfes degmisze alta eficiéncia elétrica. O que
dificulta sua popularizagéo € o alto custo, pougeeséncia em campo e em alguns tipos de

células, rejeicao de calor a baixa temperaturaiedlignita as aplicagcdes em cogeracao.
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As tecnologias de GD que utilizam fontes renovafamem parte de uma necessaria

revolugdo no modo como se lida com a natureza.dgin@olica e solar fotovoltaica sdo as

alternativas energéticas que mais tém recebida@bepor parte dos pesquisadores nas ultimas

décadas. Este grande interesse se deve a posslbilit produzir energia limpa e renovavel por

meio de fontes abundantes. Elas s&o descritasia.seg

2.2.2

Energia edlica - A captacdo da energia proveniete vento € feita através de
aerogeradores, que ndo emitem poluentes durant¥agd® de energia. Além disso, as
fazendas edlicas necessitam de um curto perioda panstrucdo (em relagdo as
hidroelétricas), e o terreno pode ser aproveitadma putras atividades simultaneas a
operacdo. Os pontos negativos desta tecnologiaosé@midos causados pelas turbinas,
acidentes com aves e alteracdo de suas rotas onigsatNotou-se também interferéncia
eletromagnética, que pode afetar o desempenho stemsis de telecomunicacao,

dependendo do material usado nas pas [28].

Energia solar fotovoltaica - A conversdo direta rddiacdo solar em energia elétrica
possibilita a obtencdo de uma fonte farta de eaeglfitrica para as unidades de GD. A
auséncia de emissdo de residuos gasosos, viddorgh e baixa manutencdo sdo as
caracteristicas que mais tornam esta tecnologeratr [27]. Como obstaculos a superar,
encontram-se 0 alto custo da tecnologia, baixaéefia e a necessidade de melhorias de
ordem técnica, que certamente ocorrerdo com a sifitatdo da pesquisa e

desenvolvimento.

BENEFICIOS PROPORCIONADOS PELA GERACAO DISTRIBUIDA

A obtencdo da melhor configuracdo possivel parairadades de GD em sistemas de

distribuicdo de energia elétrica, de modo que edagetécnicas sejam minimas, é o foco principal

da presente pesquisa. Este e outros beneficioorpiopados pela alocacdo de GD estdo

detalhados a seguir.

Reducao das perdas técnicas - As perdas técnicasuéim significativamente, devido a
injecdo de energia pela unidade de GD. Tais pe@asnevitaveis nos sistemas elétricos de
poténcia, independentemente do seu porte. A redig@erdas contabilizada nos resultados

desta pesquisa abrange apenas o sistema anatisageja, a distribuicdo. Porém, ocorrem
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reducdes em cascata, pois 0 volume de energiaadgetiretamente no sistema de
distribuicdo deixa de ser transportado pelas lieagansmisséo, 0 que ocorre no caso da
geracdo centralizada. As perdas séao, tipicameategrdem de 4 a 7% da poténcia total
transmitida [29].

Postergacdo de investimentos - O aumento da demaglaistemas de distribuicdo de
energia elétrica pode eventualmente levar algunspamentos a ultrapassarem suas
capacidades de carga. Tendo em vista este panosapwéncia fornecida pela GD pode
aliviar alguns componentes do sistema, como tramsfdores e alimentadores, postergando,

assim, a substituicdo dos mesmos.

Confiabilidade e atendimento a comunidades isolada$sD pode elevar a confiabilidade
do sistema, visto que na falta do suprimento tradéd, ela pode atender as cargas (ou parte
das cargas) da rede de distribuicdo de energidcalétsto, desde que seus limites de
geragcdo sejam respeitados, pois sua capacidaderaeimento de energia é limitada. Do
mesmo modo, comunidades isoladas podem ser atsratid@és deste tipo de fornecimento

sem a necessidade de construcéo de linhas de tsaasm

Melhoria dos niveis de tensdo - Um perfil de tenadequado é um beneficio adicional
proporcionado pela alocacdo de GD na rede dehiigtéio de energia elétrica. Em circuitos
radiais longos, a tensao tende a baixar, confosneaegas vao sendo conectadas [30]. Na
Figura 2.1, o grafico alinhado com o circuito masis niveis de tensdo ao longo da linha,
com e sem GD. Esta melhoria na qualidade da enérgiaservada principalmente em

horarios nos quais o sistema se encontra altarnangado.

Aspectos ambientais - A difusdo da GD pelos sisteehetricos por si sé ja representa um
ganho para o meio ambiente, isto €, devido a reddaé perdas, ha economia de energia e
fontes poluidoras como as tradicionais termoekripodem deixar de ser acionadas.
Concomitantemente, as unidades de GD podem opéhaando fontes limpas, como
energia eolica e solar fotovoltaica. Mesmo nos £asade a energia € proveniente de
combustiveis fosseis, estes podem ser usados @emniakl de rendimento, o que é

possibilitado pelas tecnologias de cogeracgao.
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Barra

¢ Carga

Unidade de Geracéo Distribuida

Figura 2.1- Exemplo do efeito da GD no perfil de tensdo

2.3 MODELAGEM MATEMATICA DO PROBLEMA

A resolucéo do problema de alocacdo e dimensionant@imo de GD em sistemas de
distribuicdo de energia elétrica consiste em detenmda melhor maneira possivel, a localizacao
de instalacdo destas fontes e 0 quanto de potéeui ser injetada pelas mesmas, de modo a
reduzir as perdas técnicas no sistema como um teljo ainda respeitadas as restricbes
inerentes aos sistemas elétricos. Matematicamenpepblema em questao: (i) € nao linear, (ii)
contem variaveis inteiras e continuas e (iii) possgido de solucdo ndo convexa. Diante destas
caracteristicas, o problema é classificado matearagnte como sendo um problema de
Programacao Nao Linear Inteira Mista (PNLIM). A gsiegera apresentada a formulacao utilizada
para o problema em estudo.

A funcéo objetivo utilizada corresponde a equa¢&ad) das perdas ativas do sistema de

distribuicdo de energia elétrica, entre as baregs[31].
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n

PA = ZZAU(PLP] + QLQ]) + Bl](QlPJ - PLQ])
i=1

j=1

_ RU COS(S[ - 8])
ij — VLV]

2.1)

_ RL] Sen(Si — 8])

ij A7
Onde:

P, Perdas ativas (kW).

P; Poténcia ativa injetada na bairgkW).

Q; Poténcia reativa injetada na bair(&VAr).

P; Poténcia ativa injetada na bajyrékW).

Q; Poténcia reativa injetada na bajrg\VAr).

n Numero total de barras do sistema.

R;; Resisténcia elétrica da linha entre as baregs(2).
V; Tensao na barra(V).

8; Angulo na barra (rad).

V; Tensé&o na barra(V).

§; Angulo na barrg (rad).

Como se pode observar €11), as perdas de poténcia ativa, ou perdas técmiepsndem
do estado de cada barra do sistema em um dado renoenseja, mudam de valor com a
variagdo das tensOes, angulos e poténcias injet@datermosd;; e B;; sao utilizados para dar

maior concisdo a equacao em estudo.
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O problema da alocagcdo e determinagcdo do despdah@&D pode ser formulado

matematicamente da seguinte maneira:

Min P, (2.2)
Sujeito a:
n n
CH, - Popi + Poi = Po + ) Z foig = (23)
=1 =1
n n
CH; - Qgpi + Q¢ — Up; + ZfQij =0 (2.4)
i=1j=1
CH;=0o0ul (2.5)
PER < Pepi < PERY* (2.6)
QT < Qepi < QUFY (2.7)
Zmin < 7 < zmax (2.8)
Onde:
CH; Variavel binaria que indica a alocagdo ou ndo ddagie de GD na baria
Pspi Poténcia ativa (kW) gerada pela GD na barra
Pg; Poténcia ativa (kW) gerada na batra
Pp; Poténcia ativa (kW) demandada na barra
fpij Fluxo de poténcia ativa (kW) entre as bairag.
Qspi  Poténcia reativa (kVAr) gerada pela GD na barra
Qqi Poténcia reativa (kVAr) gerada na baira
Qp; Poténcia reativa (kVAr) demandada na barra

foij

Fluxo de poténcia reativa (kVAr) entre as bairag.
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pmin Limite inferior de poténcia ativa gerada pela GCbagrai.

Pl Limite superior de poténcia ativa gerada pela GDaraai.

min  Limite inferior de poténcia reativa gerada pela @Dbarra.

ep Limite superior de poténcia reativa gerada pelar@abarra.

Z Representa todas as variaveis envolvidas na fog&ola
Zmin  Representa os limites inferiores das variaveig.de

Z™max  Representa os limites superiores das variavefs de

Na Equacéo(2.2), esta definida a funcdo objetivo do problema, @sada qual sdo
avaliadas todas as solucdes propostas nesta pegglasmetodologia de otimizacdo bioinspirada
na ecolocalizacdo de morcegos. As equa¢d8y e (2.4) sao restricbes que surgem devido a lei
da conservacdo da energia e representam o balanpoté@ncia nas barras. A variavdt; em
(2.5) representa a conexdo ou ndo da GD ao sistemaniassuvalorzero quando ndo ha GD
conectada a barrauenquando a barrafoi escolhida para receber a nova unidade geradora

As equacgbeg2.6) e (2.7) indicam os intervalos de valores possiveis denptéativa e
reativa que a GD conectada a barnaode fornecer, respectivamente. Na Equacgéo (8s8ip
representados os limites das demais variaveisdamtio fluxo de poténcia 6timo, como tenséo e
angulo nas barras e limites de fluxo nos alimentzgloA tenséo, por exemplo, deve operar
sempre dentro de valores pré-estabelecidos. Cadmado, a qualidade da energia fornecida aos
consumidores fica comprometida.

E importante deixar claro que as variavjs; e Q;p;, que representam a poténcia injetada
na rede pela GD, séo continuas e determinadasuxia de poténcia 6timo. Ja a variavd#; é
binaria, sendo esta determinada nesta pesquisatgateca de otimizacdo bioinspirada na

ecolocalizacdo de morcegos, que sera abordadatathede no préximo capitulo.

2.4 CONCLUSOES GERAIS

No presente capitulo, foram apresentados os paiscigonceitos referentes a GD, assim

como tecnologias associadas a combustiveis fossefentes renovaveis que podem ser
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empregadas no sentido de difundir este tipo dezgerpelas redes de energia elétrica.

Como justificativa para o interesse da comunidaeetiica por este assunto nos ultimos
anos, os beneficios mais relevantes proporciongeds insercdo da GD no sistema foram
explanados. Apresentou-se também a formulacdo rAdtenutilizada para o problema referente a
minimizacdo de perdas ativas em sistemas de digifib de energia elétrica via alocacdo e
dimensionamento 6timos das unidades de GD.
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CAPITULO 3

METAHEURISTICA INSPIRADA NA ECOLOCALIZACAO DE

MORCEGOS

3.1 INTRODUCAO

Técnicas de otimizagdo inspiradas na natureza \&@rhagmdo espaco entre as metodologias
de otimizag&o aplicadas a sistemas elétricos dmpiat como se pode observar na se¢do Revisdo
Bibliografica do Capitulo 1. Algoritmo genético,xame de particulas, algoritmo de formigas e
recozimento simulado sdo exemplos classicos decs&cde otimizacgao inteligentes, que possuem
grande apelo para resolucao de problemas com egiteiras e regido de solu¢do ndo convexa,
como é o caso da alocacdo e dimensionamento dgagedlastribuida em sistemas de distribuicéo
de energia elétrica.

