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Resumo

Neste trabalho é apresentada uma metodologia, baseada na meta-heuŕıstica
do algoritmo genético especializado, para solucionar o problema de alocação e
dimensionamento da geração distribúıda (GD) em redes de distribuição radiais.
O problema é formulado como um problema de programação não linear inteiro
misto, visto que apresenta variáveis inteiras, que indicam a posição a ser alocada
a GD, e as cont́ınuas associadas às restrições elétricas (tensões, correntes, fluxos
de potência e perdas de potência ativa e reativa). Foram realizados testes, ob-
jetivando a melhoria do tempo de processamento e a avaliação da complexidade
computacional verificando o número de fluxos de potência calculados. A função
objetivo visa minimizar os custos de instalação e manutenção da GD e os cus-
tos de operação da rede (perdas de potência); sendo penalizada se não respeitar
os limites de tensão de barra e corrente de linha. Para o cálculo do ponto de
operação do sistema utilizou-se o algoritmo Backward-Forward Sweep. A meto-
dologia adotada considera a instalação de GD com potência fixa para diferentes
ńıveis de carga e também pode definir o despacho da GD para cada um dos
ńıveis de carga. Os resultados obtidos com o algoritmo implementado indicam
a redução das perdas elétricas e melhoraram o perfil de tensão do sistema. A
metodologia proposta foi implementada em linguagem C++ e testada em quatro
sistemas presentes na literatura: o de 70, 136, 400 e 1080 barras. A partir dos
resultados foi verificado que a metodologia apresentou um bom desempenho.



Abstract

This work presents a methodology, based on the meta-heuristic Specialized
Genetic Algorithm, to solve the allocation and sizing problem of distributed gen-
eration (DG) in radial distribution networks. The problem is formulated as a
matter of non-linear mixed-integer programming, since it presents integer vari-
ables, which indicate the position where the DG will be allocated, and the con-
tinuous variables, associated with electrical constraints (voltage, current, power
flow, active power losses and reactive). Several tests were made, with the goal
at improving processing time and the method convergence, also evaluating the
computational complexity through the number of required power flows to achieve
convergence. The employed objective function seeks minimization of the opera-
tion costs, losses, infrastructure investments, implementation costs and mainte-
nance costs. If any bus voltage or line current constrain is violated, a penalization
is applied to the objective function. The backward-forward sweep algorithm was
used to calculate the system operating point. The methodology considers the
DG facility with a fixed power for different load levels and can also set the power
dispatched from the DG for each load level. The results obtained with the im-
plemented algorithm reduced electrical losses and improved the system voltage
profile. The proposed methodology was implemented in C++ language and tested
with four systems that are present in the literature: the 70, 136, 400 and 1080
buses. From the results, it was verified that the methodology presented a good
performance.
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2.1.3 Tecnologias de Geração Distribúıda . . . . . . . . . . . . . 7
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lidade 87
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ANEEL Agência Nacional de Energia Elétrica

CONFAZ Conselho Nacional de Poĺıtica Fazendária
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Td é o peŕıodo de tempo para o perfil de carga.
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Qgd
i Potência reativa instalada pela GD na barra i.

P perdas
d Perdas de potência ativa totais para cada peŕıodo.

Vi,d Tensão na barra i para o ńıvel de carga d.

Variáveis Binárias:

ngd
k vetor preenchido de valores binários, que indicam a existência ou a ausência

de GD.
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1 Introdução

O setor energético vem sofrendo grandes modificações, sendo um dos agentes

transformadores a geração distribúıda (GD). A GD apresenta um modelo descen-

tralizado para o sistema energético, aproximando os sistemas de geração às cargas

e trazendo benef́ıcios ao sistema, visto que possibilita a redução das perdas e a me-

lhoria do perfil de tensão nos alimentadores; e consequentemente permite que as

empresas posterguem investimentos em infra-estrutura(SEVERINO; MARQUES;

CAMARGO, 2008).

Apesar do conceito da GD existir a mais de um século, as discussões recentes

sobre o tema produziram várias definições para este tipo de geração, como de-

mostrado por Severino, Marques e Camargo (2008). O INEE (2016) estabeleceu

em 2002 que a GD pode ser definida como qualquer fonte geradora com produção

destinada, em sua maior parte, a cargas locais ou próximas, sem a necessidade

de longas linhas de transmissão ou distribuição.

O uso da GD é uma alternativa para o modelo de geração centralizada (GC),

uma vez que apresenta formas de produção de energia de menor dimensão e por

englobar várias formas de produção de energia elétrica, sejam elas renováveis ou

não-renováveis.

Com o aumento da demanda de energia elétrica e a limitação dos recursos para

sua geração, está ocorrendo um aumento dos incentivos por parte dos governos

para utilização de fontes renováveis de energia, consequentemente impulsionando

a alocação da GD.

Diante desse novo cenário, as empresas concessionárias, da rede de distri-

buição, vem se equipando de ferramentas capazes de analisar o impacto da GD

conectada à rede. Verificando como estas afetam a confiabilidade, a qualidade do

perfil de tensão e a estabilidade de operação, pois muitas dessas fontes são não

despacháveis, portanto, suas operações são variáveis e estão sujeitas à variação

do suprimento de energia primária.
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1.1 Motivação e Justificativa

A partir da crise petroĺıfera da década de 70, a co-geração surge como uma

alternativa, sendo uma forma de produção de energia próxima ao local, portanto

uma forma da GD. Na década de 90, com o aumento da concorrência no mercado

de energia elétrica surge a necessidade de que os participantes apresentem custos

competitivos. Com essa transformação no mercado e novas tecnologias sendo

desenvolvidas, a GD se torna atraente (SANTOS; SANTOS, 2008).

Ao final do século XX, com o setor elétrico estruturado, a questão ambiental

atrai a atenção pelo fato de mais de 80% da produção de energia elétrica do

mundo ser originária de combust́ıveis fósseis ou nuclear (IEA, 2015). Outro fator

que atraiu a atenção para a GD neste peŕıodo foi o interesse por fontes renováveis

e de maior eficiência energética.

A GD pode ser vista como uma alternativa ou complementação para suprir a

demanda crescente por energia elétrica, sendo necessário estudar detalhadamente

a melhor forma de implentá-la . De modo geral, a inserção da GD reduz as perdas

de potência totais do sistema de distribuição radial a qual é inserida (SEVERINO;

MARQUES; CAMARGO, 2008), uma vez que, a GD insere potência em posśıveis

pontos de deficiência da geração centralizada.

As GDs possuem um elevado custo de implementação e necessitam de manu-

tenção constantemente, sendo necessário realizar uma averiguação se a redução

do custo de perdas de potência é maior do que o custo de implementação e ma-

nutenção somados ao longo de um determinado peŕıodo (WOTTRICH, 2010).

A geração próxima às cargas pode trazer uma série de benef́ıcios a rede,

como a redução das perdas de potência, o aumento nos ı́ndices de confiabilidade,

maior estabilidade e a melhora no perfil de tensão. A alocação da GD em pontos

inadequados pode acarretar no aumento das perdas de potência e dos custos,

assim ocasionando um efeito contrário ao esperado (ALINEJAD-BEROMI et al.,

2008). Porém, sua alocação se compromete caso a redução dos custo de perdas de

potência não estiverem proporcionais ao custo de implementação e manutenção

da GD.

Nos últimos anos o problema de alocação e dimensionamento da GD rece-

beu destaque, devido aos seus benef́ıcios ao sistema e ao surgimento das redes

inteligentes (smart grid).

Porém, o problema de alocação e dimensionamento da GD não se trata de um

problema simples, consequentemente para encontrar uma solução de qualidade
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deve-se escolher uma técnica adequada.

A decisão para a escolha da técnica de otimização empregada, baseada no

algoritmo genético especializado (CHU; BEASLEY, 1997), foi despertada de-

vido aos bons resultados apresentados pela técnica para problemas similares Gui-

marães e Castro (2011) (reconfiguração e alocação e dimensionamento de banco

de capacitores), Garces e Romero (2009) (planejamento da rede), Gallego et al.

(2009) ( planejamento de expansão da rede), Camargo, Lavorato e Romero (2013)

(planejamento da rede), Souza et al. (2015) (reconfiguração considerando dife-

rentes ńıveis de carga), bem como por apresentar resultados competitivos em

relação a outras metodologias encontradas na literatura especializada, para o

problema de alocação e dimensionamento da GD, como a metodologia anaĺıtica

(ACHARYA; MAHAT; MITHULANANTHAN, 2006),(GÖZEL; HOCAOGLU,

2009), o enxame de part́ıculas (DIAS et al., 2012), o algoritmo genético tradi-

cional (PISICA; BULAC; EREMIA, 2009)(SINGH; GOSWAMI, 2010), dentre

outras metodologias adotas.

1.2 Objetivos

A seguir são apresentados os objetivos desta dissertação de mestrado.

1.2.1 Objetivo Principal

Este trabalho tem como objetivo propor uma metodologia para solucionar o

problema de alocação e dimensionamento de geração distribúıda em sistemas de

distribuição radiais.

1.2.2 Objetivo Espećıficos

- Demonstrar a formulação do problema de alocação e dimensionamento da

GD como um problema de otimização matemática, sendo composto de

função objetivo (FO) e suas restrições;

- Propor uma metodologia capaz de considerar o dimensionamento da GD

como discreto;

- Comparar diferentes ı́ndices de sensibilidade para o melhoramento da po-

pulação inicial;



1.3 Organização do Trabalho 4

- Implementar uma busca em vizinhança na etapa de melhoria local do algo-

ritmo genético especializado (AGE).

- Minimizar as perdas de potência ativa e reativa, totais, assim reduzindo os

custos relacionadas as perdas e contribuir para melhora dos ńıveis de tensão

nos sistemas de distribuição radiais.

- Investigar o desempenho computacional da técnica implementada.

- Empregar a metodologia proposta para realizar testes com sistemas reais

de grande porte.

1.3 Organização do Trabalho

O presente trabalho foi dividido em seis caṕıtulos. No caṕıtulo 1 é exposto

uma introdução ao problema da alocação de geradores distribúıdos em sistemas

de distribuição radiais e os objetivos desta dissertação. No caṕıtulo 2 é descrita a

teoria e a legislação da GD e o estado da arte dos métodos de solução do problema

de alocação ótima de GD em sistemas de distribuição radiais. No caṕıtulo 3 é

apresenta a formulação matemática do problema de alocação e dimensionamento

da GD. A formulação para este problema é constitúıda de uma função objetivo

(FO) e seu conjunto de restrições. No caṕıtulo 4 é abordado a teoria do algoritmo

genético, enfatizando as caracteŕısticas do algoritmo genético especializado. No

caṕıtulo 5 são apresentados os principais resultados obtidos empregando a me-

todologia proposta e sua validação. No caṕıtulo 6 são expostas as principais

conclusões obtidas com a aplicação da metodologia proposta.

No Apêndice A apresenta-se a metodologia e os resultados para a calibração

do algoritmo genético especializado. No Apêndice B é exposto a metodologia e o

resultado para a escolha do ı́ndice de sensibilidade empregado na população ini-

cial. No Apêndice C são apresentados os trabalhos publicados durante o peŕıodo

de desenvolvimento desta dissertação de mestrado.
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2 Estado da Arte

Neste caṕıtulo serão apresentados o conceito de GD, bem como as vantagens

e desvantagens de sua instalação em sistemas de distribuição, os diferentes tipos

de geração distribúıda mais empregadas no mercado de energia e a legislação que

regula sua implementação no Brasil. Este caṕıtulo ainda abrange a revisão bibli-

ográfica das diferentes técnicas empregadas para a alocação e dimensionamento

da GD.

2.1 A Geração Distribúıda

Segundo Ackermann, Andersson e Söder (2001) a GD pode ser definida como

a energia elétrica produzida por geradores de pequeno porte localizados dentro

do sistema de distribuição ou próximo aos consumidores. A geração distribúıda

pode ser classificada em função da sua potência como:

� Geração Distribúıda Micro: até 5 kW;

� Geração Distribúıda Pequena: de 5 kW a 5 MW;

� Geração Distribúıda Média: de 5 MW a 50 MW;

� Geração Distribúıda Grande: de 50 MW a 300 MW.

Ainda Ackermann, Andersson e Söder (2001) consideram que a GD é res-

ponsável por fornecer potência ativa para a rede. Portanto, não necessariamente

será injetada potência reativa (SANTOS; SANTOS, 2008).

A definição da GD no Brasil pode ser encontrada no Decreto nº 5163 de 30

de julho de 2004, publicado pela ANEEL, no caṕıtulo II, seção I.
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”Art. 14. Para os fins deste Decreto, considera-se geração distribúıda

a produção de energia elétrica proveniente de empreendimentos de

agentes concessionários, permissionários ou autorizados, incluindo

aqueles tratados pelo art. 8o da Lei no 9.074, de 1995, conectados

diretamente no sistema elétrico de distribuição do comprador, exceto

aquela proveniente de empreendimento.

I - hidrelétrico com capacidade instalada superior a 30 MW; e

II - termelétrico, inclusive de cogeração, com eficiência energética in-

ferior a setenta e cinco por cento, conforme regulação da ANEEL, a

ser estabelecida até dezembro de 2004.

Parágrafo único. Os empreendimentos termelétricos que utilizem bio-

massa ou reśıduos de processo como combust́ıvel não estarão limitados

ao percentual de eficiência energética prevista no inciso II do caput.”

2.1.1 Vantagens da Aplicação da Geração Distribúıda

Se a alocação da GD se der de maneira correta esta pode trazer muitos benef́ıcios,

técnico e econômicos, ao sistema de distribuição, na qual foi instalado. Alguns desses

benef́ıcios são expostos a seguir.

1. Redução das perdas, um dos objetivos mais buscados na literatura, é uma con-

sequência da redução do fluxo de potência nas linhas do sistema de distribuição

devido a inserção da GD. Porém, se a GD for alocada erroneamente as perdas

podem aumentar a ńıveis proibitivos (CHIRADEJA; RAMAKUMAR, 2004).

2. Melhoria na confiabilidade, pois pode suprir parcialmente a potência de algumas

cargas (SANTOS; SANTOS, 2008).

3. Redução da emissão de poluentes, gases de efeito estufa ou outros, quando com-

parada às tecnologias convencionais de produção de energia, usinas termoelétricas

e nucleares.

4. Posterga a necessidade de investimentos para ampliação da rede, sendo esta ca-

racteŕıstica reconhecida por órgãos reguladores e pelas concessionárias. Sua pos-

sibilidade de instalação próxima as cargas retarda a necessidade de troca de con-

dutores sobrecarregados principalmente nos momentos de pico, devido a redução

do fluxo de potência nas linhas.

5. Baixo impacto ambiental, devido a utilização de combust́ıveis menos poluentes, o

melhor emprego dos combust́ıveis tradicionais e permite a eliminação de reśıduos

industriais poluentes, usando a cogeração (SANTOS; SANTOS, 2008).

6. Diversificação da matriz energética, por possuir várias tecnologias de geração (
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eólica, solar, biomassa, microturbinas, células a combust́ıvel). Sendo um incen-

tivo ao emprego de energias renováveis.

7. Necessita de um menor tempo de implementação e possuem flexibilidade de lo-

calização, devido seu pequeno porte e a fácil instalação.

2.1.2 Desvantagens da Aplicação da Geração Distribúıda

Segundo Celli et al. (2005) com a inserção da GD a rede de distribuição passa

a ser ativa. Assim, a rede perde sua caracteŕıstica de fluxo energético unidirecional,

passando a ser bidirecional. Trazendo impactos negativos à rede.

1. O fluxo bidirecional aumenta a complexidade da operação da rede de distribuição;

2. São requeridas mudanças nos procedimentos das concessionárias para operação,

controle e proteção das redes;

3. Necessita de controle dos ńıveis de tensão da rede no peŕıodo de carga leve, altera

os ńıveis de curto-circuito e aumenta as distorções harmônicas;

4. Dificuldade para a previsão de disponibilidade de combust́ıveis renováveis, oca-

sionando uma alta taxa de falhas dos equipamentos e intermitência na produção

de energia;

5. Apresenta um alto custo de implementação para alguns tipos da GD;

6. O tempo para o retorno financeiro é elevado.

2.1.3 Tecnologias de Geração Distribúıda

A GD não está correlacionada a nenhuma forma espećıfica de geração de energia,

porém no cenário mundial há um grande fomento às fontes alternativas de energia,

conhecidas como fontes de ”energia limpa ”ou ”energia verde ”.

Segundo Chiradeja e Ramakumar (2004) alguns tipos de GD são capazes de produ-

zir energia elétrica de modo tão eficiente quanto grandes centrais de geração de energia

e apresentar custos competitivos com as grandes centrais de geração de energia elétrica,

possuindo menores impactos ambientais e flexibilidade na implantação.

A GD pode ser classificada em dois tipos: renováveis e não-renováveis. A energia

renovável é a energia provinda de recursos que possuem a capacidade de se regenerar

naturalmente, teoricamente fontes inesgotáveis, alguns exemplos são: a energia solar,

energia hidráulica, energia eólica, biomassa, geotérmica e maremotriz. Em 2013 estima-

se que 19,1% da energia consumida mundialmente teve origem em fontes renováveis

(REN21, 2015). Como pode ser observado na Figura 2.1, 10,1% da energia provem de
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fontes renováveis modernas (biomassa, geotérmica, solar, eólica, hidrelétrica, biocom-

bust́ıveis,) e os 9,0% restantes podem ser representados pela biomassa tradicional, que

é empregada primariamente para cozinhar e aquecer em áreas remotas ou rurais de

páıses em desenvolvimento. A energia provinda de hidrelétricas representam aproxima-

damente 3,9% da energia final consumida mundialmente, mas a capacidade h́ıdrica está

chegando ao seu limite. As outras formas de produção de energia de forma renovável

estão crescendo rapidamente em páıses desenvolvidos ou em desenvolvimento.