A busca pela solucéo 6tima via ecolocalizacdo deegos agrega conhecimento prévio em
sua constituicdo, sendo este obtido através daleste algumas técnicas anteriores a mesma,
como enxame de particulas e busca harmoénica [3h BEarticularidade confere um carater
promissor & metaheuristica inspirada na habilidaelente aos morcegos de cacar e se locomover
em ambientes de baixa luminosidade.

Além dos estudos e da implementacdo computacianpiatesso de otimizagcdo baseado na
ecolocalizacdo, foi proposta um etapa adicionalmasodologia original de busca. Nesta nova
etapa, fez-se uso de um processo de selecdo des palividuos durante cada iteracdo do
processo de busca e deu-se a estes a possibitidade deslocarem para novas posicoes. Foi
verificado, a priori, que este procedimento permitiu uma distribuicdasmabrangente dos
individuos sobre a regido de solugéo, fazendo coenagprobabilidade de sucesso do algoritmo
fosse maior. Testes foram realizados para a miagaz de fungcdes ndo convexas de alta
complexidade. Os resultados produzidos mostrareenagatapa adicional proposta aumentou a

eficiéncia do processo de busca baseado na ednbg@d de morcegos.
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3.2 ECOLOCALIZACAO DE MORCEGOS

A ecolocalizagdo € uma sofisticada capacidade giddque os morcegos utilizam para
determinar a posicdo de obstaculos e presas emmbierste através da emissao e captacao de
ondas ultrassonicas, sendo estes pulsos sonorbdanpela boca e narinas. Com base no tempo
gasto para que a onda emitida reflita alvo e retorne a fonte (eco), o morcego idexatifa
distancia em que se encontra do obstaculo ou presa.

Os morcegos possuem este “sentido extra” bem delséahy, o que lhes é conveniente, pois
sdo animais de habitos noturnos e ndo contam combara visdo. Muitas vezes, as presas sao
pequenos insetos que refletem as ondas emitidasspes mamiferos. Portanto, € necessario que o
comprimento de onda seja da ordem de milimetrgsieoimplica em altas frequéncias, na ordem
de 20-215 kHz [3]. Uma ilustracdo do uso da ecdim@mgéo por um morcego em busca de

alimento pode ser vista na Figura 3.1.

Morcego

> Pulso sonoro emitic

\

\
J Pulso sonoro refletic
/

Figura 3.1 - Ecolocalizag&o

Tomando por base esta capacidade natural dos nogtdegdesenvolvida a “ecolocalizacao
artificial” com o advento do radar, sonar e doarajmos de ultrassonografia. Seguindo esta linha,
recentemente, em 2010, o pesquisador Xin-She Yasgndolveu uma técnica de otimizacao
inspirada no fendmeno fisico/bioldégico chamado deloealizacdo [3]. O grande apelo para
utilizacdo desta técnica é a possibilidade de wedol de problemas com inUmeros maximos e
minimos locais, 0 que acarreta em uma regido dedolndo convexa, semelhante a da Figura
3.2.
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f(x,y)

eixoy B -10

eixo X

Figura 3.2 - Funcdo ndo convexa

Grande parte dos algoritmos de otimizacdo convemrgandirecdo a 6timos locais, pois sao
altamente dependentes das condicdes iniciais¢,jse a solucdo inicial se encontra proxima a um
otimo local, a tendéncia é que o mecanismo de lBesdirija para este ponto, o que nem sempre €
interessante, tendo em vista que o objetivo dogssat de busca € encontrar o 6timo global da
funcdo analisada. Problemas com este aspecto pseleemcontrados nas mais diversas areas de

conhecimento, vide referéncias [32] e [33].

3.3 ALGORITMO DE OTIMIZACAO

O algoritmo bioinspirado na ecolocalizacdo de mgwsepossui um numero fixal* de
morcegos virtuais que se deslocam sobre a suged&cfuncéo objetivo no decorrer das iteracdes
de indicet. Desta forma, cada morcego se localiza em umagws; (i = 1, 2, 3,...,n), €
representa uma possivel solucdo para a funcdo ra@tanque se deseja encontrar o ponto 6timo,
sendax, a melhor posicéo/solucdo a cada iteragéo [3].

Inicialmente, para se definir matematicamente orélgo, € necessario estabelecer algumas
premissas em relacdo as caracteristicas do proakssecolocalizacdo que ocorre com 0S

morcegos na natureza, sendo estas:

* Todos os morcegos virtuais fazem uso da ecoloc@lizpara medir distancia e “sabem”

a diferenca entre sua presa e os limites do espaimeles se encontram,;
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* Os morcegos virtuais se deslocam para a posigdm espaco através dos seguintes
parametros: velocidade, frequénciaf;, volume do pulso emitidd; e taxa de emisséo

de pulsar;;

Ao passo que o morcego virtual se aproxima da peesalume do pulso emitidd;

diminui e a taxa de emissédo de putsaumenta;

A Figura 3.3 apresenta o fluxograma bésico do dfgorinspirado na ecolocaliza¢do de

morcegos, ondBl representa o numero maximo de iteracoes.

Inicializagdo da populacdo de
morcegos e seus parametros

A 4

Classificagdo dos morcegos
e localizagdo do melhor x,

Iteragao > N >im

) 4

FIM

Etapal

A 4

Etapa 2

v

Classificagdo dos morcegos
e localizacdo do melhor x,

Figura 3.3 - Fluxograma basico do algoritmo de @wallzacdo de morcegos

Primeiramente, é gerada a populacdo de morcegas,sga solugdes iniciais para o
problema em andlise, onde cada morcego tem susgtapa de emissao de pulsg,(volume do
pulso emitido 4;), frequénciaf; e velocidadev;. Estas solu¢cdes e parametros sdo atribuidos
aleatoriamente, porém confinadas em limites prébestcidos. Na sequéncia, as solucdes, que

também podem ser entendidas como posi¢cOes dos gosrio avaliadas e classificadas atraves
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da funcdo objetivo, onde uma lista é criada corapgldes de cada morcego, de forma que se
atribui a posicax, para o melhor individuo da populacéo.

O préximo passo do algoritmo é a decisdo de temvoando o processo. Nao sendo a
dltima iteracdo, parte-se para a Etapa 1, na qualsnposicdes sdo propostas para cada morcego
virtual da populacéo, seguindo, entdo, para a E2ammde essas novas posi¢cdes sao avaliadas.
Isto feito, os morcegos sao novamente classificadosma lista e o processo se repete. Na Figura
3.4, a Etapa 1 do algoritmo pode ser vista em luetal

Para todos os
Morcegos

A 4

Propor novas solugdes pelas
equagdes (3.1), (3.2) e (3.3)

Sortear uma solugao
sim entre as melhores e
propor nova solugdo

por busca local (3.4)
nao T

E o ultimo

Morcego?

Figura 3.4 - Fluxograma do algoritmo de ecolocglimade morcegos - Etapa 1

A cada iteracda, a nova frequéncig , velocidadev! e posicidx!, para cada individuo

séo atualizadas de acordo com as equa@oEs (3.2) e(3.3):

fi = fmin + Umax — fmin) B (3.1)
vi=viT 4+ (x, —xTHf; (3.2)
xt=x"t+vf (3.3)

A frequéncia de cada morcego, a cada iteracdocestpreendida entrg,;,, € finax, SENO

que B € [0,1] € um escalar aleatorio proveniente de uma dis¢t@ounormal gerado para cada
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morcego a cada iteracdo. Apds a atualizacdo désng#os frequéncia e velocidade, verificam-se
as taxas de emissdo de pulso emitidas por cadaegwrEsta verificagdo é feita pela comparacéo
da taxa de emiss&p com um escalar aleatorio, funcdo randémiead). Caso este escalar seja
maior do que a taxa de emissao de putgo fignifica que provavelmente o morceig(posicao

x;) esta distante de sua presa (melhor solxgfioAssim sendo, executa-se uma busca local da
seguinte forma: sorteia-se uma solucéo entre dsomesl e através de um pequeno deslocamento,

gera-se uma nova solucao para o moréegtraves da equacéd.4).
Xfwvo = X1t7elho + eAt (3'4)

Ondee € [—1,1] € um vetor aleatério de mesma dimensdaxdee A* é a média dos
volumes de todos os morcegos na iteratatsto indica que quanto menor for o volume do
conjunto de morcegos, mais refinada é a busca, lpcéd em teoria, eles se encontram mais
proximos da presa.

Com as novas solucdes obtidas na Etapa 1, o algogegue para a Etapa 2, mostrada na

Figura 3.5.

Para todos os
Morcegos

X; ultrapassou os
limites de posi¢do?

X; = Limite
ultrapassado

Aceitar solugdo proposta
em A ou B, elevar r; (3.5)
e reduzir 4; (3.6)

FE<FE) e

rand < 4;

E o Gltimo
Morcego?

Figura 3.5 - Fluxograma do algoritmo de ecolocghrade morcegos - Etapa 2
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Nesta etapa do algoritmo, verifica-se inicialmesmtecorréncia de violagdes do espaco de
busca pelas novas solucdes obtidas. Caso existstas eiolagbes sao corrigidas, sendo 0s
morcegos virtuais trazidos para os respectivogdsonsiderados. Na sequéncia, duas condicdes

devem ser analisadas para que as novas posiciaEsta® na Etapa 1 sejam efetivamente aceitas.

+ Verificar se a nova solugéo € melhor do que a &olapteriorf(xf) < f(x{™1). Isto €,

0 morcego “voou” para uma posi¢cao melhor?

e Comparar o volume do puls§ com o valor da fungcédo randémiaarfd) proveniente
de uma distribuicdo normal, pois, caso o valor damdo seja menor do que o volume
do pulso 4;), provavelmente o morcegaposicaox;) esta perto de sua presa (melhor

solucaax,).

Caso estas duas condi¢cbes sejam verdadeiras, igdgs080s morcegos sao atualizadas,
assim como suas taxas de emissao de putse@olumes dos pulsos emitidds De acordo com o
que foi mencionado nas premissas para elaboracdalgdoitmo, conforme o morcego se
aproxima de sua presa, ha um aumento da taxa dsa@mie pulsg, e uma reducédo do volume

do pulso emitidoA; através das equacOEss) e (3.6), respectivamente.
it =rf1-e™] (3.5)
At = g4l (3.6)

Ondea € [0,1] e y € [0,]. A analise das equagOes acima permite a constatkc@ue
quandot tende ao infinito4; tende a zero g tende ar, que € a maxima taxa de emisséo
considerada para toda a populagédo de morcegoaisirtu

Diante da descricdo do algoritmo original, foi pyps um passo adicional localizado na
Etapa 2, apos a verificacdo da ocorréncia de dekglos limites de posicdo. Este novo passo
consiste na elaboracdo de um conjunto de solugii@eredo os piores individuos durante cada
iteracdo do processo de busca. Desta forma, € @lada percentual dos piores individuos a
possibilidade de se deslocarem livremente parasnpeaicoes, independente da posi¢cdo na qual
se encontravam e de seus volumes de emissao des,palsnentando assim a capacidade de
exploracdo do método. Estes morcegos, que repaesestlucdes ou posicdes ruins dentro da
populacdo, ndo atualizam seus volumes e taxas d&s&@mapos suas novas posicdes serem
aceitas. A Figura 3.6 mostra a modificacdo no #lgor basico, com o0s passos adicionais em

destaque.
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Para todos
0s Morcegos

X; ultrapassou os
limites de posicao?

X; = Limite

Aceitar solucdo
proposta em A

Aceitar solucdo proposta
em A ou B, aumentar 7;
(3.5) e reduzir 4; (3.6)

faD<fxDe

rand < 4;

E o ultimo
Morcego?

A

Figura 3.6 - Fluxograma do algoritmo de ecolocghimade morcegos - Modificacdo proposta

Este procedimento acarreta em uma distribuicdo at@a@ngente de individuos por toda a

regido de solucédo, fazendo com que a eficiénciprdoesso de busca seja maior [34], conforme
mostrado em detalhes na sequéncia.

3.4 VALIDACAO DA MODIFICACAO PROPOSTA

Nesta secdo, serdo apresentadas simulagbes codpamnalgoritmo original de
ecolocalizacdo de morcegos com o algoritmo moditicdara tanto, as duas metodologias séo
aplicadas na minimizacéo de vinte e duas funcdésmaicas que apresentam alta complexidade

para uma vasta lista de técnicas de otimizacdalosque trés destas funcdes sdo mostradas em
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detalhe:Eggcrate, RosenbroeckEasom

Destaca-se que, para aferir a modificagdo feitaalgoritmo bésico, foram realizadas
variacbes percentuais do conjunto composto pelaepisolucdes, e repeticdbes de simulacdes
partindo-se sempre da mesma solucéo inicial. Qstaeg®s sdo mostrados em forma de graficos
com resultados finais, e disperséo dos individobsesa superficie da funcéo analisada em corte.
Os dados estatisticos extraidos das simulagcéesétanguxiliam na compreensdo do efeito
causado pela alteragcédo proposta no algoritmo aidigin

Alguns dos parametros utilizados nas simulacoemrfadiferentes para diferentes funcoes,

porém outros foram utilizados com o mesmo valotashas os testes realizados, sendo estes:

Taxa maxima de emisséo de pulsb= 1

e Frequéncia minimg,,,;, = 0

* Frequéncia maximg,,., = 0,8

» Constante para decréscimo do volume de emisséolsie @ = 0,9
» Constante para aumento da taxa de emissao de puso,8

« vl eA) € [0,1] e s&o inicializados aleatoriamente

3.4.1 FUNCAO EGGCRATE

A funcdo objetivoEggcrateé utilizada na pesquisa realizada por Xin-She Y[@hgara
validacdo do entdo novo algoritmo, desenvolvido @®10), inspirado na ecolocalizagédo de
morcegos, onde o mesmo é comparado com outrascdécdie otimizacdo, como algoritmo
genético e enxame de particulas. A formulagdo matteandesta funcdo se encontra nas Equacdes

(3.9) e(3.10), com a ultima explicitando os limites nos quatsiesompreendidas as variaveis.
f(x,y) = x* +y? + 25(sen’x + sen?y) (3.7)

—2n < x,y <2m (3.8)

O que se deseja encontrar no processo de buspamaminimo da Funcadggcrate que
se encontra emt =y = 0 e possui valoif(x,y) = 0. A Figura 3.7 exibe o aspecto da funcéo
analisada em trés dimensdes, com as regides enelermignificam valores altos, portanto

indesejaveis, e as regides em azul representanglanéss de baixo valor da funcdo objetivo.
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f(x.y)

Figura 3.7 - Funcakggcrate

Para analisar qualitativamente a modificacdo pitapos algoritmo original, foram

realizadas simulagbes com a FunEggcratesob as seguintes condic¢des:

* Realizaram-se cem simula¢cdes com cada metodologgn@l e proposto), partindo-se

sempre da mesma solugéo inicial.

* Foram utilizados quarenta morcegos e um numeromwagie quarenta iteracoes, sendo

este ultimo o critério de convergéncia.

* Variou-se o percentual de piores morcegos, comjetiob de verificar a influéncia da
etapa adicional na solugéo final, sendo mostradssitados do algoritmo modificado
com um conjunto dos 60% piores morcegos da populaeddeslocando livremente a

cada iteracao.

A Figura 3.8 apresenta a comparacao entre as tasgogis dos algoritmos em cada uma
das cem simulacbes realizadas em um gréfico dadads resultados obtidos pelo algoritmo
bésico estdo em azul e as respostas encontradagalgefitmo com o passo adicional proposto

nesta pesquisa estao na cor vermelha.
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Comparagdo Eggcrate
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Figura 3.8 - Comparacédo entre metodologias pgorate

Como pode ser observado no grafico acima, a a#tersigrtiu efeito positivo no processo de
busca, pois os valores em vermelho se encontramm pnéximos do 6timo global desta funcéo,
que é conhecidamente zero. De maneira complemanit@ormacdo presente na Figura 3.8, a
Tabela 3.1 exibe os resultados da analise estatigalizada sobre as respostas finais obtidas nas
cem simulagdes com o Algoritmo Original (AO) e Aldgmo Proposto (AP), além do resultado

proporcionado pelo melhor individuo contido na gapéo inicial.

Tabela 3.1 - Dados Estatisticos - 100 simula¢codara@ioEggcrate

Solucio Sqlugﬁes So_lugﬁes
f(x,y) Inicial Finais: Finais:

AO AP (60%)

Média - 0,3085 0,1087
Desvio Padrao - 0,5072 0,1776
Mediana - 0,1078 0,0529
Minimo 11,4568 6,50e-04 0,0016
Maximo - 3,4394 1,1328

Diante da Tabela 3.1, nota-se um efeito positive gunodificacdo proporciona ao processo
de busca, visto que a média das solu¢des € maks haicoluna AP (60%) e 0 mesmo ocorre para

o desvio padrao, o que permite a conclusdo de guebabilidade de se obter uma resposta boa é
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maior utilizando-se o algoritmo dotado da alterap&mposta, apesar do valor minimo ter sido
encontrado pelo algoritmo original.

Com o intuito de explicitar a forma como 0s moreeygotuais se movimentam ao longo da
superficie de solucdo do problema, os dois algostnforam executados. Com cinquenta
morcegos se movimentando, foram geradas as Figuas 3.10 com as posi¢cdes em corte da
populacao inicial e finais provenientes das duasododogias. Novamente, considerou-se o

mesmo ponto de partida para os morcegos em amliestes.

Posic¢fes iniciais - 50 morcegos
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Figura 3.9 - Posig0es iniciais dos morcegos enecdggcrate

Posicdes finais - 50 morcegos - AO Posicdes finais - 50 morcegos - AP
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Figura 3.10 - Posicbes finais dos morcegos em e@tgcrate

Nota-se que no AO, 0S morcegos se concentram noisnod locais em maior numero,

enquanto no corte da populacdo final do AP, a cdrmagio € menos intensa, com varios
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individuos dispersos pela superficie de solu¢cdcstraoedo que mesmo ao final do processo a

busca continua abrangente.

3.4.2 FUNCAO ROSENBROCK

E comum se deparar com a funcio matem#&msenbroclsendo utilizada na avaliagéo de
metodologias de otimizacdo, como nos trabalho® [[B5], devido a sua complexidade. Por este
motivo, fez-se uso da mesma nesta pesquisa. A Bgydc¢l1) mostra o modelo matematico
desta funcéo, enquanto a Equa®a?2) exibe os limites nos quais as variaveis indeperdant

y estéo contidas.
flx,y) = (1 —x)%+100(y — x)? (3.9
—2,048 < x,y < 2,048 (3.10)

O d6timo global (minimo) da func@osenbroclesta localizado no ponio= y = 1 e possui
valor f(x,y) = 0. A Figura 3.11 mostra a func&mosenbroclem trés dimensdes, onde nota-se a

aparéncia de sela que Ihe é caracteristica.
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Figura 3.11 - FuncaRosenbrock

A analise qualitativa das metodologias, aplicadésngdoRosenbrockfoi realizada com

cinquenta morcegos sob as mesmas condi¢cdes deas#@mnulitilizadas anteriormente na funcao
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Eggcrate Desta forma, o grafico de barras presente nar&igul2 e a Tabela 3.2 foram os

resultados produzidos utilizando esta funcéo.

Comparagdo Rosenbrock

0.8 \
I <in-She Yang
0.7+ I Proposto .
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Figura 3.12 - Comparacéo entre metodologias Rasenbrock

Os resultados obtidos na aplicagao dos dois afgositna funcddosenbroclsdo mais um
indicio de que a alteracdo no algoritmo originahtdbui para um aumento na eficiéncia do
processo de busca realizado pela otimizacdo vib@zacdo de morcegos, pois a média das
solugdes é cerca de quatro vezes mais baixa, slegaintendéncia do desvio padrdo, que é
aproximadamente cinco vezes menor na coluna AP )@@%telacdo a coluna de dados extraidos

das simulacées com o AO.

Tabela 3.2 - Dados Estatisticos - 100 simula¢ddardz@ioRosenbrock

Solucio Sqlugﬁes Sqlugﬁes
f(x,y) Inicial Finais: Finais:

AO AP (60%)

Média - 0,0929 0,0217
Desvio Padrao - 0,1322 0,0224

Mediana - 0,0336 0,0138
Minimo 2,8408 0,0011 4,76e-05

Maximo - 0,7331 0,1067
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A Figura 3.13 mostra a populacao inicial da quabasnas metodologias partiram. As
imagens contidas na Figura 3.14 mostram como aslggjes se diferem no que se refere a sua
localizacéo final sobre a superficie de solucastovijue os individuos que se deslocam segundo
as regras do algoritmo modificado (a direita) etr@n-se, mesmo ao final do processo, mais
distribuidos pelo espaco de busca, enquanto osegmscprovenientes do algoritmo original (a

esquerda) se concentram proximos ao ponto étimo.