Figura 2.1: Consumo Total de Energia Mundial por Fonte (2013).

Fonte: Relatório Mundial de Energias Renováveis (2015).

No Brasil a matriz elétrica é originalmente renovável, com predominância da geração

hidráulica, corresponde a 63,24% da oferta interna. As fontes renováveis constituem

cerca de 74,6% da oferta interna de eletricidade no Brasil. Na Figura 2.2 é posśıvel ver

a distribuição das fontes de energia elétrica. (EPE, 2015).

Figura 2.2: Oferta Interna de Energia Elétrica por Fonte em 2014.

Fonte: Empresa de Pesquisa Energética (2015).

A energia não-renovável é a energia provinda de fontes naturais, na qual sua re-

generação ocorre de forma lenta, podendo levar milhões de anos, como ocorre com
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os combust́ıveis fósseis. Mas como pode ser visto na Figura 2.1, este tipo de fonte

representa cerca de 78,3% do consumo final da energia em 2013 no mundo.

A seguir são expostas algumas tecnologias da GD, renováveis e não renováveis.

2.1.3.1 Hidráulica

A energia provinda de fonte hidráulica foi uma das primeiras formas de energia

mecânica a ser empregada para a substituição do trabalho animal, inicialmente para

bombeamento de água e moagem de grãos. Aspectos que favorecem o seu uso são: dis-

ponibilidade de recursos, facilidade de aproveitamento e seu caráter renovável.Diferente

das demais fontes renováveis representa uma parcela significativa da matriz energética

mundial (ANEEL, 2005)

Para a conversão da energia hidráulica para energia elétrica são empregadas turbi-

nas hidráulicas, que são acopladas a um gerador. Sua eficiência pode atingir até 90%,

atualmente as turbinas hidráulicas são as formas mais eficientes para a conversão de

energia primária em secundária (ANEEL, 2005).

São consideradas GD pequenas centrais hidrelétricas (PCH), que são usinas hi-

drelétricas de pequeno porte com intervalo de potência de instalação na faixa de 100

kW à 100 MW (ADEFARATI; BANSAL, 2016).

As PCHs são instaladas principalmente em rios de pequeno e médio porte que

apresentem desńıveis significativos em seu percurso, assim gerando potência hidráulica

suficiente para ser convertido em energia elétrica através da turbina (PRADO, 2013).

Segundo levantamento do Banco de Informações de Geração da Aneel em setembro

de 2017, no Brasil estavam operando 433, com potência outorgada de 4.979.583 kW .

2.1.3.2 Biomassa

A biomassa é definida como todo recurso renovável provindo de matéria orgânica,

de origem vegetal ou animal, o qual é empregado na produção de energia, podendo ser

mecânica, térmica ou elétrica. Pode ser considerada um forma indireta de energia solar,

uma vez que, através da fotosśıntese a energia solar é convertida em energia qúımica

nos vegetais (ANEEL, 2005).

Como pode ser visto na Figura 2.3 existem muitas possibilidade de processos de

conversão de biomassa em energia. A biomassa pode ser transformada através da

combustão direta, com ou sem processos f́ısicos de secagem, classificação, compressão,

corte/quebra etc.; processos termoqúımicos, gaseificação, pirólise, liquefação e transes-

terificação; ou processos biológicos, digestão anaeróbia e fermentação)
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Figura 2.3: Diagrama dos processos de conversão energética da biomassa.

Fonte: Agência Nacional de Energia Elétrica (2005).

O processo de combustão direta pode ser utilizada para produção de eletricidade

ou calor, já nos processos termoqúımicos e biológicos a biomassa é convertida em com-

bust́ıveis sólidos, gasosos ou ĺıquidos por meio de tecnologias de conversão. Alguns

exemplos de aplicações dessas técnicas são: a fermentação, empregada para produzir

álcoois; a digestão bacteriana, para fornecer biogás; e a gaseificação, para produzir

um substituto do gás natural. Os reśıduos agŕıcolas, florestais e industriais são fontes

de biomassa que podem ser utilizadas, como é o caso dos reśıduos das árvores e da

cana-de-açúcar (ANEEL, 2005).

A conversão da biomassa é utilizada principalmente na indústria de papel e celulose

(empregada para gerar energia), no setor sucroalcooleiro (na produção de combust́ıvel,

álcool, ou para gerar energia elétrica, bagaço da cana) e na indústria siderúrgica (uti-

lizado como agente térmico, carvão vegetal) (ANEEL, 2005).

A biomassa é considerada uma das principais alternativas para a diversificação da

matriz energética, sendo uma opção para substituição dos combust́ıveis fósseis. Sua

utilização para a produção de energia elétrica é crescente no Brasil, principalmente

na forma de cogeração, o que possibilita a obtenção de energia térmica e elétrica;

nos setores industriais e de serviços. Outra aplicação que se destaca é a produção de

biocombust́ıveis, como o biodiesel e o etanol, uma opção de substituição aos derivados

de petróleo como o óleo diesel e a gasolina (ANEEL, 2005).
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Os benef́ıcios, ambientais e sociais quando compara-se o uso da biomassa com os

combust́ıveis fósseis, são apresentados por Callé e Rothman (2005). Que são:

� redução dos ńıveis de emissão de gás carbônico;

� melhor manuseio da terra;

� gera novos empregos;

� uso de áreas agŕıcolas excedentes nos páıses industrializados;

� fornecimento de vetores energéticos modernos às comunidades rurais nos páıses

em desenvolvimento;

� controle de reśıduos;

� reciclagem de nutrientes.

2.1.3.3 Energia Fotovoltaica

A conversão da energia solar em energia elétrica se dá devido aos efeitos da radiação,

calor e luz, sobre materiais semicondutores. Os principais são os efeitos termoelétricos e

fotovoltaico. Sendo caracterizados pelo surgimento de uma diferença de potencial, oca-

sionado pela junção de dois metais, em condições espećıficas, onde os fótons contidos na

luz solar são convertidos em energia elétrica, utilizando células solares, respectivamente

(ANEEL, 2005). Um equipamento acessório importante para o conjunto é o inversor,

este é responsável pela conversão desta energia, gerada em tensão cont́ınua, para tensão

alternada com ńıveis da rede.

Em 2014 fez 60 anos que ocorreu a primeira demonstração pública do painel so-

lar (REN21, 2015). Segundo (REN21, 2015) houve um crescimento de 4783,78% na

potência fotovoltaica instalada no Mundo no peŕıodo de 2004 à 2014.

O maior empecilho para sua utilização de forma comercial é o alto custo destes

painéis. Porém, nos últimos anos as células fotovoltaicas vem sendo cada vez mais

empregas devido aos incentivos fiscais.

Os benef́ıcios da utilização de sistemas fotovoltaica ligados à rede para o sistema

de distribuição são (LORA, 2006):

� reduzir as perda elétricas, uma vez que a geração está próxima ao consumidor e

na tensão de consumo, fatores que dependem da carga e do ńıvel de geração;

� posterga investimentos em geração, transmissão e distribuição;

� elimina a necessidade de instalação de capacidade ociosa, devido aos curtos prazos

de instalação.
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No Brasil a potência instalada total de usinas fotovoltaicas é de 27,761 kW, sendo

fornecidos por 44 usinas. Estes dados não consideram os sistemas fotovoltaicos residen-

ciais (ANEEL, 2017). Assim, esta fonte representa 0,01% da oferta interna de energia

elétrica por fonte (EPE, 2015). As usinas fotovoltaicas ainda são pouco instaladas

devido a seu alto custo de instalação, quando considerado em grande escala.

2.1.3.4 Energia Eólica

Uma das formas de energia mais antigas utilizadas pelo homem, por exemplo para

mover navegações, girar moinhos para moer grãos ou bombear água, porém somente no

século XX que começa a ser empregada na produção de energia elétrica (ANEEL, 2005).

O processo de geração ocorre transformando a energia eólica em energia cinética que

será convertida em energia elétrica. O custo de implementação e manutenção elevados

foram um barreira para sua utilização, porém em meados de 2006 ocorreu o incentivo

dado à geração a partir de fontes renováveis (LORA, 2006).

Para a geração de energia elétrica são empregadas turbina eólicas (aerogeradores),

que é uma máquina elétrica, gerador, onde integrada a um eixo conectado as pás, as

quais convertem a energia cinética do vento em energia elétrica. A forma mais difundida

dos aerogeradores é a turbina com eixo horizontal e com três pás, como visto na Figura

2.4, mas existem diferentes formas de turbinas. Os aerogeradores evolúıram em suas

tecnologias, em suas carateŕısticas operacionais e em seus custos (ANEEL, 2005).

As turbinas eólicas podem ser classificadas de acordo com sua capacidade de

geração sendo de pequeno porte as que possuem potência nominal inferior a 500 kW,

de médio com potência nominal na faixa de 500 kW à 1000 kW e de grande porte com

potência nominal superior a 1 MW (ANEEL, 2005).

As vantagens da geração eólica são:

� gera energia limpa e renovável;

� não produz reśıduos, tóxicos ou radioativos, ou emite gases poluentes;

� sua fonte primária é inesgotável e gratuita;

� seus custos são reduzidos ao longo do tempo;

� baixo custo de manutenção;

� não necessita de longos peŕıodos de tempo para a sua instalação e operação.

As desvantagens dos geradores eólicos são: apresenta impactos ambientais (in-

cluindo morte de pássaros), o rúıdo, a interferência com recepção de rádio e televisão e

impacto visual. Ao longo dos anos estas desvantagens estão sendo minimizadas.
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Figura 2.4: Diagrama esquemático de uma turbina eólica.

Fonte: Agência Nacional de Energia Elétrica (2005).

As turbinas podem ser conectadas à rede elétrica diretamente ou destinadas ao

abastecimento de energia elétrica a comunidades ou sistemas isolados (ANEEL, 2005).

No Brasil a potência instalada já chega a aproximadamente 11GW , assim repre-

sentando 7,2 % da potência total gerada no Brasil, distribúıdos em 443 parques eólicos.

Os estados brasileiros que apresentam maior número de parque eólico são: Bahia, Rio

Grande do Norte e Ceará (EÓLICA, 2017). Assim, demonstrando o crescimento deste

setor no Brasil quando compara-se este dado com o percentual apresentado na Figura

2.2.

2.1.3.5 Micro turbinas

Micro turbinas são compostas por um compressor, uma câmara de combustão, uma

turbina e um gerador, que é acoplado ao eixo da turbina. O combust́ıvel mais utilizado

nas turbinas é o gás natural, mas também pode ser alimentado com gás propano, gás

natural, biogás ou combust́ıveis ĺıquidos, como diesel ou querosene, se conservando

uma energia limpa, uma vez que possui uma combustão limpa e com baixas emissões

de part́ıculas (WOTTRICH, 2010).
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A potência produzida pela micro turbina varia no intervalo de 20 kW e 500 kW,

sendo adequadas para aplicações comerciais. As vantagens das micro turbinas são

(WOTTRICH, 2010):

� possui baixo ńıvel de emissões de poluentes, de rúıdo e de vibração;

� flexibilidade quanto ao combust́ıvel empregado, podendo ser gás natural, diesel,

propano, biogás;

� apresenta dimensões reduzidas e simples instalação;

� Pequena necessidade de manutenção;

� sua eficiência geral, quando utilizada em cogeração, pode atingir 85%, conside-

rando a eficiência elétrica e térmica (LORA, 2006);

� pode operar em paralelo com a rede ou em sistemas isolados;

� alta confiabilidade.

2.1.3.6 Células a Combust́ıvel

As células a combust́ıvel possibilitam a conversão de energia qúımica em energia

elétrica, como o uso de eletrólito polimérico, metanol direto, ácido fosfórico, carbono

fundido, óxido sólido ou hidrogênio. É constitúıda por três componentes ativos: um

eletrodo combust́ıvel, um oxidante e uma membrana eletroĺıtica.

A faixa de potência produzida varia de 5 kW a 200 kW, no Brasil, sendo empregadas

para abastecer cargas essenciais ou cŕıticas, que são consumidores os quais necessitam

de um alto grau de confiabilidade no suprimento de energia fornecida (DENIS, 2003).

Os benef́ıcios de sua utilização segundo LORA (2006):

� podem ser usados em residências e edif́ıcios, por possuir baixo rúıdo e vibrações;

� apresenta alta confiabilidade e disponibilidade;

� sistemas compactos;

� reduzida emissões reśıduos;

� alta eficiência (40-60%);

� baixos custos de manutenção.
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2.1.4 O Estado Regulatório da Geração Distribúıda no
Brasil

Em uma tentativa de regulamentar a GD no Brasil o Instituto Nacional de Eficiência

Energética(INEE) propôs modificações na Resolução 28199, da ANEEL, porém estas

não foram incorporadas. Somente com o Decreto nº 5163 de 30 de julho de 2004

(ANEEL, 2004), publicado pela ANEEL, no caṕıtulo II, seção I, artigo 15 foi regulari-

zado a comercialização da energia produzida pela GD.

”Art. 15. A contratação de energia elétrica proveniente de empre-

endimentos de geração distribúıda será precedida de chamada pública

promovida diretamente pelo agente de distribuição, de forma a garan-

tir publicidade, transparência e igualdade de acesso aos interessados.

§1 ºO montante total da energia elétrica contratada proveniente de

empreendimentos de geração distribúıda não poderá exceder a dez por

cento da carga do agente de distribuição.

(...)

§6 ºO lastro para a venda da energia elétrica proveniente dos empreen-

dimentos de geração distribúıda será definido conforme o estabelecido

nos §§1ºe 2ºdo art. 2º.”

O decreto nº 5163 apenas descreve e regulariza a GD sem apresentar nenhum tipo

de incentivo a sua utilização por parte da distribuidora, uma vez que qualquer forma

de ganho deveria ser repassada ao consumidor final.

Em meados de 2006 ocorre a publicação da Resolução normativa ANEEL nº 235

(ANEEL, 2006), a qual estabelece as condições para qualificar termelétricas cogerado-

ras. Assim, originou-se o conceito de cogeração qualificada, combinando a produção de

calor útil e eletricidade com eficiência.

Com a publicação da Resolução Normativa ANEEL nº 482 de 17 de abril de 2012

(ANEEL, 2012), que foi modificada pela Resolução Normativa ANEEL 687 em 24

de novembro de 2015 (ANEEL, 2015),há um incentivo ao uso da GD, mas desta vez

destinado a compensação de energia (net-metering).

”Art. 1º Estabelecer as condições gerais para o acesso de micro-

geração e minigeração distribúıdas aos sistemas de distribuição de

energia elétrica e o sistema de compensação de energia elétrica.

Art. 2º Para efeitos desta Resolução, ficam adotadas as seguintes

definições:

I - microgeração distribúıda: central geradora de energia elétrica,

com potência instalada menor ou igual a 75 kW e que utilize co-

geração qualificada, conforme regulamentação da ANEEL, ou fontes

renováveis de energia elétrica, conectada na rede de distribuição por
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”meio de instalações de unidades consumidoras;

II - minigeração distribúıda: central geradora de energia elétrica, com

potência instalada superior a 75 kW e menor ou igual a 3 MW para

fontes h́ıdricas ou menor ou igual a 5 MW para cogeração qualifi-

cada, conforme regulamentação da ANEEL, ou para as demais fontes

renováveis de energia elétrica, conectada na rede de distribuição por

meio de instalações de unidades consumidoras;

III - sistema de compensação de energia elétrica: sistema no qual a

energia ativa injetada por unidade consumidora com microgeração ou

minigeração distribúıda é cedida, por meio de empréstimo gratuito,

à distribuidora local e posteriormente compensada com o consumo de

energia elétrica ativa;

(...)

VII - geração compartilhada: caracterizada pela reunião de consu-

midores, dentro da mesma área de concessão ou permissão, por meio

de consórcio ou cooperativa, composta por pessoa f́ısica ou juŕıdica,

que possua unidade consumidora com microgeração ou minigeração

distribúıda em local diferente das unidades consumidoras nas quais a

energia excedente será compensada;

VIII - autoconsumo remoto: caracterizado por unidades consumido-

ras de titularidade de uma mesma Pessoa Juŕıdica, inclúıdas matriz

e filial, ou Pessoa F́ısica que possua unidade consumidora com mi-

crogeração ou minigeração distribúıda em local diferente das unidades

consumidoras, dentro da mesma área de concessão ou permissão, nas

quais a energia excedente será compensada.”

Porém, a Resolução Normativa ANEEL nº 482 também estabelece limites para a

injeção de potência na rede, sendo uma barreira a implantação da GD.

§1º A potência instalada da microgeração e da minigeração distribúıda

fica limitada à potência disponibilizada para a unidade consumidora

onde a central geradora será conectada, nos termos do inciso LX, art.

2º da Resolução Normativa nº 414, de 9 de setembro de 2010.

§2º Caso o consumidor deseje instalar central geradora com potência

superior ao limite estabelecido no §1º, deve solicitar o aumento da

potência disponibilizada, nos termos do art. 27 da Resolução Norma-

tiva nº 414, de 9 de setembro de 2010, sendo dispensado o aumento

da carga instalada.

§3º É vedada a divisão de central geradora em unidades de menor

porte para se enquadrar nos limites de potência para microgeração ou

minigeração distribúıda, devendo a distribuidora identificar esses ca-

sos, solicitar a readequação da instalação e, caso não atendido, negar

a adesão ao Sistema de Compensação de Energia Elétrica.”
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O Conselho Nacional de Poĺıtica Fazendária (CONFAZ), estabeleceu em 2013

através do Convênio ICMS nº 6, que o ICMS deveria ser cobrado sobre o montante total

de energia transacionado com a distribuidora e não apenas sobre o consumo ĺıquido.