Posi¢des iniciais - 50 morcegos
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Figura 3.13 - Posic¢des iniciais dos morcegos eine cbtosenbrock
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Figura 3.14 - Posi¢Ges finais dos morcegos em edttesenbrock
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3.4.3 FUNCAO EASOM

A ultima funcdo analisada detalhadamenteEasom retirada do trabalho em [35], porém
também utilizada por Xin-She Yang em [3]. Esta imgnatematica possui seu 6timo (minimo)
global em uma pequena area em relacao a seu edpapiucio, aléem de ser ndo convexa, sendo
por isso, frequentemente utilizada na avaliacAdédeicas de otimizacdo. Sua representacao

matematica e limites se encontram nas Equag®&d) e (3.14), respectivamente.

f(x,y) = —cos(x) cos(y)exp(—(x —m)? — (y —m)?) + 1 (3.11)
-10<x,y <10 (3.12)

O termo em destaque na Equaga&dl3) indica que a funcdo original foi deslocada na
direcdo do eixo “z” em uma unidade, no sentido tpasi para que o valor minimo da funcéo
passe a sef(x,y) = 0. Este deslocamento foi realizado para deixar ficgrale barras desta
funcdo semelhante aos das funcbes analisadasoamtenie, sendo importante destacar que o
ponto 6timo continua localizado em= y = . A imagem tridimensional da fun¢c&asompode
ser observada na Figura 3.15. A funcdo é ndo caendexitro e fora da regido onde ocorre a
depresséao em direcéo ao seu 6timo global.

f(x,y)

Figura 3.15 - FuncaBkasom
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Os testes de comparagéao entre algoritmo origipabposto foram efetuados sob as mesmas

condi¢cbes utilizadas nas funcbes anteriores, coareqta morcegos. Os resultados das cem

simulacdes e os dados estatisticos se encontréigura 3.16 e Tabela 3.3, respectivamente.
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Figura 3.16 - Comparagéo entre metodologias pasom

Das trés funcdes detalhadas para avaliacdo dasloi@gas neste capituleasomfoi a que

mais ressaltou a diferenca proporcionada pelaaghier no algoritmo basico. Este fato pode ser

constatado na Figura 3.16 e na Tabela 3.3, ondédeéardas solucbes de AP, com os 60% piores

morcegos da populacdo se deslocando livrementprakimmadamente dez vezes menor que a

média das solugBes obtidas com o algoritmo sem difica;do, ou seja, quase sempre 0O

algoritmo proposto produz respostas mais proxinsasticno global.

Tabela 3.3 - Dados Estatisticos - 100 simulacddara@ioEasom

Solucéo Sqlugﬁes Sqlugﬁes
fx,y) Inicial Finais: Finais:
AO AP (60%)
Média - 0,0084 7,509e-04
Desvio Padrao - 0,0148 8,736e-04
Mediana - 0,0029 5,733e-04
Minimo 0,9333 4,183e-05 7,778e-06
Maximo - 0,0872 0,0050
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A Figura 3.17 mostra as posicoes iniciais da pag@adade morcegos, que foi o ponto de
partida para as duas metodologias. A Figura 3.h8avas posi¢des finais atingidas por ambos os
algoritmos, onde a populacdo cujo grupo de pioeesigvimenta livremente estd mais dispersa,

coerentemente com os resultados provenientes dgddsEggcratee Rosenbrockdetalhadas

anteriormente.
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Figura 3.17 - Posi¢des iniciais dos morcegos elte c&tasom
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Figura 3.18 - Posic0es finais dos morcegos em e&8som
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3.4.4 DEMAIS FUNCOES

Nesta secdo, o aperfeicoamento proposto seréd cadmpeaom o algoritmo bésico através de
fungBes matemaéticas contidas em [35], com exceg&mgdcrate retirada de [3].

Os resultados apresentados na Tabela 3.4 mostpamtentagem de vezes em que o 6timo
global foi alcancado pelos algoritmos. Estes dddisn obtidos da seguinte maneira: para cada
funcao, variou-se o conjunto de piores morcego203 a 100%, com um passo de 20%. Deste
modo, foram realizadas cem simula¢cdes com cadaumonjalém de cem simulacbes com o
algoritmo basico. Os niumeros de cinquenta morcegmsquenta iteracdes foram utilizados como

padrdo em todos os testes.

Tabela 3.4 Nivel obten¢éo do 6timo global

Funcéo Original | 20% 40% 60% 80% | 100%
Ackley 75% 78% 88% 98% 93% 8%
Aluffi-Pentini 29% 55% 75% 86% 94% 1%
Becker and Lago* 40% 45% 68% 84% 77% 2%
Bohachevsky 1 60% 63% 70% 74% 68% 11%
Bohachevsky 2 53% 64% 69% 76% 77% 5%
Camel* 32% 45% 64% 54% 62% 0%
Camel Back 3 69% 76% 85% 89% 96% 4%
Camel Back 6 49% 54% 61% 70% 69% 7%
Cosine Mixture 66% 71% 81% 77% 88% 0%
De Jong 68% 84% 86% 90% 81% 1%
Easom 32% 63% 79% 80% 88% 0%
Eggcrate 58% 73% 81% 86% 90% 0%
Exponential 54% 57% 65% 69% 79% 0%
Griewank 1% 1% 0% 2% 0% 1%
Michalewicz 48% 60% 67% 65% 71% 14%
Multi-Gaussian 67% 70% 69% 84% 85% 3%
Rastrigin 61% 71% 74% 82% 80% 15%
Rosenbrock 54% 67% 66% 81% 89% 19%
Schaffer 1 3% 3% 7% 8% 3% 0%
Schwefel 64% 69% 66% 83% 85% 21%
Shubert* 39% 39% 38% 42% 40% 6%
Sinusoidal* 43% 53% 52% 53% 63% 0%

* multiplos 6timos globais
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Observa-se na Tabela 3.4, que 0os maiores indicakaece do ponto 6timo foram obtidos
pelo algoritmo modificado com 60% e 80% dos piamescegos se movendo livremente. Os
resultados obtidos com 100% da modificacdo aplisedmostram bastante inferiores. Isto se deve
ao fato de que, quando todos os morcegos se mad@meimdependentemente das regras do
algoritmo original, a busca perde sua inteligéedarna-se muito aleatoria.

De forma complementar, considerando que as metgidslmao tiveram bom desempenho
em duas funcbes, andlises extras foram realizaola® as mesmas. A Tabela 3.5 apresenta
variacbes no niumero de morcegos, numero de itesa;éspaco de busaarfge, separadamente
para as funcbe&riewank e Schaffer]l mostradas em trés dimensdes nas Figuras 3.1920e 3.
respectivamente. Mesmos nestes casos, é possiaelum melhor desempenho proporcionado

pela alteracdo no algoritmo original, principalngemtos testes onde o espaco de busca foi
reduzido.

Tabela 3.5 Comparagédo entre as metodologias para funcbebamxm desempenho

Funcéo Original  20% 40% 60% 80%  100%
(Morcegos, iteracfestange)

Griewank

(50, 50, -600 < x < 600) 1% 1% 0% 2% 0% 1%
(50, 50, -30 < x < 30) 38% 48% 47% 61% 59% 5%
(400, 50, -600 < x < 600) 7% 7% 16% 11% 17% 4%
(50, 400, -600 < x < 600) 4% 6% 4% 15% 7% 1%
Schafferl

(50, 50, -100 < x < 100) 3% 3% 7% 8% 3% 0%
(50, 50, -10 < x < 10) 18% 34% 37% 36% 39% 1%
(400, 50, -100 < x < 100) 10% 14% 18% 22% 26% 2%

(50, 400, -100 < x < 100) 15% 8% 14% 21% 16% 0%
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3.5 CONCLUSOES GERAIS

Neste capitulo, foram abordados os principais dtwxeelacionados a otimizagdo via
ecolocalizagcdo de morcegos, assim como uma etagarad proposta em seu processo de busca
original. Esta nova etapa consiste na elaboracdandeconjunto de solugbes contendo um

percentual dos piores individuos (morcegos) duraatia iteracdo. Desta forma, € dada a este
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percentual a possibilidade de se deslocar parasnoesicoes (solucdes), independentemente da
posicao que se encontravam anteriormente e desskuses de emissao de pulsos.

A modificacdo proposta mostrou-se eficiente, sepdssivel obter solucées de melhor
qualidade com maior frequéncia. Este sucesso seatefato de que a regido solucao é explorada
de forma mais abrangente durante todo o processbrdizacgao.

Observou-se ainda que o tamanho do conjunto degpimorcegos se movimentando € um
parametro importante, pois altos valores percemtpadem tornar o processo de busca muito

aleatdrio, e baixos valores deixam a metodologize$igante a original.
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CAPITULO 4

RESULTADOS

4.1 INTRODUCAO

Neste capitulo, serdo apresentados os resultadizsessdes decorrentes das simulacdes
realizadas através da metodologia proposta parea@do e dimensionamento de Geracao
Distribuida (GD) em sistemas radiais de distriboi¢Zara avaliacdo deste método, consideraram-
se trés sistemas radiais de distribuicdo de enetgteaca difundidos na literatura especializada.
Nas simulacdes aqui realizadas, a funcédo objetigoefuacdo de perdas técnicas do sistema,
perdas estas que se deseja minimizar alocando&ecativa e reativa pelas unidades geradoras
em diferentes testes. Para tanto, a metodologipopta faz uso da otimizacdo inspirada na
ecolocalizacdo de morcegos para a determinacatndacdo 6tima dos geradores distribuidos e
de um fluxo de poténcia 6timo no dimensionamentdekpacho de poténcia.

Além das perdas técnicas, outros critérios de deseho foram utilizados na avaliagcéao
das metodologias em estudo, como trajetéria deeargéncia e perfil de tensédo resultante nas
barras. Os resultados produzidos estdo apresergatéerma de graficos e tabelas, nos quais se
encontram comparacfes entre o0s resultados obtiéts metodologia proposta e outras

publicacbes encontradas na literatura.

4.2 ASPECTOS COMPUTACIONAIS E PARAMETROS UTILIZADOS NO

ALGORITMO DE OTIMIZACAO

A implementacdo da metodologia proposta foi redbzano ambiente dosoftwares
MatLall’ versdo 2010a e LINGO versdo 12.0, sendo o primeilizado para programac&o da
metaeuristica utilizada e o segundo para a implam@a do Fluxo de Poténcia Otimo. A
metodologia foi executada por meio do processadmf’| Core™2 Duo, 2.0GHz e 2GB de

memoria RAM.
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Como mostrado no capitulo anterior, o algoritmo afienizacdo via ecolocalizacdo de
morcegos possui varios parametros a serem detatasrempiricamente. Os valores utilizados

nas simulacdes realizadas nesta pesquisa sao:

* 50 iteracoes

50 morcegos

* 60% dos piores morcegos se deslocando no algontouificado
+ Taxa maxima de emiss&o de pulsb= 1

* Frequéncia minimg,,;, = 0

* Frequéncia maximg;,,, = 0,8

» Constante para decréscimo do volume de emissédolst @ = 0,9
» Constante para aumento da taxa de emissao de pusd,8

« v eA) € [0,1] e sdo inicializados aleatoriamente

4.3 ESTUDOS DE CASOS

4.3.1 SISTEMA DE 33 BARRAS

O primeiro sistema teste em estudo possui 33 barasde ser encontrado em [36]. Seus
dados de linha e carga estdo no Apéndice A.1l. Allaigao inicial deste sistema, sem a insergéao
das GDs, revela perdas técnicas da ordem de 2kW\B4Para este sistema, foram realizadas
comparacdes entre a metodologia proposta, a origiha os resultados publicados por Hussain
et al.[16], que aloca e dimensiona GD pela técnica dau€@o Diferencial, onde séo realizados
estudos considerando a insercdo de duas até quattades distribuidas de geracdo injetando
somente poténcia ativa na rede elétrica. A Tabdlanbstra os resultados em comparacéo, onde
se tém: (i) o numero de GDs alocadas no sistendistigbuicdo, (ii) as informacdes das barras
onde foram alocadas as GDs, (iii) as poténciasstdespachadas por cada GD, (iv) as perdas
técnicas apoOs a insercao das geracdes distribeifigsa reducdo percentual das perdas técnicas

em relagdo ao sistema original.