Sendo um empecilho à disseminação da GD no Brasil, uma vez que, alonga o prazo de

retorno financeiro. Mas em 2015 este convênio foi revogado e no Convênio ICMS 16

fica estabelecido que os governos dos Estados autorizem a isenção do ICMS.

Outro ponto que deve ser ressaltado é que de acordo com as Lei nº 9.074/1995

(REPÚBLICA, 1995), a ANEEL precisa autorizar a exploração de centrais termelétricas,

eólicas e de outras fontes alternativas de energia com potência acima de 5 MW e as

centrais hidrelétricas com potência acima de 3 MW. No caso das potências serem infe-

riores as indicadas, basta o registro neste órgão regulador, o que facilita a implantação

deste tipo de GD.

2.2 Revisão Bibliográfica

O objetivo desta seção é expor um estudo bibliográfico detalhado, assim possibili-

tando um maior entendimento das principais metodologias de soluções para o problema

de alocação e dimensionamento da GD.

O problema de alocação e dimensionamento da GD ganhou destaque à aproxima-

damente vinte anos (GEORGILAKIS; MEMBER; HATZIARGYRIOU, 2013), sendo

abundante a literatura publicada descrevendo os algoritmos de alocação e dimensiona-

mento ou algoritmos que realizam apenas um desses procedimentos.

Os métodos analisados neste tópico consistem em: métodos anaĺıticos, métodos

numéricos, métodos heuŕısticos e métodos meta-heuŕısticos.

2.2.1 Métodos Anaĺıticos

A seguir são apresentados os métodos anaĺıticos utilizados por alguns autores para

a alocação e dimensionamento da GD. Esta metodologia se caracteriza por expor res-

postas ótimas globais.

Em Acharya, Mahat e Mithulananthan (2006) é proposto uma metodologia anaĺıtica

para alocar e dimensionar a GD de forma ótima, com a finalidade de minimizar as per-

das de potência totais em sistemas de distribuição radiais, sem considerar a restrição da

tensão. A metodologia apresenta uma expressão anaĺıtica para dimensionar a GD, com

fator de potência unitário. Empregando um fator de sensibilidade de perdas, o qual é

calculado realizando a derivada das perdas de potência exatas em relação a potência

injetada pela GD. Está técnica foi testada e validada em três sistemas de teste de

distribuição com diferentes tamanhos e complexidade.
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Kashem et al. (2006) emprega um ı́ndice de sensibilidade para indicar a variação

das perdas de potência ativa no ramo em relação a corrente injetada pela GD no

mesmo, considerando magnitude e fase da potência. Este trabalho tinha a finalidade

de minimizar as perdas e fornecer o ponto de alocação da GD, seu dimensionamento e

seu ponto de operação.

Gözel e Hocaoglu (2009) baseia no ı́ndice de sensibilidade de perdas na injeção de

corrente, com o propósito de alocar e dimensionar a GD de forma ótima e minimizar

as perdas totais de energia. Utiliza apenas um cálculo de fluxo de carga para encontrar

a solução, sem a necessidade de usar a matriz impedância, admitância ou a matriz

Jacobiana.

Em Hung e Mithulananthan (2013) sua metodologia emprega um ı́ndice de sensibili-

dade de perda associado ao fluxo de carga exaustivo para a alocação e dimensionamento

da GD, considerando quatro diferentes tipos de GD, que: somente injetam potência re-

ativa, somente injetam potência ativa, com fator de potência dimensionável e o pico de

carga. Também é capaz de fornecer o fator de potência ótimo para a potência injetada

pela GD.

Hung, Mithulananthan e Lee (2014) apresentam uma metodologia anaĺıtica, base-

ada na equação de perdas exatas, que dimensionam a potência e o fator de potência

da GD simultaneamente. Esses valores são testados para cada barra do sistema, a

fim de minimizar as perdas de energia. Essas expressões são adaptadas para localizar

e dimensionar diferentes unidades GD renováveis e calcular o fator de potência ótimo

para cada unidade para minimizar as perdas de energia, considerando simultaneamente

as caracteŕısticas variáveis no tempo da demanda e da geração. Além disso, neste tra-

balho, propõe-se uma combinação de unidades de GD renováveis despacháveis e não

despacháveis.

Viral e Khatod (2015) apresentam uma metodologia anaĺıtica que baseia-se na mi-

nimização da perda associadas a componentes ativo e reativo das correntes de derivação

colocando o GD em vários locais. Assim, determina a localização ideal e dimensiona

a GD em rede de distribuição radial equilibrada para minimizar as perdas de potência

do sistema. Este método primeiro identifica uma sequência de barras onde a GD pode

ser alocada, sendo necessário dimensionar a GD para verificar a economia das per-

das para cada barra. Para descobrir o melhor local para a alocação GD, um método

computacional também é desenvolvido.

No trabalho de Murty e Kumar (2015) é proposto um ı́ndice de estabilidade de

tensão para a alocação ótima da GD em sistemas de distribuição radial. Após a iden-

tificação da barra candidata para a alocação da GD, a técnica de busca é usada para

dimensionar a GD, afim de minimizar a perda de potência total e melhorar os ńıveis

de tensão. Considera-se a alocação de apenas uma GD sendo capaz de indicar o fator
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de potência ótimo.

Tah e Das (2016) propõe uma metodologia anaĺıtica para alocar e dimensionar a

GD, baseada nas perdas de potência ativa, sem a necessidade do cálculo da matriz

impedância, assim se diferenciando da literatura. Isto é posśıvel por ser empregado

valores aproximados para o cálculo das perdas e para dimensionar a GD para cada

barramento. Inicialmente a GD é dimensionada para cada barramento, de posse desses

valores é posśıvel calcular os valores aproximados das perdas de potência totais do

sistema. Com estes valores cria-se uma lista decrescente, sendo posśıvel estimar a

configuração que tem as melhores caracteŕısticas. Posteriormente as perdas exatas são

calculadas. A metodologia foi testado para o sistema 33 e 69 barras.

2.2.2 Métodos Numéricos

Os métodos numéricos empregados para alocação e dimensionamento da GD são:

método do gradiente, programação bińıvel, programação linear, programação quadrática

sequencial, programação não-linear, programação dinâmica, otimização ordinal e busca

exaustiva. A seguir serão expostos alguns trabalhos utilizando algumas dessas técnicas.

Keane e O’Malley (2005) emprega a programação linear associada ao fluxo de

potência, buscando maximizar a capacidade da GD instalada, sujeita a restrições

técnicas e operacionais. Os autores visavam alocar e dimensionar múltiplas GD no

sistema de distribuição, considerando apenas um ńıvel de carga. Esta técnica foi tes-

tada utilizando uma amostra do sistema de distribuição da Irlanda.

Rueda-Medina et al. (2013) expõem a formulação de um problema linear inteiro

misto para alocar, dimensionar e determinar o tipo da GD em sistemas de distribuição

radiais. Seu objetivo é minimizar o custo total de investimentos e operação, respeitando

as restrições operacionais e f́ısicas. Foram utilizadas linearizações para representar o

sistema de distribuição radial operando em regime permanente, em diferentes ńıveis de

carga. Os diferentes tipos da GD são apresentados como curvas de capacidade. Para

implementação da formulação foi utilizado um solver de otimização comercial CPLEX.

Em Khalesi, Rezaei e Haghifam (2011) a programação dinâmica é utilizada para

para a alocação e dimensionamento ótima de GD no sistema de distribuição. Sua

função multi-objetivo, possui a finalidade de minimizar as perdas de energia, aumentar

a indicadores de confiabilidade dos sistemas e melhorar o perfil de tensão. Os diferentes

ńıveis de carga são considerados para se obter resultados mais realistas. A função

objectivo utilizada pelos autores é dividido em duas partes. A primeira reúne um

conjunto de somas que descrevem os benef́ıcios da GD para o sistema e o segundo

conjunto de somatórios considera os custos de investimento, manutenção e os custos

operacionais. Cálculos são feitos para maximizar os benef́ıcios e minimizar os custos.
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Lopez-Lezama et al. (2011) consideram uma programação bińıvel com objetivo de

otimizar o preço dos contratos para instalação da GD, onde o proprietário da GD tem

o lucro maximizado com o melhor contrato e a concessionária minimiza os custos das

perdas de potência do sistema. Baseia-se em uma aproximação não linear para o fluxo

de potência.

A busca em gradiente é empregada por Rau e Wan (1994) e Vovos e Bialek (2005),

para alocação da GD são consideradas redes malhadas e as falhas da rede, respecti-

vamente. Em Rau e Wan (1994) é considerado a minimização das perdas de potência

para alocação de múltiplas GDs, já em Vovos e Bialek (2005) o objetivo é maximizar

os lucros e levando em conta a variação dos ńıveis de carga.

A programação não linear mista é uma combinação de programação linear, não-

linear e mista inteira. Esta técnica é aplicável tanto para variáveis discretas como

cont́ınuas e funções não-lineares, uma vez que as formulações de fluxo de energia são de

natureza não linear. Além disso, o método baseado em programação não linear mista

é capaz de fornecer soluções precisas, eficientes e confiáveis para formulações multi-

objetivas implementadas em: El-Khattam, Hegazy e Salama (2005),Kaur, Kumbhar e

Sharma (2014),El-saadany (2010), Kumar e Gao (2010).

A otimização ordinal é uma ferramenta que é empregada para reduzir a comple-

xidade computacional em problemas de otimização baseados em simulação. O método

é bem adequado para encontrar um ótimo dimensionamento e localização da GD em

um sistema de distribuição para atender os objetivos, tais como perdas de potência,

custo ou ajuste entre a minimização de perdas e a capacidade de GDs sugerida em

:Mohandas, Balamurugan e Lakshminarasimman (2015),Jabr e Pal (2009).

A busca exaustiva é utilizada em: Ochoa, Padilha-Feltrin e Harrison (2008), em-

pregando ı́ndice de desempenho multi-objetivo considerando a variação do tempo, o

comportamento da demanda e geração, para indicar a posição da GD; Zhu et al.

(2006),com o objetivo é maximizar a confiabilidade e minimizar as perdas do sistema,

tendo como resultado a localização da GD, sendo aplicado para variação de tempo; e

Khan e Choudhry (2010), considera o número, a alocação e o dimensionamento da GD,

emprega apenas um ńıvel de carga e visa minimizar as perdas.

2.2.3 Métodos Heuŕısticos

Os métodos heuŕısticos são metodologias de menor complexidade para a aplicação

quando comparados com métodos anaĺıticos e de programação numérica. Porém seus

resultados são ótimos locais, e não possuem nenhuma garantia de serem ótimos globais.

A seguir serão apresentados alguns trabalhos que empregam heuŕısticas.

Hedayati, Nabaviniaki e Akbarimajd (2006) utilizam um algoritmo iterativo,no
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qual a modelagem escolhida pelos autores baseia-se no fluxo de potência cont́ınuo. O

objetivo do algoritmo é reduzir as perdas de potência, melhorar a transferência de

potência e aumentar a estabilidade do perfil de tensão. O algoritmo determina a barra

na qual há uma maior probabilidade de colapso de tensão ou onde está a máxima carga

e a GD é alocada como forma de compensar estes problemas.

Em Banerjee e Islam (2011) opta-se por melhorar a confiabilidade dos sistemas de

distribuição, assim como também reduzir as perdas de potência totais. Sua abordagem

é probabiĺıstica e o sistema foi modelado com o processo de Markov. A localização

ideal para a GD neste caso ocorre no local que forneça o máximo acesso aos clientes,

em termos de números de clientes. O tipo de geração afeta os ı́ndices de sensibilidade

da confiabilidade, porém não interfere no posicionamento.

Hamedi e Gandomkar (2012) propõem uma metodologia baseada na classificação

da energia não fornecida e na perdas de potência nos ramos do sistema. Seu objetivo

é melhorar os ı́ndices de confiabilidade, reduzir as perdas de potência e melhorar a

qualidade de energia. Empregou-se o software CYMEDIST, para os cálculos. Para

poder avaliar os vários ńıveis de carga foi utilizado do modelo de Markov, para carga

base e pico. As harmônicas também são observadas através do ı́ndice de distorção

harmônica total.

Em Tamimi, Pahwa e Starrett (2012) incorporou-se a análise modal associada a

análise da curva Q-V, método tradicional empregado para verificação da estabilidade

das tensões. Foi utilizado para o dimensionamento de parques eólicos com base em

instabilidade de tensão.

Abu-Mouti e El-Hawary (2011) empregam o algoritmo de otimização baseado na

privação sensorial, que tem a função de alocar de forma ótima à GD, e seu fator de

potência. Para o cálculo das perdas para as posśıveis configurações da GD é utilizado

o fluxo de potência para sistemas de distribuição radiais incluindo GD, exposto em

Abu-Mouti e El-Hawary (2007).

2.2.4 Métodos Meta-heuŕısticos

Os métodos meta-heuŕısticos atualmente são os mais utilizados para a alocação da

GD. Porém, apresentam respostas que são ótimos locais. A seguir serão apresentados

alguns trabalhos que empregam métodos meta-heuŕısticas:

Kyu-Ho Kim et al. (2002) propõem uma formulação com o objetivo de reduzir os

custos das perdas do sistema de distribuição e respeitando as restrições do número e

do despacho da GD. Esta formulação é convertida em uma multi-objetivo empregando

a técnica fuzzy assim reduzindo a complexidade do problema sem a necessidade de

linearização. Para solucionar esta formulação é empregado o algoritmo genético (AG)
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tradicional.

Celli et al. (2005) empregam a metodologia do AG para encontrar a melhor solução,

de uma função multi-objetivo, entre custos de melhoria da rede, custos de perdas de

energia, custos de energia não suprida e custos da energia requirida pelos clientes aten-

didos. O algoritmo empregado define o despache da GD dentro de um grupo de dimen-

sionamento pré-definidos: 200, 400, 600 kW e é capaz de definir a posição a ser alocada

a GD.

Pisica, Bulac e Eremia (2009) comparam o AG tradicional com a otimização não

linear para alocar e dimensionar unidades da GD. Tem como objetivo reduzir as perdas

de potência e os custos de investimentos. Através dos resultados obtidos é posśıvel

observar que o algoritmo de otimização não linear, quando comparado ao AG, não é

capaz de superar a complexidade do problema quando considera-se a alocação de mais

de duas GDs.

Em Singh e Goswami (2010) o AG é empregado com a finalidade de alocar e

dimensionar a GD, para maximizar os lucros da concessionária, assim como reduzir as

perdas e melhorar os ńıveis de tensão. Esta abordagem proposta é baseada em um

mecanismo de preços encontrado nos sistemas de transmissão.

No trabalho de López-Lezama, Contreras e Padilha-Feltrin (2012) o AG especia-

lizado, de Chu-Beasley, é empregado para maximizar o lucro do proprietário da GD,

indicando a melhor posição da GD com despache pré-definidos e minizar os custos

para as companhias de distribuição; sua formulação é bi-ńıvel, onde cada um dos ńıveis

corresponde a um agente com sua função objetivo e sujeito a restrições espećıficas,

onde cada um dos agentes representam o interesse do proprietário e da companhia de

distribuição, respectivamente.

Dias et al. (2012) emprega o algoritmo otimização de enxame de part́ıcula (OEP)

em conjunto com o fluxo de potência ótimo não linear para alocação e dimensionamento

da GD. As barras mais senśıveis à injeção de potência são listadas, assim reduzindo o

espaço de busca do problema. A meta-heuŕıstica é utilizada para definir as melhores

barras a serem alocadas a GD e o fluxo ótimo dimensiona a GD respeitando os limites

das tensões e o fator de potência é livre.

Shaaban, Atwa e El-Saadany (2013) propõem uma abordagem multi-objetivo, base-

ada no AG, para a alocação ótima de diferentes tipos da GD no sistema de distribuição.

Seus principais objetivos são: reduzir o custo de investimento de modificações no sis-

tema, custo das perdas anuais de energia e custo de interrupção. Neste trabalho é

apresentado uma nova abordagem para avaliar os requisitos de melhoria na presença

das GDs renováveis nos sistemas de distribuição, onde um novo fator é introduzido

para representar o risco de sobrecarga de linhas do sistema.
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Ravikumar Pandi, Zeineldin e Xiao (2013) empregam a OEP para encontrar o

tipo, localização e dimensionar a GD, considerando limites padrões das harmônicos

e restrições de coordenação da proteção. Seu objetivo é maximizar a penetração da

GD, sendo considerados dois tipos de GD. Se utiliza no fluxo de potência de Newton-

Raphson para encontrar a tensão da fundamental e o balanço de potência.

No trabalho de Ugranli e Karatepe (2013) é proposto a alocação de múltiplas GDs,

com a finalidade de minimizar as perdas considerando a incerteza de diferentes ńıveis

de penetração da GD, portanto considerando ńıveis de carga, e a potência reativa

inserida. Redes neurais foram utilizadas para encontrar a solução, assim contornando

a não-linearidade do problema.

Em Coelho (2013) é empregado o algoritmo bioinspirado na ecolocalização de mor-

cegos modificado e combinado com o fluxo de potência ótimo, considerando a carga

constante. Seus resultados comparam a alocação de potência ativa e reativa, separadas

e associadas, e seu impacto sobre o sistema.

Mohamed e Kowsalya (2014) empregam o algoritmo de otimização de alimentação

bacteriana para alocar e dimensionar múltiplas GD no sistema de distribuição, sendo

capaz de determinar o fator de potência ótimo. A alocação da GD é encontrada utili-

zando ı́ndice de sensibilidade de perdas e o dimensionamento é realizado pelo algoritmo

proposto. Visa reduzir as perdas de potência considerando diferentes ńıveis de carga.

Devi e Geethanjali (2014) utilizam o algoritmo de otimização de alimentação bac-

teriana modificada para a alocação e dimensionamento da GD ideal. Com o objetivo

de reduzir a perda e melhorar o perfil de tensão em sistemas de distribuição radiais. O

algoritmo é implementado no MatLab r.

Jain, Singh e Srivastava (2014) OEP modificado para alocação de múltiplas GDs,

eólicas, e capacitores, empregando o método de Monte Carlo para calcular o fluxo de

potência probabiĺıstico, o qual considera a incerteza da demanda de carga e da geração

eólica. Para o dimensionamento da GD e dos capacitores foi empregado um ı́ndice de

sensibilidade

Grisales et al. (2015) emprega o AG melhorado que aloca a GD, em conjunto

com o OEP, o qual dimensiona as GDs, renováveis, considerando as caracteŕısticas

geográficas no local no qual a GD será instalada. Possui como objetivo reduzir as

perdas de potência, melhorar os ńıveis de tensão e reduzir o custo de instalação da GD,

considerando a inserção da GD: eólica, solar e PCH.

Bohre, Agnihotri e Dubey (2016) propõem uma formulação multi-objetivo, visando

minimizar as perdas de potência ativa e reativa, melhorar o perfil de tensão e o ı́ndice

de confiabilidade, considerando diferentes pesos para cada um dos objetivos. Emprega

o GA e OEP para solucionar a formulação, sendo capaz de alocar e dimensionar a GD.
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Sultana e Roy (2016) emprega o algoritmo de rebanho do krill em conjunto com o

conceito da base de aprendizagem oposta, o que permite uma maior velocidade de con-

vergência e melhorá a qualidade das solução obtidas. Este algoritmo foi implementado

com o objetivo de alocar e dimensionar diferentes tipos de GD, renováveis, em sistema

de distribuição radias, com a finalidade de minimizar as perdas de potência anual.

Dahal e Salehfar (2016) empregam o algoritmo OEP em conjunto com o fluxo de

potência ótimo trifásico para alocar e dimensionar múltiplas GDs de diferentes tipos, em

sistemas trifásicos desequilibrados. Seus objetivos são reduzir o percentual de perdas

de potência e melhor os ńıveis de tensão. Para isto são empregas duas ferramentas

distintas: o Matlabr, para o desenvolvimento do OEP, e o OpenDSS para o cálculo

do fluxo de potência, assim aumentando a complexidade para sua implementação.

Kansal, Kumar e Tyagi (2016) emprega uma combinação de uma metodologia

anaĺıtica capaz de alocar múltiplas GDs de múltiplos tipos, que é utilizada para dimen-

sionar a GD, e o algoritmo OEP é empregado para encontrar a posição ótima. A técnica

proposta pode ser implementada para encontrar a combinação de diferentes tipos de

GD. A técnica proposta permitiu concluir que a alocação ideal de múltiplas GDs não

apenas reduz as perdas de linha, mas também minimiza os tamanhos das GDs com a

satisfação dos limites de tensão permitidos.

Hosseini e Abbasi (2016) propõem uma abordagem multi-objetivo, baseada no

AG, onde se trata a reconfiguração do sistema de distribuição simultaneamente com a

alocação e dimensionamento da GD, considerando a presença de baterias e o cálculo

do ı́ndice de não suprimento de energia. Sendo seu objetivo a redução das perdas e

do ı́ndice de não suprimento de energia. Neste trabalho também são avaliados o custo

de implementação e manutenção da GD, fotovoltaica. Estes objetivos são avaliados si-

multaneamente, porém de modo separado assim sendo diferente do modo convencional,

somente ao fim são avaliados em conjunto.

Khanbabapour e Hamedani Golshan (2016) apresentam um modelo para o pla-

nejamento da alocação e dimensionamento da GD śıncrona simultaneamente com o

melhoramento das malhas da rede de distribuição, econômica e tecnicamente, e dois

sistemas de proteção, sobre corrente e a performa dos relés para anti-ilhamento. Assim,

sendo uma formulação multi-objetivo, a técnica empregada para a solução desse modelo

foi a busca tabu.

Vatani et al. (2016) emprega o AG para alocar e dimensionar o fator de potência

da GD, a potência despachada é dimensionada usando uma metodologia anaĺıtica,

baseada em um conjunto de equações obtidas a partir do método Lagrangeano relaxado.

Apresenta soluções para o sistema 33 e 69 barras.

Pereira et al. (2016) emprega um algoritmo h́ıbrido, no qual combina a busca

Tabu e o AG especializado, para alocar e dimensionar a GD em conjunto com bancos



2.3 Considerações Finais do Caṕıtulo 25

de capacitores considerando a caracteŕıstica estocástica da GD. A busca Tabu é a

metologia principal responsável por encontrar a localização dos bancos de capacitores

e da GD e o GA é encarregado de solucionar o fluxo de potência ótimo. Seus principais

objetivos são minimizar os custos operacionais e investimento.

Neste trabalho propõem se uma metodologia para solucionar o problema de alocação

e dimensionamento da GD em sistemas de distribuição radiais. Para isto é exposto um

modelamento matemático e emprega-se o AGE, assim buscando soluções de qualidade.

2.3 Considerações Finais do Caṕıtulo

Neste caṕıtulo foram apresentado os diferentes conceitos aceitos para a GD, as

vantagens e desvantagens de sua alocação para sistemas de distribuição radiais, as dife-

rentes tecnologias da GD, sendo a principal fonte empregada no Brasil a hidroelétrica,

que é uma fonte renovável. Também, é exposto o estado regulatório da GD no Brasil,

que nos últimos anos vem incentivando sua instalação.

A revisão bibliográfica apresenta as diferentes metodologias utilizadas para alocação

da GD como: anaĺıticas, numéricas, heuŕısticas e meta-heuŕısticas, sendo as principais

técnicas empregadas as heuŕısticas e meta-heuŕısticas por possúırem soluções de me-

lhor qualidade e por conseguirem contornar a complexidade do problema apresentando

tempos computacionais de qualidade. Nota-se uma tendência às metodologias h́ıbridas

onde ocorre uma combinação entre as técnicas mencionadas anteriormente.

Como visto na revisão bibliográfica o problema de alocação e dimensionamento da

GD pode ser formulada de diferentes formas, dependendo do objetivo a ser atingido

pelo autor.

Outro ponto a ser destacado é o emprego de meta-heuŕısticas combinada com outras

técnicas nos trabalhos mais recentes para obtenção de resultados com boa qualidade.

Neste trabalho o principal objetivo da formulação visa minimizar os custos de

implementação e manutenção da GD e os custos de operação da rede (perdas de potência

ativa).
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3 Formulação do Problema

Neste caṕıtulo é apresentada a formulação do problema de alocação e dimensiona-

mento da GD em sistema de distribuição de energia elétrica radiais, que é formulado

como um problema não linear inteiro misto.

3.1 Modelamento Matemático

3.1.1 Modelamento Matemático para Alocação e Dimen-
sionamento da Geração Distribúıda

A alocação e dimensionamento das GDs é formulada como um problema de oti-

mização matemática, que possui como objetivo minimizar os custos de instalação e

manutenção da GD e os custos de operação da rede (perdas de potência). Esse pro-

blema está sujeito a restrições operacionais da rede – o balanço de cargas; a potência

injetada pela subestação ou pela GD; as tensões e correntes, mı́nimas e máximas; per-

mitidas nas barras e linhas, respectivamente – e o número de GD inseridos na rede.

O problema da alocação e dimensionamento das GDs é um problema não linear

inteiro misto, devido à presença de variáveis inteiras, que indicam a posição a serem

alocadas às GDs, e as cont́ınuas associadas às variáveis elétricas do sistema elétrico

(tensões correntes, fluxos de potência, perdas de potência ativa e reativa e a potência

a ser injetada por cada GD).

Para solucionar este problema algumas hipóteses foram consideradas:

� as variações de carga serão aproximadas para ńıveis discretos com peŕıodo de Ti;

� as cargas variam em um mesmo padrão;

� a potência da carga é modelada sendo constante.

Na Figura 3.1 é apresentada a curva de ńıveis de carga S(t) em relação a um peŕıodo

de tempo determinado Ti, assim considerando que todas as cargas do intervalo serão

multiplicadas pelo fator Si para este intervalo de tempo.
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Figura 3.1: Curva dos ńıveis de carga.

Fonte: Próprio autor (2016).

Os ńıveis de carga representam a demanda do sistema por peŕıodo de tempo Ti.

Neste trabalho são considerados três perfis de carga.

A seguir o modelamento proposto é apresentado.

Min. fo = kc ·
∑
iεΩb

ngdi · (ci ∗ Pi,d +
∑
dεΩd

rk · Td · P gdi,d) +
∑
dεΩd

kde · Td · P
perdas
d (3.1)

sujeito a:

∑
iεΩb

PSi −
∑
iεΩb

PDi,d−
∑
ijεΩl

(Pij,d+I2
ij,d ·Rij)+

∑
iεΩb

P gdi,d ·n
gd
i = 0 ∀ i ε Ωb, ∀ d ε Ωd (3.2)

∑
iεΩb

QSi −
nb∑
i=1

QDi,d−
∑
ijεΩL

(Qij,d+I2
ij,d ·Xij)+

nb∑
i=1

Qgdi,d ·n
gd
i = 0 ∀ i ε Ωb,∀ d ε Ωd (3.3)

V 2
i,d − 2 (Ri,j · Pij,d +Xi,j ·Qij,d)− Z2

ij · I2
ij,d − V 2

j,d = 0 ∀ ij ε Ωl, ∀ d ε Ωd (3.4)

V 2
i,d · I2

ij,d = P 2
ij,d +Q2

ij,d ∀ ij ε Ωl,∀ d ε Ωd (3.5)

0 ≤ PSi ≤ PSi ∀ i ε Ωb (3.6)

0 ≤ QSi ≤ QSi ∀ i ε Ωb (3.7)

0 ≤ P gdi ≤ P
gd
i,d ∀ i ε Ωb (3.8)

0 ≤ Qgdi ≤ Q
gd
i,d ∀ i ε Ωb (3.9)

V 2 ≤ V 2
i,d ≤ V 2 ∀ i ε Ωb (3.10)

0 ≤ I2
ij,d ≤ I2

ij ∀ ij ε Ωl (3.11)

nb∑
k=1

ndgk ≤ ndg (3.12)
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ndgk ε{1, 0} (3.13)

sendo nb o número de barras; ck é a constante que representa o custo de instalação;

ngdk vetor preenchido de valores binários, que indicam a existência ou a ausência de GD;

T é o peŕıodo total utilizado pelo sistema; rk é a constante que representa o custo de

manutenção da GD; kie é o parâmetro de custo de energia, para cada ńıvel de carga; nt

é o número de perfis de carga do sistema; P gdk é a potência ativa instalada pela GD; Td é

o peŕıodo de tempo para o perfil de carga; P perdasd = I2
ij,d.Rij são as perdas de potência

ativa totais para cada peŕıodo; PSi e QSi são, respectivamente, a potência ativa e reativa

injetadas pela subestação; PDi,d e QDi,d são a potência ativa e reativa, respectivamente,

demandas pela barra i no ńıvel de carga d ; Pij,d e Qij,d são o fluxo de potência ativa

e reativa, respectivamente; I2
ij,dRij e I2

ij,dXij são as perdas ativas e reativas no ramo

ij, respectivamente, sendo representadas na figura 3.2 por I2
ij,d

−→
Z ij (impedância), Rij

e Xij são a resistência e a reatância do ramo ij; P gdki e Qgdki são as potências ativas e

reativas inseridas pela geração distribúıda; PSi e QSi são os valores máximos aceitáveis

para a potência ativa e reativa inseridas pela subestação, respectivamente, para todo o

conjunto de barras (Ωb); P
gd
i e Qgdi são os valores máximos aceitáveis para a potência

ativa e reativa inseridas pela GD, respectivamente, para o Ωb; Vi,d tensão na barra i

para o ńıvel de carga d ; V e V são os valores mı́nimos e máximos aceitáveis para o Ωb,

respectivamente; Iij e Iij são os valores mı́nimos e máximos aceitáveis para a corrente

em todo o conjunto de linhas (Ωl); ngd é constante que representa o número máximo

de GDs instalados no sistema.

As equações (3.2)-(3.5) simbolizam o estado de operação do regime permanente

de um sistema de distribuição de energia elétrica e as outras equações consideram a

presença da geração distribúıda e diferentes ńıveis de demanda.

A seguir é apresentado a descrição de cada uma das restrições do modelamento

matemático não linear inteiro misto.

A função objetivo, equação 3.1, representa o custo total, a qual é dividida em dois

somatórios. O primeiro somatório expõe o custo de investimento, que é dividida em

custo de instalação da GD, de acordo com a potência a ser instalada, e o custo de manu-

tenção ao longo de um peŕıodo determinado, que é representado por uma somatório cujo

o intervalo de varredura é determinado pelo número de ńıveis de demanda. O segundo

somatório o custo de perdas de potência de acordo com um peŕıodo determinado.

Na restrição 3.2, o balanço de carga para a potência ativa, primeira lei de Krichhoff,

para cada barra i, no ńıvel de demanda d, como visto na Figura 3.2. Analisando esta

nota-se que a equação é constitúıda da injeção de potência pela subestação na barra

i subtraindo a potência demandada pela barra i e as perdas de potência no ramo ij

e a soma da potência ativa inserida pela GD. Como é posśıvel notar os três primeiros

somatórios representam o balanço de carga, para potência ativa convencional, portanto
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o quarto somatório apresenta a inserção da potência ativa da GD, este valor é obtido

através do AGE, o qual fornece a potência ativa que deve ser despachada pela GD.

Na restrição 3.3, o balanço de carga para a potência reativa, primeira lei de Kri-

chhoff, para cada barra i, no ńıvel de demanda d, como visto na Figura 3.2. Analisando

esta nota-se que a equação é constitúıda da injeção de potência pela subestação na barra

i subtraindo a potência demandada pela barra i e as perdas de potência no ramo ij e

a soma da potência reativa inserida pela GD. Como é posśıvel notar os três primeiros

somatórios representam o balanço de carga, para potência reativa convencional, por-

tanto o quarto somatório apresenta a inserção da potência reativa da GD. Este valor é

obtido através do AGE, o qual fornece a potência reativa que deve ser despachada pela

GD.

Figura 3.2: Representação simplificada do sistema.

Fonte: Próprio autor (2016).

Para o cálculo das perdas de potência, P perdasi = I2
ij,d.Rij e Qperdasi = I2

ij,d.Xij , é

utilizado o método de solução de fluxo de potência Backward-Forward Sweep , apresen-

tado em Shirmohammadi et al. (1988), o qual possibilita calcular as perdas para cada

um dos ńıveis de carga.

O fluxo de potência no ramo ij do sistema, observado na Figura 3.2, pode ser

representada pelas equações 3.14 e 3.15, as quais são o fluxo de potência ativa e reativa,

respectivamente. Estas representam a formulação adotada para o modelo de rede.

Pij,d = V 2
i,d · gij,d − Vi,d · Vj,d · gij,d · cos(θi − θj)− Vi,d · Vj,d · bij,d · sen(θi − θj)

∀ ij ε Ωl,∀ d ε Ωd (3.14)

Qij,d = −V 2
i,d · bij,d − Vi,d · Vj,d · bij,d · cos(θi − θj)− Vi,d · Vj,d · gij,d · sen(θi − θj)

∀ ij ε Ωl,∀ d ε Ωd (3.15)

Como é posśıvel notar as equações do fluxo de potência, as quais são necessárias

para calcular o balanço de carga, não são lineares, assim ocasionando a não linearidade
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do modelamento adotado.

A condutância e a susceptância do sistema para o ramo i, j são apresentados nas

equações 3.16 e 3.17, respectivamente. Estes valores são necessários para o cálculo do

fluxo de potência do ramo ij.

gij,d =
Rij,d

R2
ij,d +X2

ij,d

∀ ij ε Ωl,∀ ij ε Ωl, ∀ d ε Ωd (3.16)

bij,d =
Xij,d

R2
ij,d +X2

ij,d

∀ ij ε Ωl, ∀ ij ε Ωl,∀ d ε Ωd (3.17)

A restrição 3.4 evidência a queda de tensão, onde a magnitude de tensão da barra

final (V 2
j,d), é calculada empregando a magnitude da tensão na barra inicial (V 2

i,d),

subtraindo o valor de demanda em um ponto de operação no sistema e as perdas de

potência ativa e reativa no circuito ij (Z2
ijI

2
ij).

A restrição 3.5, que representa o cálculo da magnitude do fluxo de corrente, é

não linear devido ao produto da magnitude de tensão pela corrente e ao quadrado dos

fluxos de potência ativa e reativa, assim sendo outra caracteŕıstica que ocasiona não

linearidade do modelamento adotado.

A restrição 3.6 expressa o limite da potência ativa que pode ser inserido pela

subestação na barra i do sistema, sendo o limite inferior zero e o superior PSi .

A restrição 3.7 expressa o limite da potência reativa que pode ser inserido pela

subestação na barra i do sistema, sendo o limite inferior zero e o superior QSi .

A restrição 3.8 apresenta o limite da potência ativa que pode ser inserido pela GD

na barra i do sistema, sendo o limite inferior zero e o superior P gdi . O valor de P gdi é

fornecido pelo AGE.