56

Tabela 4.1 - Alocagéo de Poténcia Ativa no sistdend3 barras

A Perdas | Reducéo das
2 GDs Barras Poténcia (kW) (kW) Perdas (%)
Proposto 12/ 29 851,5/1157,6 87,17 58,66
Original 12/ 29 851,5/ 1157,6 87,17 58,66
[16] - 2012 6/ 14 1902,3/ 646,9 91,29 56,70

L Perdas | Reducéo das
3 GDs Barras Poténcia (kW) (kW) Perdas (%)
Proposto 12/ 23/ 29 801,7/ 1091,3/ 1053,6 72,719 485,
Original 12/ 23/ 29 801,7/ 1091,3/ 1053,6 72,79 485,
[16] - 2012 6/ 14/ 31 1667,0/ 736,1/ 890,4 78,00 ,063

A Perdas | Reducéo das
4 GDs Barras Poténcia (kW) (kW) Perdas (%)
Proposto 5/ 13/ 23/ 30 926,3/646,8/ 967,2/686,3 6%7, 67,92
Original 6/ 13/ 23/ 30, 872,5/632,5/ 981/ 708,6 647, 67,92
[16] - 2012 6/ 14/ 24/ 31 797,3/646,9/ 782,4/818,8 69,55 67,01

A analise da Tabela 4.1 indica que 0 método propestmostra competitivo em relacdo ao
trabalho desenvolvido por Hussah al. [16]. Percebe-se que a metodologia proposta fas ma
eficiente, encontrando solu¢des para alocacdo pades com valores de perdas técnicas
inferiores e consequentemente, maiores reducOoeemaais em relacdo ao sistema antes da
insercdo de GDs. O algoritmo de otimizacado vidomadizacdo de morcegos modificado obteve
resultados muito proximos dos encontrados pelorighgo original, apresentando alocacao
diferente apenas para o caso de quatro unidadeadal® chegando, porém, praticamente no
mesmo valor de perdas técnicas.

A trajetoria de convergéncia € um parametro impbetaa avaliagcdo da pesquisa realizada,
pois revela o comportamento do algoritmo quandcagd a alocacdo e despacho de GD. Com a
elevacdo da complexidade do problema, isto é, cmefas solucbes possiveis vao aumentando
combinatoriamente, o algoritmo tende a chegar @c8ol final mais tardiamente, devido ao maior
espaco de busca a ser explorado. Destaca-se gumeudacoes realizadas com o algoritmo original
e proposto partiram da mesma solucéo inicial, &st@om os morcegos virtuais nas mesmas
posicdes na primeira iteracdo do processo, de moda@a comparacao entre as metodologias seja
realizada de maneira justa. As Figuras 4.1 a 4r6saptam os graficos com as trajetérias de
convergéncia resultantes dos testes realizadoocaistema de 33 barras. Nota-se nestas imagens
0 momento (iteracdo) em que os algoritmos origaaroposto alcancaram o resultado final

disposto na Tabela 4.1.
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Figura 4.1 - Trajetéria de Convergéncia - 2 GDsistema de 33 barras (Proposto).
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Figura 4.2 - Trajetoria de Convergéncia - 2 GDsistema de 33 barras (Original)

As Figuras 4.1 e 4.2 mostram a trajetéria de caj@raria com duas GDs de poténcia ativa
no sistema de 33 barras, com o algoritmo modificaoontrando a resposta final na segunda

iteracdo, enquanto o algoritmo original alcancdltiena resposta na décima primeira iteracao.
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Figura 4.3 - Trajetoria de Convergéncia - 3 GDsistema de 33 barras (Proposto).

3 GDs (Ativa) - Original
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Figura 4.4 - Trajetéria de Convergéncia - 3 GDsistema de 33 barras (Original)

A alocacéo de trés GDs de poténcia ativa no sisten®8 barras manteve o comportamento
observado no caso de duas unidades: convergéndia para o algoritmo original em relagéo ao

proposto e mesma resposta encontrada pelas duadatogias. Os dois algoritmos partiram da
mesma solucao inicial.
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4 GDs (Ativa) - Proposto
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Figura 4.5 - Trajetoria de Convergéncia - 4 GDsistema de 33 barras (Proposto).

4 GDs (Ativa) - Original
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Figura 4.6 - Trajetéria de Convergéncia - 4 GDsistema de 33 barras (Original)

Dentre as simulagfes realizadas no sistema derBssba mais complexa € a alocacéo de
quatro unidades geradoras, onde o espac¢o de sa@ugamr. Neste teste, o algoritmo modificado
encontrou a solucao final na décima sexta iterag@quanto o algoritmo original alcangou sua
solucéao final na vigésima segunda, o que mostem@Encia que o algoritmo alterado possui em

ser mais eficiente conforme a complexidade do problaumenta.



60

Como mencionado no Capitulo 2, beneficios alénedagéo das perdas técnicas podem ser
observados apods a inser¢cdo de GD no sistema. Neelhor perfil de tensdo € um destes
beneficios. As Figuras 4.7 a 4.10 mostram o peéditensédo para alocacdo de uma a quatro GDs

no sistema de 33 barras.

Perfil de tenséo - 1 GD
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Figura 4.7 - Perfil de tenséo - 1 GD no sistema3ibarras
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Figura 4.8 - Perfil de tensé&o - 2 GDs no sistema3learras
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Perfil de tenséo - 3 GDs
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Figura 4.9 - Perfil de tenséo - 3 GDs no sistema3iearras
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Figura 4.10 - Perfil de tensé&o - 4 GDs no sisteen@3lbarras

Nas quatro imagens, observa-se um perfil de tensfis adequado em relagdo ao sistema
sem alocacéo de GD, explicitando a melhoria naidpae¢ da energia proporcionada pela insercéo

de GD no sistema elétrico de distribuicéo.
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Como os algoritmos encontraram resultados paredidpsnas uma barra diferente) na
alocacao de quatro GDs, os respectivos perfisrdgitetambém ficaram préximos, como pode ser
observado na Figura 4.10. ®oom mostrado na Figura 4.11 evidencia como a tenséo fic
ligeiramente mais alta na barra escolhida, viste gualgoritmo proposto escolheu a barra 5 ao

invés da barra 6, esta escolhida pelo algoritngirai, além das barras 13, 23 e 30.

Perfil de tenséo - 4 GDs
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Figura 4.11 - Perfil de tensdo eélaom- 4 GDs no sistema de 33 barras

4.3.2 SISTEMA DE 50 BARRAS

O préximo sistema de distribuicdo a ser analisadaméalimentador real operado pela
Companhia Energética de Brasilia, que possui 56afaSeus dados de linha e carga estdo
dispostos no Apéndice A.2. As perdas técnicas degstema antes da insercdo das unidades de
GD séo da ordem de 55,62 kW. Realizaram-se esttainsalocacédo conjunta de poténcia ativa e
reativa, variando o numero de unidades geradoramigdade até quatro. Os resultados obtidos
pelas metodologias aqui desenvolvidas foram cordpara&om as respostas encontradas no
trabalho de Guedes [37], que dimensiona as GDgé&stido Método da Aproximacgdo Quadratica e
escolhe as barras que resultarem em menores vdlpedas ativas.

As perdas técnicas resultantes da alocacéo corgerpaténcia ativa e reativa no sistema de

50 barras séo apresentadas na Tabela 4.2, ondmsg)to nimero de GDs alocadas no sistema,
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(i) as barras que recebem as unidades de GDagiipoténcias ativas despachadas por cada GD,
(iv) as poténcias reativas despachadas por cadadeigeradora; (v) As perdas técnicas apoés a
insercao das geracoes distribuidas e (vi) a redpeézentual das perdas técnicas em relacdo ao

sistema original.

Tabela 4.2 - Alocacéo de poténcia ativa e reativaistema de 50 barras

1GD Barra Poténcia (kW) Poténcia (kVAr) P(E\r/sl/;;ls %i?ggzo((i?s
Proposto 14 1945,7 1461 2,83 9491
Original 14 1945,7 1461 2,83 94,91
[37]-2006 14 1980 1490 3,21 94,23
2 GDs Barras Poténcia (kW) Poténcia (kVAr) FZE{/(\j/Z)iS %Z?ggii;}?s
Proposto 11/ 16 1090,8/ 939, 818,5/ 704,7 1,63 97,07
Original 11/ 16 1090,8/ 939, 818,5/ 704,7 1,63 97,07
[37]-2006 14/ 28 1980/ 190 1490/ 140 2,60 95,33
3 GDs Barras Poténcia (kW) Poténcia (kVAr) FZE{/(\j/Z)iS %Z?ggii;}?s
Proposto 11/ 16/ 39 916,4/ 791,9/ 3204 687,6/B340,3 1,01 98,18
Original 11/ 16/ 39 916,4/ 791,9/ 320,4 687,6/ 39240,3 1,01 98,18
[37]-2006 14/ 26/ 28 1980/ 140/ 190 1490/ 90/ 140 ,152 96,13

4 GDs Barras Poténcia (kW) Poténcia (kVAr) FZE{/(\j/Z)iS %Z?ggii;}?s
Proposto 3/ 9/ 17/ 40 76/ 825,7/ 934/ 322,4  57/41B01/ 241,7 1,00 98,20
Original 27/ 34/ 36/ 50  344,5/ 735/ 519/ 460,258,4/ 551/ 389/ 345,6 1,01 98,18
[37]-2006 | 14/ 26/ 28/ 49 1980/ 140/ 190/ 90 149W/110/ 70 1,77 96,82

A analise da Tabela 4.2 revela que os algoritmopqsto e original obtiveram respostas
proximas, em termos de perdas, no caso mais compésstado com este sistema, alocacdo de
quatro unidades de GD. Nota-se que, neste castyaasmetodologias efetuaram a escolha das
quatro barras de modo totalmente diferente, semadpaoincidentes como nos casos anteriores.
Os valores de perdas técnicas, no entanto, chegasatores bastante proximos. A alocacdo de
um menor namero de unidades produziu resultadbifidatico para ambas as metodologias.