A restrição 3.9 apresenta o limite da potência reativa que pode ser inserido pela

GD na barra i do sistema, sendo o limite inferior zero e o superior Qgdi . O valor de Qgdi

é fornecido pelo AGE.

A restrição 3.10 refere-se aos limites de magnitude de tensão ao quadrado na barra

i para o ńıvel de demanda d, delimitado por V 2 e V 2, que são os, respectivamente,

limites inferior e o superior.

A restrição 3.11 expressa os limites do fluxo de corrente no circuito ij, para o ńıvel

de demanda d que neste caso é delimitado por zero e pelo valor máximo da corrente.

A restrição 3.12 apresenta o limite máximo de geradores distribúıdos serão insta-

lados no sistema, ngd.

A restrição 3.13 refere-se ao tipo de dados contidos no vetor ngdk , sendo utilizado 1



3.1 Modelamento Matemático 31

para indicar a existência de uma GD em uma determinada barra e 0 para a ausência

da GD.

A metodologia proposta aplica uma penalização na função objetivo, função inap-

tidão, quando ocorre a violação da tensão e da corrente, a equação é apresentada a

seguir:

f ′o = τ(
∑
dεΩd

γdTdP
perdas
d + γdkc

∑
kεΩb

ndgk (ci ∗ Pi,d + rkTP
gd
k )) (3.18)

O modelo apresentado anteriormente é um problema de alta complexidade ma-

temática, já que apresenta o fenômeno de explosão combinatorial, isto é, a medida que

o tamanho do sistema elétrico cresce o número de potenciais soluções se incrementa

exponencialmente, assim elevando o grau de dificuldade para encontrar a solução ótima

global do problema. Esta caracteŕıstica acarreta elevados tempos computacionais nas

técnicas exatas e em muitos casos este tempo torna-se proibitivo. Dessa forma técnicas

meta-heuŕısticas são empregadas, uma vez que, para este tipo de problema as meta-

heuŕısticas encontram soluções de alt́ıssima qualidade (ótimos locais) em tempos com-

putacionais inferiores quando compara-se com uma técnica anaĺıtica . O problema pode

ser dividido em dois, como pode ser visto na Figura 3.3, ou seja, um mestre, o qual

será solucionado empregando um algoritmo genético especializado, e um escravo que

será solucionado através de um fluxo de potência. Dessa forma, almeja-se encontrar

soluções de alt́ıssima qualidade para redes de distribuição da literatura especializada e

para sistemas reais a serem testados.

Figura 3.3: Esquemático da abordagem para a solução do problema de
alocação e dimensionamento da GD.

Fonte: Próprio autor (2016).
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Na Figura 3.3, nota-se que o AGE, mestre, fornece a alocação e o dimensionamento

da GD para o fluxo de potência, escravo, o qual retorna ao AGE os valores da tensão

nas barras, a corrente nos ramos, as perdas do sistema e o fluxo de potência. Estes

valores serão utilizados pelo programa mestre para avaliar a qualidade da configuração

proposta.

3.2 Considerações Finais do Caṕıtulo

No presente caṕıtulo, apresentou-se a formulação matemática empregada para o

problema de alocação e dimensionamento das unidades da GD nos sistemas de distri-

buição radial, as considerações realizadas para sua solução e o modelo de rede adotado.

Este caṕıtulo também expôs a abordagem para o problema, as quais serão apresentadas

em detalhes no próximo caṕıtulo.
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4 Algoritmo Genético

4.1 Introdução

Este caṕıtulo apresenta o algoritmo genético especializado (problema mestre) técnica

empregada para solucionar a modelamento proposto. Também traz, o diferencial

quando compara-se o AGE com o AG tradicional e descreve cada uma das etapas de-

senvolvidas para a implementação do AGE. Também expõem a metodologia empregada

para a solução do fluxo de potência, problema escravo.

O AG foi proposto inicialmente por Holland (1975) na década de 70, como uma

técnica que buscava através de mudanças nas configurações a melhor resposta, baseado

em mecanismos da evolução e da genética. O AG é uma técnica meta-heuŕıstica para

solução de problemas não lineares de alt́ıssima complexidade matemática.

Os AG são classificados com técnicas evolutivas, as quais possuem com estrutura

básica: reprodução, variações aleatórias na espécie, a competição e a seleção dos me-

lhores indiv́ıduos da população. Ao passo que processos computacionais ou naturais

que apresentem as etapas citadas anteriormente são considerados evolutivos. O algo-

ritmo genético (AG) é a mimetização do comportamento da evolução genética e seleção

biológica dos indiv́ıduos no formato de programação computacional. Onde o ambiente

natural é simbolizado pelo problema de otimização e os indiv́ıduos da população são

as posśıveis soluções do problema. Portanto, quanto mais adaptado ao ambiente o

indiv́ıduo estiver melhor será a solução (GOLDBERG, 1989).

O AG tem sido aplicado em várias áreas como: ciências naturais, engenharia,

biologia, ciências da computação, dentre outras. Sua vantagem é possibilitar resolver

problemas através da descrição matemática, assim não sendo necessário aplicar técnicas

espećıficas, portanto, encontrando soluções para problemas de otimização complexos

(GOLDBERG, 1989).

No AG o conjunto de configurações dos problemas combinatórios é representado

por uma população formada por indiv́ıduos, onde cada um dos indiv́ıduos representa

uma configuração. O AG, para qualquer problema, deve apresentar os seguintes pro-

cedimentos (RENDÓN, 1997):
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1. A caracterização do problema deve ser feita de maneira adequada;

2. A função objetivo ou seu equivalente necessita ser avaliada de forma correta,

função aptidão;

3. Elaborar um estratégia de seleção dos indiv́ıduos, possibilitando sua participação

na formação dos indiv́ıduos da nova população;

4. O algoritmo precisa possuir um mecanismo que permita realizar a recombinação,

um dos operadores genéticos;

5. Outro operador genético que deve ser implementado é a mutação. Era consi-

derada como um operador secundário, porém, nos últimos anos demonstrou-se

importante.

6. O número de indiv́ıduos a ser considerado deve ser delimitado através da especi-

ficação do tamanho da população.

O algoritmo genético especializado (AGE) baseado nas ideias de Chu e Beasley

(1997) apresenta algumas modificações em relação ao AG tradicional, como segue

(GALLEGO et al., 2009):

� no AGE é empregada uma função de aptidão e outra de inaptidão, onde são

utilizadas para identificar o valor da função objetivo e quantificar a inviabilidade

da solução testada. Já no AG tradicional a inaptidão não é tratada.

� a substituição não é mais geracional, enquanto no AG tradicional a população

é totalmente ou parcialmente substitúıda, no AGE apenas um indiv́ıduo na po-

pulação em cada iteração é substitúıdo.

� somente um indiv́ıduo é gerado em cada iteração, que é modificado pelos opera-

dores genéticos. Sendo este submetido a uma estratégia de melhoramento local.

� para que o indiv́ıduo gerado nas etapas anteriores entre na população atual,

deve ser diferente de todos os elementos da população atual e ser melhor que

o pior indiv́ıduo desta. Esta etapa é conhecida como substituição, a qual é

muito importante, uma vez que, a cada iteração a população irá apresentar mais

elementos fact́ıveis e diferentes.

Neste trabalho é empregado o AGE para solucionar o problema de alocação e

dimensionamento de GD.

No fluxograma, Figura 4.1, são apresentados os procedimentos.Uma breve des-

crição das etapas do AGE são: inicialização dos parâmetros de controle – tamanho

da população inicial (TPI ), taxa de mutação (TM ), o número máximo de gerações a
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serem empregadas no processo (Nmax) e o critério de parada (N) –; implementação

da codificação e criação da população inicial; execução da seleção para a escolha de

apenas dois indiv́ıduos geradores; efetua a recombinação e a manutenção de apenas um

indiv́ıduo; realiza a mutação do indiv́ıduo preservado; implementa a fase de melhoria

local; verifica se o descendente melhorado irá substituir um elemento da população

atual; e avalia se o critério de parada foi atingido.

Figura 4.1: Fluxograma do AGE.

Fonte: Próprio autor(2017).
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As etapas de geração da população inicial, torneio e seleção ocorrem da mesma

forma para o problema que apenas aloca a GD quanto para o problema que aloca e

dimensiona a GD.

Este fluxograma foi implantado para o modelamento. As etapas do fluxograma são

descritas nas próximas seções:

4.2 Codificação

É uma das etapas mais importantes para a estrutura do AG, por ser responsável

pela representação do indiv́ıduo candidato a solução, assim influenciando na qualidade

das soluções encontradas pelo AG (GOLDBERG, 1989).

Para o problema de alocação e dimensionamento da geração distribúıda o indiv́ıduo

é representado por um vetor de tamanho igual ao número de barras do sistema, onde

cada posição do vetor representa uma barra do sistema, assim todas as barras estão

presentes no conjunto de posśıveis locais para alocação das GDs. Cada vetor de codi-

ficação refere-se a uma configuração testada. A forma de representar a GD dentro des-

tes vetores será exposto a seguir, considerando as diferentes configurações do problema:

codificação para a solução dos problemas de apenas alocação da GD e de alocação e

dimensionamento da GD são apresentadas.

4.2.1 Codificação considerando alocação da GD

Para o problema que considera apenas a alocação da geração distribúıda, a codi-

ficação do indiv́ıduo ocorre através do preenchimento do vetor de forma binária, onde

o 1 representa o ponto de alocação e zero a ausência da GD. Este vetor é preenchido

de forma aleatória respeitando o limite do número de GD a ser instalado no sistema.

Na Figura 4.2 é posśıvel observar a representação da codificação neste caso.

Figura 4.2: Exemplo da codificação de um indiv́ıduo.

Fonte: Próprio autor(2017).

4.2.2 Codificação considerando alocação e dimensionamento
da GD

Para o problema de alocação e dimensionamento da geração distribúıda a codi-

ficação do indiv́ıduo ocorre através do preenchimento do vetor com valores inteiros,
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onde zero representa a ausência da GD e os valores inteiros representam a potência a

ser instalada. Este vetor é preenchido de forma aleatória respeitando o limite do número

de GD a ser instalado no sistema. Na Figura 4.3 é posśıvel observar a representação

da codificação neste caso.

Figura 4.3: Exemplo da codificação de um indiv́ıduo, para alocação e
dimensionamento.

Fonte: Próprio autor(2017).

Para encontrar o limite máximo para o valor inteiro, que representa a potência,

emprega-se a equação 4.1.

Nummax
passo =

P gdi − P
gd
i

Tpasso
+ 1 (4.1)

onde: Nummax
passo é o número máximo de inteiros que representam a potência; P gdi

é o limite máximo de potência a ser despachada; P gdi é o limite mı́nimo de potência a

ser despachada; Tpasso é o tamanho do passo escolhido.

Quando os ńıveis de carga são considerados, o indiv́ıduo é representado por um

vetor, como descrito anteriormente, para cada ńıvel de carga. Assim, sendo determinado

o despacho para cada ńıvel de carga.

4.3 Função Objetivo

A função objetivo (aptidão), equação 4.2, pode ser calculada facilmente, sendo o

somatório dos custos de implementação, manutenção e de operação (perdas para cada

ńıvel de carga) após a instalação da GD em diferentes barras do sistema.

Min. fo = kc ·
∑
iεΩb

ngdi · (ci ∗ Pi,d +
∑
dεΩd

rk · Td · P gdi,d) +
∑
dεΩd

kde · Td · P
perdas
d (4.2)

A função inaptidão, equação 4.3, utilizada no AGE, pode ser calculada penalizando

a função objetivo quando alguma das restrições do problema não for respeitada.

f ′o = τ(
∑
dεΩd

γdTdP
perdas
d + γdkc

∑
kεΩb

ndgk (ci ∗ Pi,d + rkTP
gd
k )) (4.3)
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A função objetivo é empregada como critério de escolha na seleção e na substituição

de um indiv́ıduo na população quando todos os elementos da mesma são fact́ıveis. A

infactibilidade facilita a substituição, por gerar indiv́ıduos ruins.

4.4 População Inicial

A população inicial é representada por uma matriz TMI × nb.

Os indiv́ıduos da população inicial podem ser gerados de forma aleatório, porém

este formato funciona melhor para sistemas de pequeno porte. Para sistemas de grande

porte torna-se necessário o emprego de técnicas anaĺıticas ou heuŕısticas para melhorar

a qualidade da população inicial, assim melhorando a performance da metodologia

(GOLDBERG, 1989).

Para gerar uma população inicial de melhor qualidade é empregado o uso de ı́ndices

de sensibilidade. Neste trabalho, testa-se três ı́ndices de sensibilidade para a geração

da população inicial.

A população inicial gerada empregando o ı́ndice de sensibilidade é formada de ngd,

número máximo de GDs a ser inserido no sistema, prioritários na lista de sensibilidade

e é acrescentado uma GD aleatoriamente em cada indiv́ıduo da população inicial para

garantir a diversidade da população inicial.

A seguir serão apresentados os ı́ndices testados.

4.4.1 Índice de sensibilidade de perdas I

Descrito em Elgerd (1971), este ı́ndice avalia as perdas de potência ativa em relação

a potência ativa demandada. Para o calculo deste ı́ndice emprega-se o modelamento

da rede como o apresentado na Figura 3.2. O ı́ndice é descrito na equação 4.4.

ISP 1
i,d = 2 ·

∑
jεΩb

(αi,j · Pj − βi,j ·Qj) (4.4)

onde

αi,j =
Rij,d
Vi · Vj

· cos(δi − δj) (4.5)

e

βi,j =
Rij,d
Vi · Vj

· sen(δi − δj) (4.6)

O valor de Rij,d provem da matriz impedância, de linha, do sistema.

O fator de sensibilidade de perdas é calculado para cada uma das barras do sistema,

utilizando os valores obtidos do fluxo de potência do caso base. As barras são ordenadas

de maneira decrescente de acordo com o valor do ı́ndice de sensibilidade, criando uma
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lista de prioridade.

4.4.2 Índice de sensibilidade de perdas II

Este ı́ndice de sensibilidade, mais simplificado, é empregado na literatura para

alocação de banco de capacitores, problema semelhante a alocação de GD diferenciando-

se pelo tipo de potência injetada. Este ı́ndice foi descrito por El-Ela et al. (2016). Para

o problema de alocação e dimensionamento da GD realiza-se a substituição da potência

reativa pela ativa demandada, assim adequando o ı́ndice para o problema considerado

neste trabalho. Também adota o modelamento da rede como o adotado neste trabalho.

ISP 2
j,d =

∂Pperdas
∂Pj,d

=
2 · Pj,d ·Rj

Vj,d
(4.7)

A barra que apresentar o maior valor do ı́ndice de sensibilidade, para a Equação

4.7, é considerada candidata a alocação da GD e está barra estará no topo da lista de

prioridade do ı́ndice de sensibilidade.

Para o cálculo deste ı́ndice não é necessário o emprego da matriz impedância do

sistema sendo simples computacionalmente.

4.4.3 Índice de estabilidade da tensão

Este ı́ndice é empregado na literatura para indicar a alocação da GD, é descrito por

Murty e Kumar (2015). Baseia-se na segunda lei de Kirchhoff, a forma de calcular-se

este ı́ndice é descrito na equação 4.8.

IETj =
4 ·Xj

V 2
j,d

·

(
P 2
j,d

Qj,d
+Qj,d

)
(4.8)

Em condições normais de funcionamento, o valor de IETj deve ser inferior a um.

Se o valor de IETj estiver mais próximo de zero, então o sistema será mais estável.

A barra com o valor de IETj mais alto será senśıvel, portanto é selecionada para a

alocação da DG.

4.5 Seleção

A seleção é o operador genético que atua na escolha dos indiv́ıduos da população

atual que irão participar da geração do novo indiv́ıduo.

O método adotado foi o torneio, onde são gerados dois grupos de posśıveis pais,

cada grupo será formado de k indiv́ıduos escolhidos aleatoriamente dentro da população
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atual. De cada grupo é escolhido o melhor indiv́ıduo, o que possui a melhor função

objetivo. No final do processo são encontrados dois indiv́ıduos, nomeados de pais, que

são empregados na etapa de recombinação (GALLEGO et al., 2009).

4.6 Recombinação

Os indiv́ıduos escolhidos na etapa de seleção devem ser submetidos ao operador da

recombinação. A recombinação se trata da troca de parcelas entre os dois indiv́ıduos

escolhidos na etapa de seleção, assim formando dois novos indiv́ıduos.

Este processo garante a diversidade da população atual, uma vez que, combina

indiv́ıduos existentes e cria novos, os quais possivelmente não pertençam a população

corrente.

A seguir será apresentado como ocorre a codificação para a solução do problema

de apenas alocação da GD e de alocação e dimensionamento da GD.

O método de recombinação empregado é o corte em um único ponto, escolhido de

forma aleatória. Este ponto será o mesmo para cada um dos vetores que representam o

indiv́ıduo em cada um dos ńıveis de carga. Ainda, pode-se notar que cada filho herda

caracteŕısticas da topologia de ambos os pais.

4.6.1 Recombinação considerando apenas alocação da GD

Na Figura 4.4 apresenta-se o processo de recombinação adotado considerando ape-

nas a alocação da GD, onde ocorre a quebra em um único ponto. Como é posśıvel

notar a caracteŕıstica binária do indiv́ıduo é mantida para ambos os filhos.

Figura 4.4: Exemplo da etapa de recombinação.

Fonte: Próprio autor(2017).
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4.6.2 Recombinação considerando alocação e dimensiona-
mento da GD

Na Figura 4.5 é apresentado o procedimento adotado para a recombinação consi-

derando a alocação e dimensionamento da GD, ocorrendo a quebra em um ponto único

e os filhos gerados recebem caracteŕısticas de ambos pais.