Em relacdo a referéncia [37], os algoritmos inglusana ecolocalizagdo de morcegos
alcancaram maior reducéo das perdas técnicas eva tsdtestes realizados. E possivel verificar
também a escolha de barras diferentes para reaelmedade geradora, com excecdo da simulacao
gue se propds a alocar uma uUnica GD, na qual ssrtefodologias escolheram a mesma barra

para receber o gerador distribuido, barra 14.
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As trajetOrias de convergéncia provenientes daslagtes realizadas com o sistema de 50
barras se encontram nas Figuras 4.12 a 4.18.

1 GD (Ativa e Reativa)
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0 L L L L
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lteracbes

Figura 4.12 - Trajetoria de Convergéncia - 1 GBistema de 50 barras

Para o caso mais simples de alocacgao (1 GD), ssatiyritmos convergiram para a mesma
resposta ja na primeira iteracdo, como pode st me Figura 4.12. Isto significa que a resposta

encontrada estava em meio as solucdes geradasrraaie.
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Figura 4.13 - Trajetéria de Convergéncia - 2 GDsistema de 50 barras (Proposto)
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2 GDs (Ativa e Reativa) - Original
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Figura 4.14 - Trajetoria de Convergéncia - 2 GDsistema de 50 barras (Original)

As Figuras 4.13 e 4.14 mostram que o algoritmoirmaigconvergiu para a solugéo final
algumas iteracdes apos o algoritmo modificado. Coomsta na Tabela 4.2, as duas metodologias

escolheram as barras 11 e 16 para receber as asigarhdoras.
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Figura 4.15 - Trajetéria de Convergéncia - 3 GDsistema de 50 barras (Proposto)
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3 GDs (Ativa e Reativa) - Original
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Figura 4.16 - Trajetoria de Convergéncia - 3 GDsistema de 50 barras (Original)

Contrariando a tendéncia observada nas demaisagitad, a comparacao das Figuras 4.15
e 4.16 revela que, para o caso da alocacdo de&sésno sistema de 50 barras, o algoritmo
original convergiu antes que o modificado, precisai® na vigésima quinta iteracdo, enquanto o
algoritmo dotado da alteragédo proposta encontsmiugdo final na trigésima oitava iteracéo.
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Figura 4.17 - Trajetéria de Convergéncia - 4 GDsistema de 50 barras (Proposto)
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4 GDs (Ativa e Reativa) - Original
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Figura 4.18 - Trajetoria de Convergéncia - 4 GDsistema de 50 barras (Original).

Quando inseridas quatro unidades, o algoritmo ralgestabilizou-se primeiro, na décima
iteracdo, como pode ser observado na Figura 4rit8tBnto, a Figura 4.17 mostra que as perdas
técnicas foram levemente superiores as encontplasalgoritmo dotado da alteragdo proposta,
que convergiu para a solucgdo final na décima séteracao.
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Figura 4.19 - Perfil de tenséo - 1 GD no sistem&@barras
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Neste sistema, os beneficios proporcionados adl plerftensdo pela adicdo de GD sé&o
evidentes, desde a alocacdo de uma Unica unidéde @so mais complexo simulado, no qual
foram alocadas quatro unidades geradoras. Estalsarkss podem ser vistos nas Figuras 4.19 a
4.22.
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Figura 4.20 - Perfil de tens&o - 2 GDs no sisteen&@lbarras

Perfil de Tenséo - 3 GDs (Ativa e Reatva)
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Figura 4.21 - Perfil de tens&o - 3 GDs no sisteen&@lbarras
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Perfil de Tens&o - 4 GDs (Ativa e Reatva)
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Figura 4.22 - Perfil de tensé&o - 4 GDs no sisteen&@lbarras

Nos quatro casos simulados, as tensdes nas biaaemf entre 0,995 e 1,005 por unidade.
Esta &€ uma faixa de tensdo bastante adequadaigteraas de distribuicdo, onde perturbacdes na

tensdo podem prejudicar e alterar o funcionameategdipamentos conectados a rede.

4.3.3 SISTEMA DE 69 BARRAS

O terceiro sistema teste analisado possui 69 bdfsie sistema pode ser encontrado em
Guedes [37] e Baraat al. [38], com perdas da ordem de 225 kW, sem alocdeaGD. Seus
dados de linha e de carga estdo dispostos no AjgeAdB. Para este sistema, foram realizados
estudos considerando a insercado de até trés usidhsteibuidas de geracdo em trés situacOes
distintas: alocagao de poténcia ativa somenteagfmr exclusiva de poténcia reativa e alocagéo
conjunta de poténcia ativa e reativa pela mesndadei geradora. Foram realizadas comparacoes
entre a metodologia proposta, a original e os t@do$ publicados em Abu-Moutt al. [13],
Diaset al. [19] e Guedes [37].

A Tabela 4.3 corresponde a alocacdo exclusiva tBnpi@a ativa no sistema de 69 barras,
contendo os resultados produzidos pelas simulagi®msenientes do algoritmo proposto e do

original, assim como os resultados presentes ejre[[1®].



Tabela 4.3 - Alocagéo de poténcia ativa no sistend9 barras

1GD Barra Poténcia (kW) I?E\r/(\j/()s\s %i?ggii;}?s
Proposto 61 1872,7 83,22 63,01
Original 61 1872,7 83,22 63,01
[19] - 2012 61 1872,7 83,22 63,01
[13] - 2011 56 1807,4 84,98 62,23
2 GDs Barras Poténcia (kW) I?E\r;\j/;\s %i?ggio((;)?s
Proposto 17/ 61 531,5/1781,5 71,68 68,14
Original 17/ 61 531,5/1781,5 71,68 68,14
[19] - 2012 17/ 61 531,5/1781,5 71,68 68,14
[13] - 2011 56/ 53 1724,1/519,4 73,19 67,47
3 GDs Barras Poténcia (kW) I?E\r/(\j/()as %i?ggii;}?s
Proposto 11/ 18/ 61 526,8/ 380,4/ 1719 69,43 69,14
Original 12/ 21/ 61 495,2/ 312,8/ 1735,3 69,59 89,0
[19] - 2012 11/ 18/ 61 526,8/ 380,4/ 1719 69,43 ,189
[13] - 2011 56/ 55/ 33 1666,7/ 376/ 508,4 70,88 ,568

70

Diante dos resultados apresentados na Tabela @rifica-se que a metodologia proposta
mostra-se novamente competitiva, encontrando pemaEsores que as publicadas em [13] e
resultados idénticos aos encontrados em [19]. B®tainda uma leve diferenca entre o algoritmo
original e o proposto para o caso de trés alocadstesse deve ao maior espaco de busca, porém
0s resultados sdo numericamente iguais.

O sistema de distribuicdo de 69 barras também ifoulado partindo-se das mesmas
solucgdes iniciais para os algoritmos original eppsio. As trajetérias de convergéncia produzidas
pelas simulacfes, cujos resultados estdo dispostofabela 4.3, encontram-se a seguir, nas
Figuras 4.23 a 4.27.
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Figura 4.23 - Trajetéria de Convergéncia - 1 GBDaatio sistema de 69 barras (Proposto).
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Figura 4.24 - Trajetéria de Convergéncia - 1 GDaatio sistema de 69 barras (Original)

Para a alocacdo de uma GD, o algoritmo modificattorou a solucéo final na sexta
iteracdo, enquanto o algoritmo original atingiu saeéucéo final na vigésima primeira iteracao,
apesar do restrito espaco solucao deste casol(§®es possiveis). Isto pode ocorrer de fato, pois
algumas decisfes dentro do mesmo sédo tomadas ceneltmavalores aleatorios.
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Figura 4.25 - Trajetéria de Convergéncia - 2 GDsatno sistema de 69 barras

A Figura 4.25 mostra a convergéncia ocorrendo magira iteracdo, indicando que a
solucdo final se encontrava dentre as solucdesaigiicgerando trajetorias de convergéncia
idénticas para ambas as metodologias.
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Figura 4.26 - Trajetoria de Convergéncia - 3 GDsatno sistema de 69 barras (Proposto)
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3 GDs (Ativa) - Original
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Figura 4.27 - Trajetoria de Convergéncia - 3 GDsatno sistema de 69 barras (Original)

As Figuras 4.26 e 4.27 mostram que a alocacacédautridades de poténcia ativa produziu
uma trajetoria de convergéncia um pouco mais lopga o algoritmo dotado da alteracéo
proposta, ocorrendo na décima oitava iteracdo. @@esso de busca original encontrou sua
solucao final na décima quarta iteracdo. Contuddgoritmo modificado se sobressaiu, reduzindo

mais as perdas em relacdo a metodologia origioalpgode ser visto na Tabela 4.3.
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Figura 4.28 - Perfil de tenséo - 1 GD ativa ncesist de 69 barras
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As Figuras 4.28, 4.29 e 4.30 exibem, em comparagéoo sistema desprovido de GD, os
perfis de tensdo resultantes da alocacao de umés aitidades geradoras de poténcia ativa no

sistema de 69 barras.
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Figura 4.29 - Perfil de tenséo - 2 GDs ativas stesia de 69 barras
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Figura 4.30 - Perfil de tenséo - 3 GDs ativas stesia de 69 barras
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O teste com uma Unica unidade sendo alocada jaeappeeuma melhora no perfil de tenséo
do sistema em estudo, com a tensdo minima atingipdaximadamente 0,97 p.u., enquanto no
sistema sem GD, uma das barras chega a um niv@Bdep.u. Nas simulacées em que foram
alocadas duas e trés unidades geradoras, a temsdanseve em niveis ainda mais préximos da

unidade.
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Figura 4.31 - Perfil de tens&o eélaom- 3 GDs ativas no sistema de 69 barras

A Figura 4.31 é unZoomda imagem mostrada na Figura 4.30, na regido daasbque
foram escolhidas de forma diferente pelos algostmometodologia alterada escolheu a barra 18
ao invés da barra 21, escolhida pelo algoritmoirtalg Nota-se que a tensédo correspondente a
barra escolhida € levemente superior a sem GDgmabbas as metodologias.

Os resultados das simulagbes com alocacao excldsiyeténcia reativa no sistema de 69
barras estdo presentes na Tabela 4.4. Novamemtetaologia proposta € comparada com o

algoritmo original e as referéncias Abu Moettial.[13] e Diaset al.[19].



Tabela 4.4 - Alocagéo de poténcia reativa no ssteen69 barras

1GD Barra Poténcia (kVAr) I?E\r/(\j/()as %i?ggii;}?s
Proposto 61 1330 152 32,45
Original 61 1330 152 32,45
[19] - 2012 61 1330 152 32,45
[13] - 2011 56 1326,6 155,29 30,98
2 GDs Barras Poténcia (kVAr) I?E\r;\j/;\s %i?ggio((;)?s
Proposto 17/ 61 361,1/1275 146,44 34,91
Original 17/ 61 361,1/1275 146,44 34,91
[19] - 2012 17/ 61 361,1/1275 146,44 34,91
[13] - 2011 53/ 56 367,9/1247,8 149,63 33,50
3 GDs Barras Poténcia (kVAr) I?E\r/(\j/()as %i?ggii;}?s
Proposto 11/ 21/ 61 413,1/ 230,6/ 1232,4 145,12 ,5@B5
Original 11/ 22/ 61 413,6/ 230,1/ 1232,5 145,12 585,
[19] - 2012 11/ 21/ 61 413,1/ 230,6/ 1232,4 145,12 35,50
[13] - 2011 33/ 56/ 61 303,7/ 1202,5/ 233,2 148,31 34,08
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A injecdo de poténcia reativa gerou uma reducdoomeas perdas técnicas em relacdo a
injecdo de poténcia ativa, aproximadamente a metadeermos percentuais, como pode ser visto
através da comparacao entre as Tabelas 4.3 e 4nétddologia proposta apresentou novamente
resultados idénticos aos encontrados em [19] etpetaca original, além de um nivel menor de
perdas em relacao aos resultados apresentadasbathtr da referéncia [13].

As Figuras 4.32 a 4.36 mostram as trajetérias aweargéncia do algoritmo modificado e

original para os testes realizados com alocacgmtincia reativa no sistema de 69 barras.
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Figura 4.32 - Trajetéria de Convergéncia - 1 GDivaano sistema de 69 barras

De maneira semelhante a alocacdo de duas unidadest&hcia ativa, na alocacdo de uma
GD de poténcia reativa, a resposta final j& se rdr@ea na populagdo inicial, que € gerada
aleatoriamente. A Figura 4.32 mostra a convergé&hasaalgoritmos proposto e original para este

caso.
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Figura 4.33 - Trajetéria de Convergéncia - 2 GIadivas no sistema de 69 barras (Proposto)
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2 GDs (Reativa) - Original
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Figura 4.34 - Trajetoria de Convergéncia - 2 GIdivas no sistema de 69 barras (Original)

Quando aplicado a duas unidades reativas de GOgaoitmo modificado convergiu na
décima quinta iteracdo. Ja o algoritmo originalosiou 0 mesmo resultado na vigésima sexta
iteragao, como mostram as Figuras 4.33 e 4.34.

3 GDs (Reativa) - Proposto
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Figura 4.35 - Trajetéria de Convergéncia - 3 Gadivas no sistema de 69 barras (Proposto)
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3 GDs (Reativa) - Original
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Figura 4.36 - Trajetoria de Convergéncia - 3 GIdivas no sistema de 69 barras (Original)

Por meio de barras diferentes, as metodologiasoptape original chegaram ao mesmo
resultado no caso de trés unidades reativas del@Rdas. Suas trajetdrias de convergéncia se
encontram nas Figuras 4.35 e 4.36, com o algoritmodificado chegando a resposta final na
décima terceira iteracdo e o algoritmo originalvesgindo na trigésima iteracdo. Nota-se que,
com o aumento da complexidade do problema (trédades a serem alocadas), o algoritmo
modificado tende a se sobressair no que concernaeddria de convergéncia, atingindo sua
resposta final com menor numero de iteracdes nariaalas simulacdes realizadas.

Os perfis de tenséo resultantes da alocacado exa&lds poténcia reativa sao exibidos nas
Figuras 4.37, 4.38 e 4.39 a sequir.



80
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Figura 4.37 - Perfil de tenséo - 1 GD reativa stesha de 69 barras

Perfil de Tenséo - 2 GDs (Reativa)
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Figura 4.38 - Perfil de tenséo - 2 GDs reativasistema de 69 barras

As figuras com o perfil de tensdo para o caso deagbo de poténcia reativa apresentam
uma leve melhora no perfil de tensdo, ndo tdo megceomo no caso da alocacdo de poténcia
ativa. A tensdo minima resultante da alocacdo dénp@ reativa € da ordem de 0,93 p.u.,

enquanto a alocacéo exclusiva de poténcia ativdugrom valor minimo de 0,97 p.u.
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Figura 4.39 - Perfil de tenséo - 3 GDs reativasistema de 69 barras

A Figura 4.39 mostra que no teste com trés unidaaedensdes finais nas barras nao

apresentam diferencas significativas entre as $ageolhidas pelos algoritmos em comparacao.

A Tabela 4.5 contém os resultados produzidos sétaglacOes realizadas com alocacao de

poténcia ativa e reativa simultaneamente no sistdm&9 barras. Para este estudo, foram

realizadas simulacdes com alocacdo de uma e dudades de GD, com a otimizagcédo via

ecolocalizacdo de morcegos sendo comparada aathtvalencontrados em [13], [19] e [37]

Tabela 4.5 - Alocacéo de Poténcia Ativa e Reativaistema de 69 barras

1GD Barra Poténcia (kW) Poténcia (kVar) P(i\r/(\jl?s %Z?gggcz(%ﬂs
Proposto 61 1828,7 1300,6 23,17 89,70
Original 61 1828,7 1300,6 23,17 89,70
[19] - 2012 61 1828,7 1300,6 23,17 89,70
[13] - 2011 61 1870 1159 23,92 89,34
[37] - 2006 62 1880 1400 23,59 89,52
2 GDs Barras Poténcia (kW) Poténcia (kVar) P(i\r/(\jl?s %Z?ggg%g?s
Proposto 17/ 61 521,7/1735,7 354/ 1240,1 7,20 (6,8
Original 17/ 61 521,7/1735,7 354/ 1240,1 7,20 06,8
[37] - 2006 13/ 62 580/ 1880 530/ 1400 11,22 95,01
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A alocacdo de uma Unica unidade para este casazwodesultados idénticos para a
metodologia proposta, original e a de Deasl.[19], sendo que estas trés metodologias obtiveram
niveis mais baixos de perdas técnicas quando caagsmm@os trabalhos desenvolvidos em [13] e
[37]. Ainda sobre alocacdo de uma GD, nota-se queesima barra foi escolhida por todas as
metodologias, exceto pela técnica usada em [3@sapde alocar na mesma barra, Abu-Metiti
al. [13] aloca um volume de poténcia distinto das demmeetodologias que escolheram a barra 61,
acarretando em perdas técnicas mais elevadas.

A alocacao de duas unidades de GD com poténcia atreativa, no sistema de 69 barras,
foi realizada por Guedes [37], com a qual sdo coates os valores de perdas obtidos pelos
algoritmos aqui implementados. As trajetorias deveogéncia deste Ultimo tipo de teste com o
sistema em analise se encontram nas Figuras 4.4@3 mostrando a maneira como 0S

algoritmos proposto e original se comportaram nesse.

1 GD (Ativa e Reativa) - Proposto
30 ‘ ; ; ;

28|

26
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24|

2 0 1 1 1 1 1

Iteracdes

Figura 4.40 - Trajetéria de Convergéncia - 1 GBistema de 69 barras (Proposto)



83

30

1 GD (Ativa e Reativa) - Original

28}

Perdas (kW)

24+

22+

20 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50

Iteracdes

Figura 4.41 - Trajetéria de Convergéncia - 1 GBistema de 69 barras (Original)

O caso de uma unidade injetando poténcia ativatesaeno sistema produziu trajetorias de
convergéncia semelhantes para as duas metodolgrat/endo ecolocalizacdo de morcegos. A
Figura 4.40 mostra que o algoritmo alterado estahitse na décima primeira iteragdo. O método

original, partindo da mesma solucdo inicial, alcan@ mesma resposta na décima segunda
iteracdo (vide Figura 4.41).
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Figura 4.42 - Trajetéria de Convergéncia - 2 GDsistema de 69 barras (Proposto)
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Figura 4.43 - Trajetoria de Convergéncia - 2 GDsistema de 69 barras (Original)

A alocacédo de duas unidades de GD que injetam tsinre@mente poténcia ativa e reativa na
rede apresentou diferenca significativa nas traggode convergéncia dos dois algoritmos. O
modificado convergiu na sexta iteracdo como podevisto na Figura 4.42. Ja a Figura 4.43
mostra a convergéncia do algoritmo original naésima quarta iteracdo, confirmando a tendéncia

do algoritmo modificado ser mais eficiente.
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Figura 4.44 - Perfil de tenséo - 1 GD no sistemé3lbarras
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Perfil de Tensdo - 2 GDs (Ativa e Reativa)
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Figura 4.45 - Perfil de tensé&o - 2 GDs no sisteenéQibarras

A Figura 4.44 mostra o perfil de tensé@o do sistelm#®9 barras quando alocada poténcia
ativa e reativa na barra 61 pelos dois algoritnops anplementados. Percebe-se um perfil de
tensdo mais adequado, de modo que, com a inseaga®da menor tensdo se encontra em torno
de 0,97 p. u., enquanto o sistema sem GD apretangées abaixo de 0,92 p. u. A Figura 4.45
mostra um perfil de tensdo bastante estavel paistema de 69 barras com a alocacao de duas

unidades geradoras, com todas as barras entre Q,9%or unidade.

De forma complementar aos testes realizados, dpwade simulacéo foi realizada com o
sistema de 69 barras, maior sistema aqui em esBainelhante ao estudo feito no capitulo 3, a
Tabela 4.6 mostra a frequéncia de obtencéo da m&thacdo encontrada pelo algoritmo original
e pelo algoritmo modificado com variacées de 20%0@% dos piores morcegos se deslocando
aleatoriamente. Destaca-se que cada algoritmoxtmutado 40 vezes, com todas as simulacfes

partindo da mesma solugéo inicial.

Tabela 4.6 Frequéncia de obtencdo da melhor solu¢&®@Ds ativas
Sistema | Original| 20% 40% 60% 80% 100%
69 barras| 35% 475% 37,5% 57,5% 72,5% 0%
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Diante dos resultados apresentados pela Tabelapdd®-se verificar que enquanto o
algoritmo original alcangou a melhor solucdo em 3#4$ simulagbes, o algoritmo modificado
obteve uma frequéncia de até 72,5%, com 80% dassindividuos se deslocando livremente,
indicando uma melhora no processo de busca enficetatécnica inicialmente proposta por Xin-
She Yang [3].

4.4 CONCLUSOES GERAIS

Neste capitulo, foram apresentados os principasiteelos obtidos pela metodologia
proposta para alocacdo e dimensionamento de GDOstamas de distribuicdo. Nos trés sistemas
teste utilizados, notou-se a competitividade daitécde otimizacdo inspirada na ecolocalizacao
de morcegos em relacdo a outras metodologias pessera literatura, pois os resultados
encontrados apresentaram configuraces de alocacdespacho que ocasionaram reducdes
significativas das perdas técnicas inerentes atensas de distribuicao.

Os algoritmos proposto e original convergiram pasamesmos resultados na maioria das
vezes, porém, com frequéncias diferentes, como wiatTabela 4.6. Ndo obstante, as trajetorias
de convergéncia dos mesmos mostram que a altgpag@osta resultou em um processo de busca
mais eficiente, com a metodologia modificada atidgia solucéo final primeiramente na maioria
das simulacoes.