Figura 4.5: Exemplo da etapa de recombinação.

Fonte: Próprio autor(2017).

Quando são considerados os ńıveis de carga, o processo que é apresentado na Figura

4.5 se repete para cada um dos vetores que representam o indiv́ıduo em cada um dos

ńıveis de carga, ressaltando que o ponto de quebra é o mesmo para cada um dos vetores

do indiv́ıduo.

Para ambos os processos no AGE proposto somente um dos filhos prosseguirá para

a próxima etapa. O escolhido é o que possuir a função objetivo de melhor qualidade,

o outro será eliminado. No AG tradicional existe a possibilidade de ambos os filhos

entrarem na população.

4.7 Mutação

A mutação é importante, uma vez que realiza a manutenção da diversidade genética

na população e permite que a estrutura do indiv́ıduo seja modificada gerando novos

elementos para a população. A mutação é de crucial importância para este algoritmo,

por permitir que indiv́ıduos com caracteŕısticas inadequadas fossem adequados, mesmo

que de forma aleatória.

A seguir será apresentado como ocorre a codificação para a solução do problema

de apenas alocação da GD e de alocação e dimensionamento da GD.
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4.7.1 Mutação considerando apenas alocação da GD

Este processo ocorre da seguinte forma: de acordo com a taxa de mutação são

escolhidos pontos do indiv́ıduo aleatoriamente, como é visto na Figura 4.6, para a

modificações do seu estado.

Figura 4.6: Exemplo da etapa de mutação.

Fonte: Próprio autor(2017).

Neste processo ocorre uma verificação se na posição selecionada encontra-se zero

ou um efetuando uma mudança de estado. A posição é a mesma para todos os ńıveis

de carga, sendo realizada a verificação para cada um dos ńıveis.

4.7.2 Mutação considerando alocação e dimensionamento
da GD

Este procedimento ocorre da seguinte forma: de acordo com a taxa de mutação

são escolhidos pontos do indiv́ıduo aleatoriamente, como é visto na Figura 4.7, para

modificações do seu estado.

Figura 4.7: Exemplo da etapa de mutação.

Fonte: Próprio autor(2017).

Nesta metodologia ocorre uma verificação se na posição selecionada o valor que se

encontra alocado é diferente do valor aleatório selecionado. Se forem iguais realiza-se

uma novo sorteio para o valor a ser alocado na posição selecionada. Este processo é

realizado para todos os ńıveis de carga, sendo mantido a mesma posição para todas os

ńıveis de carga. É importante ressaltar que este procedimento permite variar a potência

inserida na barra de forma aleatória, assim garantindo a diversidade.



4.8 Melhoria Local 43

4.8 Melhoria Local

A etapa de melhoria local é uma das principais contribuições do AGE, uma vez que,

permite pequenas modificações no indiv́ıduo, as quais podem ter um grande impacto

na solução final. Neste trabalho esta etapa é dividida em três fases:

� eliminação das GDs alocadas em excesso no indiv́ıduo;

� uma busca em vizinhança e;

� variação da potência injetada.

A última etapa é empregada apenas quando se considerada o dimensionamento da

GD.

4.8.1 Eliminação

O indiv́ıduo gerado nas etapas anteriores é avaliado quanto ao número de GDs

alocados. Para isto é realizada uma verificação deste número, caso este infrinja o

número máximo de GDs alocados, o excesso é eliminado. Esse processo é feito para

todas as possibilidades de combinação de alocação das GDs, dentro do limite, e a

formatação que possuir a melhor resposta para a função objetivo será utilizada.

4.8.2 Busca de vizinhança

Nesta etapa é empregada uma metodologia baseado na metaheuŕıstica de busca em

vizinhança variável (VNS), proposto por Mladenović e Hansen (1997). Nesta metodo-

logia o espaço de solução é explorado através de uma busca local, que realiza a troca

das estruturas de vizinhança, permitindo encontrar soluções melhores do que a solução

corrente.

Este processo consiste em uma busca nas barras vizinhas ao ponto de alocação da

GD, com objetivo de melhorar a resposta a função objetivo, como pode ser visto na

Figura 4.8. Sendo alcançado este objetivo o indiv́ıduo é modificado, caso contrário a

GD permanece na barra original.

Deve-se utilizar um raio de busca dentro da vizinhança, sendo que o raio de busca

empregado foi fixado em três vizinhanças. Para que este processo ocorra de maneira

mais eficiente é empregada uma variável auxiliar que indica se a melhoria do indiv́ıduo

ocorre quando a GD é deslocada à jusante ou à montante da barra original, assim

realizando a busca apenas em um dos sentidos até atingir o limite do raio.

Como pode ser visto na Figura 4.8, quanto mais se distância da barra original maior

se torna o espaço de busca, assim aumentando o tempo computacional desta etapa.
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Figura 4.8: Exemplo da etapa de busca em vizinhança.

Fonte: Próprio autor(2017).

4.8.3 Ajuste da potência

Nesta fase inicialmente é realizada a ordenação das potências instaladas para cada

um dos ńıveis de carga em cada uma das barras que foi alocada a GD. Com estes valores

realiza-se o cálculo da função objetivo. Ocorrendo uma melhoria, esta modificação é

mantida, porém se isso não ocorrer o indiv́ıduo retornará a configuração da etapa

anterior.

Em seguida é realizada uma varredura para cada ńıvel de carga na potência ins-

talada. Isto ocorre da seguinte forma: a potência de uma determinada barra em um

determinado ńıvel de carga irá variar de acordo com um raio de 5% do número máximos

de passos da potência, sendo que na primeira vez que esta variação ocorre será realizado

o acréscimo e o decréscimo de potência e a função objetivo será calculada para ambos

os casos. Os resultados obtidos serão comparados ao valor original, o que apresentar

a melhor resposta setará uma variável auxiliar, sendo 0 para o valor original, 1 para

incremento e 2 para o decremento da potência a ser instalada. Quando o valor original

for o melhor para todos os ńıveis de carga esta etapa termina. Porém, se isso não

ocorrer o processo irá prosseguir até atingir o limite do raio, de forma a decrescer ou

incrementar a potência de acordo com o setado na variável auxiliar.

4.9 Substituição

Após a etapa de melhoria local, o indiv́ıduo gerado entra na população atual caso

satisfaça as seguintes condições: não estar contido dentro na população atual e possuir
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melhor função objetivo do que o pior indiv́ıduo da população atual. Caso contrário, o

indiv́ıduo será descartado, assim mantendo a diversidade da população inicial.

4.10 Parâmetros de Controle

A definição dos parâmetros de controle, as escolhas da população inicial e do critério

de parada adotado, por exemplo, determinam as caracteŕısticas básicas do AGE, assim

como a eficiência do mesmo. Na formulação do AGE, os parâmetros de controle são: o

tamanho da população, a taxa de seleção e taxa de mutação. Logo, os parâmetros de

controle em conjunto com o mecanismo de geração de população inicial e o critério de

parada definem a qualidade do AGE.

Os valores t́ıpicos dos parâmetros de controle empregados na literatura especiali-

zada são: tamanho de população entre 30 e 300 e taxa de mutação entre 0,001 e 0,050

(RENDÓN, 1997).

4.11 Critério de Parada

Para o problema da alocação e dimensionamento da GD foram adotados dois

critérios de parada como pode ser visto na Figura 4.1, sendo um para quando o al-

goritmo converge, ou seja, mantem o valor da melhor solução em um intervalo de N

iterações, assim expondo o melhor indiv́ıduo da população atual. Caso o algoritmo

não convirja, isto é não atingir o critério de parada anterior, em um intervalo de Nmax

iterações, o programa irá parar, acionando o segundo critério de parada e a solução não

terá sua qualidade garantida.

4.12 Cálculo do Fluxo de Potência

Para o cálculo do fluxo de potência em redes de transmissão existem várias meto-

dologias. As mais aplicadas são Newton-Raphson e suas versões desacoplados. Porém,

essas metodologias apresentam desempenho inadequado para redes de distribuição radi-

ais. Esse comportamento ocorre devido as impedâncias de valores relativamente baixas

associadas a impedâncias de valores relativamente altos e a baixa relação reatância por

resistência dos parâmetros dos alimentadores, afetando a caracteŕıstica de convergência

dos métodos, exigindo um grande número de iterações ou até mesmo causando a di-

vergência no processo de resolução (SHIRMOHAMMADI et al., 1988).

A metodologia escolhida para ser utilizada neste trabalho foi o Backward-Forward

Sweep, o qual consegue contornar os problemas citados anteriormente.

Algumas hipóteses são empregadas com o propósito de representar o funcionamento
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no regime permanente do sistema de distribuição de energia elétrica, que são:

� a barra i está mais próxima da subestação que a barra j no ramo ij;

� o sistema é representado pelo seu equivalente monofásico, uma vez que, são em-

pregados sistemas trifásicos balanceados.

Esse método, foi proposto por (SHIRMOHAMMADI et al., 1988) para sistemas

monofásicos e posteriormente adaptado para o uso em redes trifásicas (CHENG; SHIR-

MOHAMMADI, 1995). O algoritmo consiste em duas varreduras, denominadas Backward

sweep e Forward sweep, sendo uma à montante e outra à jusante, respectivamente. Na

varredura a montante ocorre o cálculo do valor da corrente nos ramos e na varredura

a jusante é calculado o valor da tensão nas barras. A execução do algoritmo segue os

passos a seguir:

1. Primeiro, é determinar o valor inicial das tensão para todas as barras, geralmente

defini-se como sendo a mesma tensão da subestação.

2. O próximo passo é determinar os valores das correntes de carga nas barras através

da equação 4.9

I
(k)
ia =

(
Sia

V
(k−1)
ia

)∗
− Y ∗ia.V

(k−1)
ia , (4.9)

sendo Iia a corrente injetada na barra i, Sia a potência injetada na barra i, Via a

tensão na barra i, Y ∗ia conjugado da admitância do elemento shunt conectados a

barra i e k o número da iteração.

3. Em seguida, é iniciada a operação à montante (Backward sweep), onde, partindo

dos ramos finais até a subestação, é calculada o valor da corrente nos ramos,

através do somatório das correntes de carga, com a equação 4.10,

J
(k)
la = −I(k)

ia +
∑
m∈M

J (k)
ma (4.10)

onde Jla é o valor da corrente no ramo l e Jmaé a corrente no ramo m, sendo m

o conjunto de ramos que encontram-se à jusante da barra i.

4. Após o cálculo dos valores das correntes dos ramos, é executada a operação à

jusante (Forward sweep), onde, partindo da subestação e empregando o valor

da corrente dos ramos, novos valores de tensão serão encontrados, utilizando a

equação 4.11,

V
(k)
ja = V

(k)
ia − Zij .J

(k)
la . (4.11)



4.12 Cálculo do Fluxo de Potência 47

5. Esse processo irá se repetir até o critério de convergência seja satisfeito ou algum

critério de parada seja atingido. O critério de convergência empregado é deter-

minado a partir da variação do valor da potência nas barras (equação 4.12). Se

a parte real (P ) ou a parte imaginária (Q) de qualquer uma das variações de

potência (∆Si) na equação 4.12 for maior que o fator de tolerância ε, os passos

de 2, 3 e 4 são executados novamente, até que se obtenha a convergência ou que

atinga um número máximo de iterações.

∆S
(k)
ia = V

(k)
ia .(I∗ia)

(k) − Y ∗ia(|Via|2)(k) − Sia (4.12)

A tolerância empregada no critério de convergência deve ter uma valor predefinido,

o utilizado neste trabalho foi de 10−6, caso este valor não seja atingido dentro do número

máximo de iterações, 50 iterações, é apresentado uma mensagem de erro, uma vez que

o fluxo de potência não convergiu.

A estrutura final do algoritmo do cálculo do fluxo de potência, utilizado neste

trabalho, possui os seguintes passos:

1. leitura dos dados de entrada do sistema;

2. realizar a ordenação dos ramos do sistema, com a finalidade de identificar o

sentido dos fluxos de potência no sistema, para uma representação adequada do

sistema, permitindo uma execução correta do algoritmo esta ordenação aplica a

renumeração das barras;

3. calcular na seguinte ordem os valores: das correntes de carga, das correntes dos

ramos (etapa Backward sweep) e das tensões (etapa Forward sweep), utilizando

as equações dadas anteriormente;

4. verificação do critério de parada, se ainda não foi satisfeito voltar a passo 3,

porém se já foi satisfeito parar.

No método anteriormente descrito, (Shirmohammadi et al. (1988)), como foi ressal-

tada na etapa 2 é necessário realizar a renumeração das barras e a ordenação dos ramos

do sistema em forma de camadas, onde cada uma das barras da camada é renumerada

antes de iniciar a renumeração da próxima camada como pode ser visto comparando a

Figura 4.9 com a Figura 4.10. Como pode ser visto na Figura 4.10 a ordenação e renu-

meração das barras considera a subestação como ponto de ińıcio, portanto a primeira

camada é formada das barras que se encontram a jusante da mesma. Para permitir o

acesso de modo rápido as barras sem a necessidade da varredura da lista, é utilizada a

estrutura do tipo Hash Table (CORMEN; AL., 2009), que permite buscar o endereço

da barra, a partir do seu número, ou o endereço do ramo, de acordo com o dado de

barra inicial e final.
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O método Hash Table consiste em uma metodologia de busca em lista a qual não

necessita realizar uma varredura da lista para se encontrar um determinado dado.

Figura 4.9: Sistema de 14 barras sem ordenação e renumeração das barras.

Fonte: Próprio autor (2017).

Figura 4.10: Sistema de 14 barras com ordenação e renumeração das barras.

Fonte: Próprio autor (2017).

4.13 Considerações Finais do Caṕıtulo

No presente caṕıtulo foram abordadas as principais caracteŕısticas do AGE e sua

diferenças em relação ao AG tradicional. Apresentou-se todas as etapas necessárias

para o seu correto funcionamento, bem como a metodologia utilizada para o cálculo do

fluxo de potência do sistema, processo que fornece parâmetros usados para solucionar

o modelamento.

Com a abordagem para o programa descrita neste caṕıtulo serão realizados testes

para sistemas da literatura e sistemas reais, os quais podem ser encontrados no caṕıtulo

a seguir.
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5 Resultados e Discussões

Este caṕıtulo refere-se aos resultados e discussões decorrentes das simulações efe-

tuadas empregando a metodologia proposta para alocação e dimensionamento da GD

em sistemas de distribuição radiais. O método foi validado utilizando quatro sistemas

de distribuição radiais difundidos na literatura especializada.

A função objetivo, utilizada nas simulações, verifica a minimização dos custos das

perdas de potência ativa e os custos de implementação e manutenção da GD. Para

tal, a metodologia proposta faz uso do algoritmo genético especializado para deter-

minação da alocação e do dimensionamento do despache de potência da GD. Além

do fator econômico, os critérios técnicos, como perfil de tensão nas barras e as per-

das de potência totais, também foram considerados para a avaliação da metodologia

estudada. Esta foi implementada em C++ e as simulações foram feitas utilizando um

computador com as seguintes caracteŕısticas: processador Intelr Core i5-3210M de

2,5 GHz e 4 GB de RAM. As simulações foram realizadas empregando-se quatro sis-

temas de distribuição radial dispońıveis na literatura. Os quatro sistemas utilizados

serão descritos nesta seção como sistema de 70, 135, 400 e 1080 barras. Os resultados

obtidos são apresentados no formato de gráficos e tabelas. Para o sistema de 70 bar-

ras encontram-se comparações entre os resultados obtidos pela metodologia proposta

e outras publicações encontradas na literatura, assim validando a metodologia para os

outros sistemas empregados.

Os custos de implementação e manutenção da GD são encontrados em Adefarati e

Bansal (2016), sendo adotado com 30 US$/kW e 0,045 US$/MVAh, respectivamente,

considerando a alocação de PCH, a qual apresenta os menores custos como visto no

trabalho citado. O fator de recuperação da geração distribúıda empregado foi um para

todos os casos.

O algoritmo é executado por 100 vezes para cada um dos sistemas empregados. As-

sim, apresenta-se as configurações de alocação e dimensionamento da GD que ofereçam

o melhor valor para a função objetivo. No Apêndice A, são fornecidos os parâmetro

e a metologia empregada para adoção dos valores de população inicial (TPI), taxa de

mutação (TM) para o AGE. O critério de parada é escolhido de maneira que apresente

uma baixa taxa de dispersão das soluções obtidas, sendo exposto para cada um dos

sistemas nas suas descrições.
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Para escolha da metodologia adotada para a melhoria da geração da população

inicial é empregada o teste descrito no Apêndice B. Como pode ser visto neste, o AGE

empregando o ı́ndice de estabilidade de tensão (AGE-IET) apresentou os melhores

resultados.

Os resultados serão apresentados para cada sistema a seguir.

5.1 Sistema 70 barras

Na Figura 5.1 apresenta-se o sistema de 70 barras (BARAN; WU, 1989). Este

sistema de distribuição radial que emprega como tensão referência 12,66 kV, e uma

subestação de capacidade de 10 MVA. Adotou-se o percentual do fator de multiplicação

das cargas como: 100 % para o ńıvel pesado; 80 % para o médio e 50 % para o

leve. Foram adotados peŕıodos de 1000 h, 6760 h e 1000 h para cada um dos ńıveis

respectivamente, considerando a vida útil da GD como sendo de 20 anos. Os custos

considerados para as perdas, para cada ńıvel de carga, foram de 0,7 US$/kWh para

o ńıvel pesado, 1,78 US$/kWh para o ńıvel médio e 2,95 US$/kWh para o ńıvel leve

(HUANG; YANG; HUANG, 1996).