Os graficos com os perfis de tenséo pré e pésglocauxiliaram na interpretacdo do efeito
positivo proporcionado pela inser¢cdo de GD no iiatele distribuicdo de energia elétrica, com

niveis de tensdo mais adequados.
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CAPITULO 5

CONCLUSOES E DESENVOLVIMENTOS FUTUROS

5.1 CONCLUSOES

Esta pesquisa teve como objetivo a utilizacdo da técnica de otimizacdo ainda nao
aplicada a sistemas elétricos de poténcia, no emublda alocacdo de geracdo distribuida em
sistemas de distribuicAo de energia elétrica. Ramdo, foram apresentadas as principais
caracteristicas deste tipo de geracdo, como asltggas utilizadas e beneficios proporcionados
pela insercdo da mesma.

O problema em estudo é classificado, matematicaneobmo um problema de
programacao nao linear inteira mista e, portargdditicil solucdo. Esta dificuldade aumenta com
0o numero de GDs que podem ser instaladas no sistema vez que h& uma explosao
combinatdria referente as opcdes de decisdo deacdoc Diante destas caracteristicas, surgiu a
motivacdo de aplicar a técnica de otimizacdo baseacdkcolocalizacdo de morcegos.

Os passos inerentes ao algoritmo de ecolocaliZacdm detalhados através de fluxogramas
e exemplos de sua aplicacdo em funcdes matemdatdmasonvexas. Além disto, uma etapa
adicional foi proposta ao mecanismo original daoatgno de otimizacdo via ecolocalizacédo de
morcegos. Esta nova etapa consiste na elaborac@mndeonjunto de solucbes contendo um
percentual dos piores individuos durante cadaci@eaDesta forma, € dada a este percentual a
possibilidade de se deslocar para novas posicoasicfes), independentemente de seus
parametros atuais. Esta alteracdo possibilitou usmommindice de sucesso na abordagem do
problema da alocacédo de geracao distribuida, assmo nas fungcbes matematicas usadas para
validagéo da modificagao.

Diante dos resultados obtidos, pode-se afirmar gumetodologia proposta mostra-se
competitiva em relacdo as técnicas recentementelgdidas na literatura e empregadas na
resolucdo do problema em estudo, apresentandogocafbes de alocacdo e despacho que
ocasionam reducdes significativas das perdas #rilterentes aos sistemas de distribui¢ao.
Entretanto, assim como a maioria das técnicas seahinteligente, o tempo computacional ainda
€ elevado. Desta forma, conciliar solu¢des de dadé e tempo computacional reduzido € um

campo atrativo de pesquisa e desenvolvimento.
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5.2 DESENVOLVIMENTOS FUTUROS

Como desenvolvimento futuro, pode-se incluir a gddudo numero de barras candidatas
através de uma analise de sensibilidade, na quelesea as barras mais sensiveis a injecdo de
poténcia, isto é, as barras que produzem maiorcédnas perdas totais do sistema mediante
alocacdo de GD. Esta redugcdo do numero de bamasnm das possibilidades de alocacéo,
permite que o algoritmo de otimizagao se concardsebarras com maior potencial de reducéo de
perdas.

A representacdo de dispositivos de controle dedtensomo reguladores de tensdo, na
modelagem do fluxo de poténcia também viria a eedgr a pesquisa, assim como a
consideragdo de patamares de carga, deixando alagente do sistema de distribuicdo mais
realista.

Por fim, seria interessante realizar uma avaliagd@calgoritmo através da aplicacdo do
mesmo a funcbes matematicas de maiores dimens®s, eomo a sistemas elétricos de maior

porte.
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APENDICE A - DADOS DOS SISTEMAS

O presente apéndice mostra os dados de cardaaedas sistemas elétricos de distribuicao
utilizados nas simulacdes. Os vetores DE e PARAnenam as barras de origem e de destino,
respectivamente, que indicam a disposi¢cao dos daelogsisténcia e reatancia, vetores R e X,
respectivamente. Os vetores PL e QL séo respectivi@valores de demanda de poténcia ativa e

reativa em cada barra do sistema.

A.1 DADOS DO SISTEMA DE 33 BARRAS

Tensao de base: 12,66 kV
Poténcia de base: 10 MVA

DE:[3312345678910111213141516 1980222235 252627 28 29 30 31]
PARA:[123456789101112 1314151612980 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32]

R (2): [0,0922 0,4930 0,3660 0,3811 0,8190 0,1872 4 711,0300 1,0440 0,1966 0,3744 1,4680
0,5416 0,5910 0,7463 1,2890 0,7320 0,1640 1,504@296,0,7089 0,4512 0,8980 0,8960 0,2030
0,2842 1,0590 0,8042 0,5075 0,9744 0,3105 0,3410]
X (£2): [0,0470 0,2511 0,1864 0,1941 0,7070 0,6188 1,283400 0,7400 0,0650 0,1238 1,1550
0,7129 0,5260 0,5450 1,7210 0,5740 0,1565 1,35%484@,0,9373 0,3083 0,7091 0,7011 0,1034
0,1447 0,9337 0,7006 0,2585 0,9630 0,3619 0,5302]

PL (MW): [0,1 0,09 0,12 0,06 0,06 0,2 0,2 0,06 00O®45 0,06 0,06 0,12 0,06 0,06 0,06 0,09 0,09
0,09 0,09 0,09 0,09 0,42 0,42 0,06 0,06 0,06 0,22 0,15 0,21 0,06 O]

QL (MVAr): [0,06 0,04 0,08 0,03 0,02 0,1 0,1 0,0P®0,03 0,035 0,035 0,08 0,01 0,02 0,02 0,04
0,04 0,04 0,04 0,04 0,05 0,2 0,2 0,025 0,025 @@” 0,6 0,07 0,1 0,04 O]

A.2 DADOS DO SISTEMA DE 50 BARRAS

Tensao de base: 13,8 kV
Poténcia de base: 1 MVA
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DE:[12345678910111213141516 17 883789252627 101130313212 143536
37 3838 151642434417 46 47 48 18]
PARA:[234567891011121314 1516 1798Q 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33
34 3536 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50]

R (?): [0,4492 0,0680 0,1436 0,0748 0,0340 0,1894 @11,5099 0,0872 0,1441 0,0872 0,0232
0,0729 0,1162 0,1009 0,0322 0,0897 0,0602 0,00896@, 0,0482 0,0334 0,0330 0,0461 0,1991
0,2017 0,1995 0,0123 0,0379 0,2097 0,1999 0,230600,0,0451 0,2012 0,2015 0,0638 0,1314
0,3031 0,1260 0,0120 0,0398 0,0398 0,0395 0,01150M89792 0,0392672 0,0404256

0,0537418]

X (£2): [0,5896 0,0893 0,1339 0,0981 0,0446 0,1959 0410,3443 0,1145 0,1289 0,1145 0,0304
0,0957 0,1374 0,1324 0,0422 0,1177 0,0789 0,01008@, 0,0147 0,0233 0,0153 0,0261 0,0606
0,0614 0,0607 0,0161 0,0254 0,0638 0,0609 0,07023Q, 0,0273 0,0612 0,0613 0,0194 0,0496
0,0923 0,0383 0,0158 0,0522 0,0522 0,0518 0,0151MP52227 0,051538201 0,0530586

0,0163562]

PL (MW): [0 0,01200000000000,18 00 00,004 0,036 0 0 0 0,18 0,0896 0,12 0,12 0
0,024 0,09 0,12 0 0 0,036 0,09 0,12 0,12 0 0,08 0,036 0,06 0,06 0,09 0,09 0,06 0,06 0,12
0,09]

QL (MVAr): [00,009000000000 00,1350 @0 0,003 0,027 0 0 0 0,135 0,0672 0,09 0,09
0 0,018 0,0675 0,09 0 0 0,027 0,0675 0,09 0,0D67%, 0,045 0,027 0,045 0,045 0,0675 0,0675
0,045 0,045 0,09 0,0675]

A.3 DADOS DO SISTEMA DE 69 BARRAS

Tensao de base: 12,66 kV
Poténcia de base: 1 MVA

DE:[12345678910111213141516 1798021 222324 252627 329 3031323334
354 373839404142 43 44 4546 548 49 50 90624 55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 12 67
13 69]
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PARA:[2345678910111213 141516 179821 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33
34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 491582 53 54 55 56 57 58 59 60 61 62 63 64
65 66 67 68 69 70]

R (2): [0,0005 0,0005 0,0000 0,0015 0,0251 0,3660 380922 0,0493 0,8190 0,1872 0,7114
1,03 1,044 1,0580 0,1966 0,3744 0,0047 0,3276 6,218416 0,0140 0,1591 0,3463 0,7488
0,3089 0,1732 0,0044 0,0640 0,3978 0,0702 0,35390,4,7080 1,4740 0,0044 0,0640 0,1053
0,0304 0,0018 0,7283 0,3100 0,0410 0,0092 0,108%00, 00,0034 0,0851 0,2898 0,0822 0,0928
0,3319 0,1740 0,2030 0,2842 0,2813 1,5900 0,78304Q, 0,3861 0,5075 0,0974 0,1450 0,7105
1,0410 0,2012 0,0047 0,7394 0,0047]

X (£2): [0,0012 0,0012 0,0000 0,0036 0,0294 0,1864 1,1®P470 0,0251 0,2707 0,0619 0,2351
0,34 0,345 0,3496 0,0650 0,1238 0,0016 0,1083 6,@p2129 0,0046 0,0526 0,1145 0,2475
0,1021 0,0572 0,0108 0,1565 0,1315 0,0232 0,11816,»,5646 0,4873 0,0108 0,1565 0,1230
0,0355 0,0021 0,8509 0,3623 0,0478 0,0116 0,130131@, 0,0084 0,2083 0,7091 0,2011 0,0473
0,1114 0,0886 0,1034 0,1447 0,1433 0,5337 0,26B006,0,1172 0,2585 0,0496 0,07/38 0,3619
0,5302 0,0611 0,0014 0,2444 0,0016]

PL (MW): [0 00 0 0 0,0026 0,0404 0,075 0,03 0,02845 0,145 0,008 0,008 0 0,0455 0,06 0,06
0 0,001 0,114 0,0053 0 0,028 0 0,014 0,014 0,0@B600 0 0 0,014 0,0195 0,006 0,026 0,026 O
0,024 0,024 0,0012 0 0,006 0 0,0392 0,0392 0 0003847 0,3847 0,0405 0,0036 0,0044 0,0264
0,0240000,10 1,244 0,032 0 0,227 0,059 0,008300,028 0,028 ]

QL (Mvar): [0 0 0 0 0 0,0022 0,03 0,054 0,022 0,@.904 0,104 0,0055 0,0055 0 0,03 0,035
0,035 0 0,0006 0,081 0,0035 0 0,02 0 0,01 0,0188,1,0186 0 0 O 0,01 0,014 0,004 0,0186
0,0186 0 0,017 0,017 0,001 0 0,0043 0 0,0263 0,@PE3D564 0,2745 0,2745 0,0283 0,0027
0,0035 0,019 0,01720 0 0 0,072 0 0,888 0,023 2001042 0,013 0,013 0,02 0,02]