Figura 5.1: Diagrama sistema de 70 barras.

Fonte: Próprio autor (2017).

Com o propósito de validar o AGE proposto e avaliar o impacto da implementação

de várias GDs foram realizados testes. Primeiramente, instalando GDs com a potência

fixa em 1000 kW com fator de potência de 0,95, indutivo, e posteriormente realizou-se

o dimensionamento da geração empregando fator de potência unitário.
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5.1.1 Alocação de GD fixa

Na Tabela 5.1 é posśıvel observar a comparação entre os custos, totais, perdas

e implementação, entre as perdas de potência ativa e a amplitude mı́nima de tensão

mı́nima para cada um dos ńıveis de carga.

Tabela 5.1: Solução para o sistema 70 barras considerando alocação de até
três GDs, com potência fixa em 1000 kW e fator de potência 0,95 (indutivo).

Num.

GDs

Custo

Total

(US$)

Custo de

Perdas

(US$)

Custo de

Investimento

(US$)

Barra

Perdas(kW) Tensão Mı́nina (pu)

Ńıvel de Carga Nı́vel de Carga

1 2 3 1 2 3

Sem

GD
39.625.968,00 39.625.968,00 - - 225,02 138,91 51,61 0,909 0,929 0,956

1 GD 26.369.936,00 26.272.052,00 97.884,00 50 149,18 90,86 39,29 0,942 0,960 0,983

2 GD 26.453.028,00 13.034.361,00 195.768,00 7- 50 142,45 89,65 45,57 0,946 0,964 0,956

3 GD 26.557.666,00 26.264.014,00 293.652,00 7 -35 - 50 142,44 89,66 45,62 0,947 0,965 0,988

Fonte: Próprio autor (2017).

Na Tabela 5.2 é encontrado a comparação entre o somatório das perdas de potência

ativa e o percentual de redução dos custos totais e da somatória das perdas, conside-

rando os ńıveis de carga, para cada uma das possibilidades da alocação da GD.

Tabela 5.2: Somatório das perdas para cada caso e percentual de redução dos
custos totais e das perdas.

Num GD Perdas Totais (kW)
Redução (%)

Custos totais Perdas de Potência Totais

Sem GD 415,54 - -

1GD 279,33 33,10 32,77

2GD 277,67 32,48 33,17

3GD 277,72 31,92 33,16

Fonte: Próprio autor (2017).

Analisando os dados das Tabelas 5.1 e 5.2, é posśıvel notar que a alocação da GD

permitiu redução nos custos totais para todas as configurações, e a configuração que

possibilitou a maior redução de custos para o sistema foi a alocação de uma GD.

Na Figura 5.2 é observado o perfil de tensão do sistema 70 barras, considerando os

ńıveis de carga e a alocação de até três GDs.
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Figura 5.2: Magnitude de tensão do sistema de 70 barras para cada Nı́vel de
Demanda, com e sem GDs, considerando as possibilidades de alocação da GD.

(a) Nı́vel de Demanda Pesada.

(b) Nı́vel de Demanda Média.

(c) Nı́vel de Demanda Leve.

Fonte: Próprio autor (2017).
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Verificando os gráficos da Figura 5.2 nota-se que todas as configurações de alocação

da GD permitem uma melhorá nos ńıveis de tensão, mesmo este não sendo o objetivo

principal da alocação da GD.

Os parâmetros do AGE são escolhidos de acordo com a metodologia e os resultados

apresentados no Apêndice A. A Tabela 5.4 expõem os valores considerados para os

parâmetros utilizados no sistema 70 barras.

Tabela 5.3: Parâmetros iniciais empregados no AGE.

Caracteŕıstica Valores utilizado

População Inicial 50 indiv́ıduos

Taxa de Mutação 0,01

Taxa de Sorteio 3

Número Máximo de Gerações 10000

Fonte: Próprio autor (2017).

Na Tabela 5.4 é apresentado uma comparação entre os reultados obtidos pelo AGE

e pelo AGE-IET, bem como uma comparação entre o número de FO calculadas, número

de fluxos de potências calculados, o tempo e o número de iterações necessárias para

convergir. Para realizar a implementação do AGE-IET são empregados os parâmetros

da Tabela 5.3.

Tabela 5.4: Comparação de desempenho entre os AGE e o AGE-IET

Num

GDs

AGE AGE-IET

FO

(US$)

Nº de

FO

Calc.

Nº de

Fluxos de

Potência

Calc.

Tempo

(s)
Iterações

Nº de

FO Calc.

Nº de

Fluxos de

Potência

Calc.

Tempo

(s)
Iterações

1 GD 26.369.936,00 6.708 20.124 1,44 700 3.295 9.885 0,86 200

2 GD 26.453.028,00 9.678 29.034 2,19 710 5.078 15.234 1,19 229

3 GD 26.557.666,00 13.357 40.071 3,08 794 4431 13.293 0,92 260

Fonte: Próprio autor (2017).

As soluções encontradas pelos algoritmos foram as mesmas. Por este motivo, essa

é exposta apenas uma vez na Tabela 5.4.

Como é posśıvel observar na Tabela 5.4 o emprego de um ı́ndice de sensibilidade

permite encontrar a solução ems tempos computacionais inferiores quando comparado

ao AGE, assim reduzindo o número de iterações necessárias para o critério de parada.

Nota-se ainda na Tabela 5.4 que o número de GDs alocados não interfere no au-

mento da complexidade do problema quando é empregado o ı́ndice de sensibilidade na

população inicial.
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5.1.2 Alocação e dimensionamento de GD

Nessa sessão apresenta-se os resultados obtidos para alocação e dimensionamento

da GD empregando fator de potência unitário.

Com a finalidade de comparar os resultados obtidos com os da literatura, para

alocação e dimensionamento da GD, realizou-se a implementação do algoritmo para

apenas um ńıvel de carga, portanto o peŕıodo é de 8760h. Para esta configuração o

custo das perdas foi adotado com um valor de 0,06 US$/kWh e os parâmetros do AGE

foram mantidos, como visto na Tabela 5.3. Assim, foi permitido verificar a qualidade

dos resultados obtidos e da eficiência da metodologia proposta.

Os resultados obtidos pelo AGE e AGE-IET, propostos, são comparados com (PI-

SICA; BULAC; EREMIA, 2009), que usa o AG tradicional, para determinar a melhor

solução e compara com (DIAS et al., 2012) que usa o algoritmo OEP para determinar o

despache e a posição da GD. Os resultados obtidos pelas metodologias propostas foram

os mesmos, por isso estes resultados aparecem apenas como metodologia proposta, na

Tabela 5.5, que apresenta a comparação dos resultados obtidos com AG tradicional e

o OEP.1

Tabela 5.5: Comparação dos resultados da alocação e dimensionamento da
GD, para o sistema 70 barras considerando apenas um ńıvel de carga.

Num.
GD

Proposto em: Barra
Potência

Despachada
(kW)

Perdas de
Potência

Total
(kW)

Magnitude
da Tensão
Mı́nima

(pu)

Redução
de Perdas(%)

Sem
GD

Neste Trabalho1 - - 225,02 0,909 -

AG(PISICA; BULAC; EREMIA, 2009) - - 225,00 0,909 -

OEP(DIAS et al., 2012) - - 225,00 - -

1 GD
Neste Trabalho1 50 1870,70 83,22 0,968 63,01

AG(PISICA; BULAC; EREMIA, 2009) 50 1500 88,21 - 60,80

OEP(DIAS et al., 2012) 50 1872,7 83,22 - 63,01

2 GD

Neste Trabalho1
16 536,10

71,68 0,979 68,14
50 1783,60

AG(PISICA; BULAC; EREMIA, 2009)
50 886

83,91 - 62,70
51 861

OEP(DIAS et al., 2012)
16 531,5

71,68 - 68,14
50 1781,5

3 GD

Neste Trabalho1
10 510,60

69,43 0,9788 69,1417 378,10
50 1723,30

AG(PISICA; BULAC; EREMIA, 2009)
17 519

73,76 - 67,2150 809
51 737

OEP(DIAS et al., 2012)
11 526,8

69,43 - 69,1417 380,4
50 1719

Fonte: Próprio autor (2017).

Analisando os dados da Tabela 5.5 é posśıvel notar que o método proposto se

1Expõem a solução obtida pelo AGE e pelo AGE-IET.
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mostra competitivo em relação ao AG tradicional (PISICA; BULAC; EREMIA, 2009)

e OEP (DIAS et al., 2012), uma vez que apresentou resultados melhores que o AG

tradicional e semelhantes aos obtidos por OEP, quando verifica-se o somatório das

perdas de potência ativa totais e a percentagem de redução das perdas. Como as

metaheuŕısticas encontram ótimos locais, que são soluções de boa qualidade, assim

justificando os valores de despache e as barras de alocação não idênticas, mesmo obtendo

perdas totais iguais. Este processo fica evidente na alocação e dimensionamento de três

GDs, o qual possue um espaço de busca maior que as possibilidades anteriores.

Outro ponto a se observar na Tabela 5.5 é o incremento da magnitude de tensão

mı́nima, o qual se adequa aos valores exigidos pela norma.

Na Tabela 5.6 é apresentado uma comparação entre o desempenho do AGE, AGE-

IET, OEP(DIAS et al., 2012) e o AG tradicional(PISICA; BULAC; EREMIA, 2009),

expondo o valor da função objetivo calculada, os tempos computacionais, o número de

iterações e o número de FO calculadas.

Tabela 5.6: Tabela de comparação de desempenho das diferentes metologias
para o sistema 70 barras.

Num.

GD
Método FO Tempo Iterações

Num. de FO

Calc.

Sem GD - 2.365.403,00 - - -

1 GD

AGE 1.025.870,69 5,04 200 20176

AGE-IET 1.025.870,69 0,49 55 5714

OEP 1.038.857,13 - - -

AG 1.058.663,50 262,12 - -

2 GD

AGE 1.054.709,62 12,54 268 117491

AGE-IET 1.054.709,62 9,88 82 22879

OEP 1.256.224,00 - - -

AG 1.335.099,00 864,83 - -

3 GD

AGE 1.181.334,12 77,59 296 1709842

AGE-IET 1.181.334,12 28,59 82 44231

OEP 1.410.989,50 - - -

AG 1.406.259,13 1543,36 - -

Fonte: Próprio autor (2017).

Na Tabela 5.6 é apresentado apenas o número de FO calculadas, pois o número

de fluxos de potências calculados será idêntico a este valor, uma vez que é considerado

apenas um ńıvel de carga.

A metodologia proposta demostrou sua eficácia para solucionar o problema de

alocação e dimensionamento da GD. A qualidade das soluções obtidas pelo AGE-IET

é melhor que o AGE e que outras metodologias apresentadas na literatura como o AG

tradicional (PISICA; BULAC; EREMIA, 2009) e o OEP (DIAS et al., 2012).

Comparando os tempos obtidos pelo AGE-IET e o GA é posśıvel observar uma

redução de 99,81%, para uma GD, 98,85%, para duas GDs, e 98,14%, para três GDs,

para cada uma das possibilidades de alocação e dimensionamento da GD. Sendo uma
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redução significativa, assim evidenciando a eficácia da metodologia proposta.

Comparando os valores da função objetivo obtidos pela metodologia proposta nota-

se que a alocação de uma GD obtém o menor valor. Quando se considera a redução de

perdas de potência ativa é posśıvel observar que alocação e dimensionamento de três

GDs apresenta a maior redução.

A seguir é apresentado o gráfico,na Figura 5.3, que compara o ńıvel de tensão para

o sistema de distribuição de 70 barras, considerando o caso de nenhuma GD alocada e

os casos considerados anteriormente.

Figura 5.3: Magnitude de tensão do sistema de 70 barras, antes e depois da
alocação e dimensionamento das possibilidades de grupos da GD.

Fonte: Próprio autor (2017).

Na Figura 5.3 verifica-se que todas as possibilidades permitiram uma melhora nos

ńıveis de tensão do sistema 70 barras, sendo a alocação de duas e três GDs que mais

beneficiam o sistema.

Apesar da possibilidade de alocação de três GDs possuir a menor redução de cus-

tos, esta ainda permite a maior minimização de perdas de potência ativa e melhor

incremento para os ńıveis de tensão como pode ser visto na Figura 5.3 e na Tabela 5.5.

Para o caso de alocação e dimensionamento da GD considerando os ńıveis de carga,

exposto na seção de apenas alocação da GD para o sistema 70 barras, é apresentado

na Tabela 5.7.
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Tabela 5.7: Resultados para os testes de alocação e dimensionamento da GD,
considerando os ńıveis de carga no sistema dos 70 barras.

Num.

GDs

Custo

Total (US$)

Geração Distribúıda (kW) Perdas de Potência (kW) Tensão Mı́nima (pu)

Nı́vel de Carga Nı́vel de Carga Nı́vel de Carga

Barra 1 2 3 1 2 3 1 2 3

Sem

GD
39.625.968,00 - - - - 225,02 138,91 51,61 0,909 0,929 0,9567

1 GD 15.055.929,00 50 1881,70 1490,50 9235,40 83,23 52,74 20,30 0,968 0,975 0,984

2 GD 13.034.361,00
16

50

536,20

1784,70

423,20

1421,40

400,10

854,50
71,69 45,51 18,29 0,979 0,983 0,989

3 GD 12.596.229,00

10

17

50

432,30

449,50

1726,400

401,20

307,20

1370,40

242,20

193,70

850,10

69,58 44,11 17,05 0,979 0,983 0,989

Fonte: Próprio Autor (2017).

Os percentuais de redução das perdas são: 62,40%, 67,39% e 68,54%, seguindo a

ordem da Tabela 5.7. Como é posśıvel notar a alocação de três GDs apresenta a maior

redução das perdas para o sistema de 70 barras e como pode ser observado na Tabela

5.7 possui o menor custo total, assim sendo a melhor possibilidade a ser alocada.

Na Tabela 5.8 é apresentada a análise de desempenho da metodologia para alocação

e dimensionamento da GD considerando diferentes ńıveis de carga.

Tabela 5.8: Tabela de comparação do desempenho das metodologias propostas
para o sistema 70 barras, considerando os ńıveis de carga.

Num.

GD
Método Tempo Iterações

FO

Calc.

1 GD
AGE 131,31 746 259.274

AGE-IET 5,77 114 11.153

2 GD
AGE 163,991 1.169 1.122.627

AGE-IET 8.09 119 39.335

3 GD
AGE 360,37 1.497 3.093.253

AGE-IET 76,429 272 104.997

Fonte: Próprio autor (2017).

Como é posśıvel notar o AGE-ITE reduz o custo computacional quando comparado

ao AGE, não importando a complexidade do espaço de busca da solução.

5.1.3 Discussões

Como é posśıvel notar nesta seção a metodologia proposta encontra soluções de boa

qualidade quando compara-se com os resultados obtidos pelo AG tradicional(PISICA;

BULAC; EREMIA, 2009) e OEP(DIAS et al., 2012), para a alocação e dimensiona-

mento da GD, no sistema 70 barras. Assim, permitindo validar a metodologia proposta.

Como a possibilidade de dimensionamento para apenas um ńıvel de carga é utilizado

para comparar os resultados da metodologia proposta com os descritos na literatura,
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esta hipótese não é considerada para os casos a serem apresentados a seguir.

Não sendo posśıvel encontrar resultados para sistemas de grande porte na litera-

tura para validar os resultados encontrados pela metodologia proposta para os outros

sistemas teste. Assim, considera-se que os resultados obtidos para o sistema de 70

barras validam a metodologia proposta.

5.2 Sistema 136 barras

O sistema 136 barras corresponde à parte do sistema de distribuição da conces-

sionária de energia elétrica ELEKTRO, localizado na cidade de Três Lagoas – MS. Na

Figura 5.4 apresenta-se o sistema de 136 barras. Este sistema de distribuição radial

que emprega como tensão referência 13,8 kV, e uma subestação de capacidade de 10

MVA. O percentual do fator de multiplicação das cargas foram de: 150 % para o ńıvel

pesado; 100 % para o médio e 60 % para o leve. Foram adotados peŕıodos de 1000 h,

6760 h e 1000 h para cada um dos ńıveis respectivamente. Para o custo das perdas

foi adotado o valor de 0,06 US$/kWh em todos os ńıveis de demanda (SOUSA, 2015).

Também, supõem-se que a vida útil da GD é de 20 anos.

Figura 5.4: Diagrama sistema de 136 barras.

Fonte: (SILVA, 2015).

Com o propósito de validar a metodologia proposta e avaliar o impacto da imple-

mentação de até quatro GDs são realizados testes. Primeiramente, instalando GDs com
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a potência fixa em 2000 kW com fator de potência de 0,95, indutivo, e posteriormente

realizou-se o dimensionamento da geração empregando fator de potência unitário.

5.2.1 Alocação de GD fixa

Na Tabela 5.9 é posśıvel observar a comparação entre os custos, perdas e imple-

mentação, valores de perdas de potência ativa e o valor da tensão mı́nima para cada

um dos ńıveis de carga.

Tabela 5.9: Solução para o sistema 136 barras considerando alocação de até
quatro GDs, com potência fixa em 2000 kW e fator de potência 0,95 (indutivo).

Num.

GDs

Custo de

Total

(US$)

Custo de

Perdas

(US$)

Custo de

Investimento

(US$)

Barra

Perdas(kW) Tensão Mı́nina (pu)

Nı́vel de Carga Nı́vel de Carga

1 2 3 1 2 3

Sem

GD
3.637.089,50 3.637.089,50 - - 753,52 320,36 111,72 0,890 0,931 0,959

1 GD 3.298.628,75 2.973.428,75 325.200,00 155 626,00 259,67 96,50 0,900 0,937 0,965

2 GD 3.372.674,25 2.722.274,25 650.400,00 12- 155 575,64 236,54 96,50 0,900 0,937 0,965

3 GD 3.517.755,25 2.542.155,25 975.600,00 12 -56 -155 540,39 219,91 91,52 0,900 0,937 0,965

4 GD 3.680.343,00 2.379.543,00 1.300.800,00 12 -35 -56 -155 504,09 205,03 92,87 0,900 0,937 0,965

Fonte: Próprio autor (2017).

Como é posśıvel notar na Tabela 5.9, a alocação da GD permitiu a redução nas

perdas para todos os ńıveis de carga, como também aumentou os valores de tensão

mı́nima, porém este valor é o mesmo para todas as possibilidades de alocação da GD,

uma vez que, a inserção da potência reativa é o principal responsável pela melhoria nos

ńıveis de tensão, que não é o foco do trabalho.

Na Tabela 5.10 é encontrado a comparação entre a somatória das perdas de potência

ativa e o percentual de redução dos custos totais e da somatória das perdas, conside-

rando os ńıveis de carga, para cada uma das possibilidades da alocação da GD.

Analisando os dados da Tabela 5.10, é posśıvel notar que a alocação da GD permitiu

redução nos custos totais para todas as configurações, porém a alocação de 1 GD

apresenta maior redução dos custos totais, 9,30%, por apresentar um menor custo

Tabela 5.10: Comparação do somatório das perdas de potência ativa totais e
do percetual de redução dos custos totais e do somatório de perdas, para o

sistema 136 barras considerando o número de GD a ser alocado.

Num GD Perdas Totais (kW)
Redução (%)

Custos totais Perdas de Potência Totais
Sem GD 1.185,6 - -

1GD 982,17 9,30 17,15
2GD 908,68 7,27 23,35
3GD 851,82 3,28 28,15
4GD 801,99 -1,18 32,35

Fonte: Próprio autor (2017).
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Figura 5.5: Magnitude de tensão do sistema de 136 barras para cada Nı́vel de
Demanda, com e sem GDs, considerando as possibilidades de alocação da GD.
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Fonte: Próprio autor (2017).

de implementação como visto na Tabela 5.9. Contudo, a alocação de quatro GDs

proporciona uma maior redução das perdas de potência ativa, 32,35%, porém apresenta

um acréscimo nos custos totais de 1,18%, sendo inviável economicamente.

Na Figura 5.5 é posśıvel observar o comportamento da tensão para cada barra

do sistema, considerando cada um dos ńıveis de carga, comparando as influências das

diferentes configurações de alocação da GD entre si e com estado inicial do sistema.
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Verificando os gráficos da Figura 5.5 nota-se que todas as configurações de alocação

da GD permitem uma melhora nos ńıveis de tensão, principalmente nas barras vizinhas

a barra em que a GD foi alocada, mesmo este não sendo o objetivo principal da alocação

da GD. Observa-se também que a alocação da GD permitiu um melhoria nos ńıveis de

tensão principalmente em torno das barras que apresentavam os menores valores.

Os parâmetros do AGE são escolhidos de acordo com a metodologia e os resultados

apresentados no Apêndice A. A Tabela 5.11 expõem os valores considerados para os

parâmetros utilizados no sistema 136 barras.

Tabela 5.11: Parâmetros iniciais empregados no AGE.

Caracteŕıstica Valores utilizado

População Inicial 100 indiv́ıduos

Taxa de Mutação 0,005

Taxa de Sorteio 3

Número Máximo de Gerações 10000

Fonte: Próprio autor (2017).

Na Tabela 5.12 é apresentado uma comparação entre os reultados obtidos pelo AGE

e pelo AGE-IET, bem como uma comparação entre o número de FO calculadas, número

de fluxos de potências calculados, o tempo e o número de iterações necessárias para

convergir. Para realizar a implementação do AGE-IET são empregados os parâmetros

da Tabela 5.11.

As soluções encontradas pelos algoritmos foram as mesmas por este motivo essa é

exposta apenas uma vez na Tabela 5.12, assim demostrando que ambas as metodologias

convergem para mesma solução.

Como é posśıvel observar na Tabela 5.12 o emprego de um ı́ndice de sensibilidade

permite ter soluções com tempos computacionais menores, assim reduzindo o número

de iterações necessárias para o critério de parada. O número de fluxos de potência

calculados para AGE-IET é 48,09% menor que o valor encontrada para o AGE, para o

caso da alocação de quatro GDs, o qual apresenta a maior complexidade computacional

neste caso.

Nota-se ainda na Tabela 5.12 que o número de GDs alocados não interfere no

aumento da complexidade do problema quando é empregado o ı́ndice de sensibilidade

Tabela 5.12: Comparação de desempenho entre os AGE e o AGE-IET

Num
GDs

AGE AGE-IET

FO
(US$)

Nº de
FO

Calc.

Nº de
Fluxos de
Potência

Calc.

Tempo
(s)

Iterações
Nº de

FO Calc.

Nº de
Fluxos de
Potência

Calc.

Tempo
(s)

Iterações

1 GD 3.298.628,75 7.805 23.415 2,91 801 4.598 13.794 1,58 301
2 GD 3.372.674,25 11.357 34.071 4,23 821 7.345 22.035 2,72 311
3 GD 3.517.755,25 18.074 54.222 6,48 970 12.780 38.340 4,55 412
4 GD 3.680.343,00 27.148 81.444 849 1233 14.093 42.279 5,56 374

Fonte: Próprio autor (2017).
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na população inicial.

5.2.2 Alocação e dimensionamento de GD

Nessa sessão serão apresentados resultados obtidos para alocação e dimensiona-

mento de até quatro GDs empregando fator de potência unitário. Os ńıveis de carga

considerados são os mesmos que foram empregados no caso anterior, os parâmetros do

algoritmo genético são mantidos, Tabela 5.11, e o peŕıodo considerado é de 20 anos.

Na Tabela ?? encontra-se a solução comparativa entre as configurações adotadas

para alocação e dimensionamento.

A Tabela 5.13 demonstra que a alocação de dua GDs permite a maior redução de

custos para o sistema 136 barras, sendo a melhor possibilidade.

Comparando os dados da Tabela 5.13 com o custo inicial do sistema foi verificado

uma redução de 16,93%, 18,11%, 17,09% e 15,73, respectivamente. Nota-se que a

melhor configuração será a alocação de duas GDs, uma vez que proporciona a maior

redução dos custos totais.

Na Tabela 5.14 é posśıvel observar a comparação do desempenho do AGE e do

AGE-IET.

Tabela 5.13: Resultados para os testes de alocação e dimensionamento da GD,
considerando os ńıveis de carga no sistema dos 136 barras.

Num.
GDs

FO (US$)
Geração Distribúıda (kW) Perdas de Potência (kW) Tensão Mı́nima (pu)

Nı́vel de Carga Nı́vel de Carga Nı́vel de Carga
Barra 1 2 3 1 2 3 1 2 3

Sem
GD

3.637.089,50 - - - - 753,52 320,36 111,72 0,890 0,930 0,959

1 GD 3.021.275,25 156 2199,90 2199,90 1633,90 573,907 232,647 81,136 0,923 0,959 0,979

2 GD 2.978.356,25
17
156

1372,00
2199,90

1623,40
2199,80

1623,40
1500,10

521,50 201,01 71,15 0,923 0,959 0,979

3 GD 3.015.541,75
17
39
156

2168,70
1370,40
2126,80

1766,90
1309,60
2126,80

1468,90
633,80
1306,10

464,34 178,62 63,44 0,923 0,958 0,975

4 GD 3.064.934,50

17
39
62
156

2.130,40
1.677,00
1771,30
2.151,0

1.368,60
1494,50
1511,40
2.137,30

1.215,90
1296,10
946,30

2.026,10

413,82 157,86 54,31 0,923 0,958 0,983

Fonte: Próprio Autor (2017).
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Tabela 5.14: Tabela de comparação do desempenho das metodologias
propostas para o sistema 136 barras, considerando os ńıveis de carga.

Num.

GD
Método Tempo Iterações

FO

Calc.

1 GD
AGE 47,06 1.509 101114

AGE-IET 14,13 600 38.659

2 GD
AGE 101,89 1.792 171.717

AGE-IET 11,79 368 34.201

3 GD
AGE 109,28 1.733 190.726

AGE-IET 48,69 374 131.148

4 GD
AGE 77,59 1.745 1.709.842

AGE-IET 50,70 360 132.871

Fonte: Próprio autor (2017).

Como é posśıvel notar o AGE-IET reduz o custo computacional quando comparado

ao AGE, não importando a complexidade do espaço de busca da solução.

5.3 Sistema 400 barras

Para o sistema 400 barras, correspondem ao sistema de distribuição da conces-

sionária Caiuá Distribuição de Energia S/A, localizado na cidade de Indiana - SP, e

emprega uma tensão referência de 11,4 kV. Adota-se o percentual do fator de multi-

plicação das cargas como: 150 % para o ńıvel pesado e 100 % para o médio. Foram

adotados peŕıodos de 1000 h e 7760 h para cada um dos ńıveis, respectivamente. Para o

custo das perdas foi adotado o valor de 0,06 US$/kWh em todos os ńıveis de demanda

(SOUSA, 2015). Também, supõem-se que a vida útil da GD é de 20 anos.

Com o propósito de validar o AGE proposto e avaliar o impacto da implementação

da GD, foram realizados testes. Primeiramente, instalando GDs com a potência fixa

em 1000 kW com fator de potência de 0,95, indutivo, e posteriormente realizou-se o

dimensionamento da geração empregando fator de potência unitário.

5.3.1 Alocação de GD fixa

Na Tabela 5.15 é posśıvel observar a comparação entre os custos de perdas e im-

plementação, valores de perdas de potência ativa e reativa e o valor da tensão mı́nima

para cada um dos ńıveis de carga.
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Tabela 5.15: Solução para o sitema 400 barras considerando a alocação de
GDs com despache fixo em 1000 kW com fator de 0,95 (indutivo).

Num.

GDs

Custo

Barra

Perdas(kW) Tensão Mı́nima (pu)

Total

(US $)

Perdas

(US$)

Investimento

(US$)

Nı́vel de Carga Nı́vel de Carga

1 2 1 2

Sem

GD
1.821.399,75 607.133,25 - - 356,73 149,63 0,896 0,933

1 GD 593.606,00 356.006,03 237.600,00 307 228,52 85,24 0,928 0,963

2 GD 754.680,12 279.480,15 475.200,00 139- 307 174,17 67,59 0,941 0,975

3 GD 988.694,50 275.894,53 712.800,00 60- 146- 325 153,52 69,10 0,949 0,983

4 GD 1.234.746,75 284.346,75 950.400,00 8- 60- 144- 325 150,93 72,16 0,951 0,985

Fonte: Próprio autor (2017).

Analisando os dados da Tabela 5.15 é posśıvel verificar que todas as configurações

de alocação da GD permitem melhorias no sistema, assim reduzindo as perdas de

potência, ativa, e melhorando os ńıveis de tensão do sistema, uma vez que, eleva o

valor da tensão mı́nima. Também, é observado que a alocação de uma GD proporciona

a maior redução dos custos totais para o sistema.

Na Tabela 5.16 é encontrado a comparação entre o somatório das perdas de potência

ativa e o percentual de redução dos custos totais e da somatória das perdas, conside-

rando os ńıveis de carga, para cada uma das possibilidades da alocação da GD.

Tabela 5.16: Comparação dos custos e perdas totais para o sistema 400
barras, com seus respectivos percetuais de redução.

Num GD Perdas Totais (kW)
Redução (%)

Custos totais Perdas de Potência Totais

Sem GD 506,36 - -

1GD 313,76 67,40 38,04

2GD 241,76 58,56 52,25

3GD 222,62 45,71 56,03

4GD 223,09 32,20 55,94

Fonte: Próprio autor (2017).

A opção viável economicamente será a alocação de uma GD, que permite uma

redução de 67,41% dos custos totais para o sistema de distribuição de 400 barras.

Na Figura 5.6 é posśıvel observar o comportamento da tensão para cada barra

do sistema, considerando cada um dos ńıveis de carga, comparando as influências das

diferentes configurações de alocação da GD entre si e com estado inicial do sistema.
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Figura 5.6: Magnitude de tensão do sistema de 400 barras para cada Nı́vel de
Demanda, com e sem GDs, considerando as possibilidades de alocação da GD.
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Fonte: Próprio autor (2017).

Verificando os gráficos da Figura 5.6 nota-se que todas as configurações de alocação

da GD permitem uma melhorá nos ńıveis de tensão, mesmo este não sendo o objetivo

principal da alocação da GD.

Realizando a averiguação do comportamento do algoritmo é posśıvel obter os dados

da Tabela 5.18. Os parâmetros do AGE, Tabela 5.17, foram escolhidos de acordo com

a metodologia descrita no Anexo A.
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Tabela 5.17: Parâmetros do AGE.

Caracteŕıstica Valores utilizado

População Inicial 100 indiv́ıduos

Taxa de Mutação 0,005

Taxa de Sorteio 3

Número Máximo de Gerações 10000

Fonte: Próprio autor (2017).

Na Tabela 5.18 é apresentado uma comparação entre os resultados obtidos pelo

AGE e pelo AGE-IET, bem como uma comparação entre o número de FO calcula-

das, número de fluxos de potências calculados, o tempo e o número de iterações ne-

cessárias para convergir. Para realizar a implementação do AGE-IET são empregados

os parâmetros da Tabela 5.17.

Tabela 5.18: Comparação de desempenho entre os AGE e do AGE-IET.

Num GD
AGE AGE-IET

Iterações FO Calc. Tempo (s) Iterações FO Calc. Tempo (s)

1GD 1.207 14.845 12,91 409 5.008 2,97

2GD 1.303 22.245 23,31 524 9.180 5,50

3GD 2.182 48.469 47,99 637 12.990 8,49

Fonte: Próprio autor (2017).

Como é posśıvel observar na Tabela 5.18 a implementação de uma população inicial

de melhor qualidade permite a redução dos tempos e esforços computacionais. Para

o caso como maior espaço de busca, alocação de três GDs, ocorreu uma redução de

73,20% no número de fluxos de potência calculados, assim comprovando a redução da

complexidade computacional.

Nota-se ainda na Tabela 5.18 que o número de GDs alocados não interfere no

aumento da complexidade do problema quando é empregado o ı́ndice de sensibilidade

na população inicial.

5.3.2 Alocação e dimensionamento de GD

Nessa sessão serão apresentados resultados obtidos para alocação e dimensiona-

mento de múltiplas GDs empregando fator de potência unitário. Os ńıveis de carga

considerados são os mesmos que foram empregados no caso anterior, os parâmetros do

algoritmo genético são mantidos, Tabela 5.17, e o peŕıodo considerado é de 20 anos.

Na Tabela 5.19 encontra-se o valor da FO para melhor solução, bem como a barra e

o despache de potência necessário para a cada uma dos valores das perdas e a magnitude

da tensão mı́nima, para cada um dos ńıveis de carga.
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Tabela 5.19: Resultados para os testes de alocação e dimensionamento da GD,
considerando os ńıveis de carga no sistema dos 400barras.

Num.

GDs
FO (US$)

Geração Distribúıda (kW) Perdas de Potência (kW) Tensão Mı́nima (pu)

Barra
Nı́vel de Carga Nı́vel de Carga Nı́vel de Carga

1 2 1 2 1 2

Sem

GD
607133,25 - - - 356,73 149,62 0,896 0,933

1 GD 347.364,27 280 1999,90 1896,00 127,01 46,57 0,9548 0,9828

2 GD 418.503,91
139

326

1999,90

1624,70

1633,40

961,70
66,73 28,41 0,983 0,989

3 GD 555.584,32

60

139

326

1450,00

1676,80

1471,90

984,90

1156,80

954,90

57,16 25,17 0,985 0,990

Fonte: Próprio Autor (2017)

A Tabela 5.19 demonstra que a alocação de duas GDs permite a maior redução dos

custos totais para o sistema 400 barras, assim sendo a melhor configuração.

Na Tabela 5.20 encontra-se uma análise de desempenho do algoritmo para as pos-

sibilidades de alocação e dimensionamento da GD para o sistema 400 barras.

Tabela 5.20: Tabela de comparação do desempenho das metodologias
propostas para o sistema 400 barras, considerando os ńıveis de carga.

Num.

GD
Método Tempo Iterações

FO

Calc.

1 GD
AGE 131,31 200 259.274

AGE-IET 0,49 55 5714

2 GD
AGE 12,54 268 117491

AGE-IET 9,88 82 22879

3 GD
AGE 77,59 296 1.709.842

AGE-IET 28,59 82 44231

Fonte: Próprio autor (2017).

Como é posśıvel notar o AGE-IET apresenta melhor desempenho computacional

quando comparado ao AGE.

5.4 Sistema 1080 barras

Para o sistema 1080 barras, correspondem ao sistema de distribuição real, seus

dados são encontrado na base de dados do LAPSEE. Os dados completos do sistema

são encontrados em (LAPSEE, 2017), sendo que o percentual do fator de multiplicação

das cargas são de: 150 % para o ńıvel pesado e 100 % para o médio. Foram adotados

peŕıodos de 1000 h e 7760 h para cada um dos ńıveis respectivamente. O custo das

perdas como sendo para cada ńıvel de carga é de 1,78 US$/kWh para o ńıvel pesado,

2,95 US$/kWh para o ńıvel médio. Também, supõem-se que a vida útil da GD é de 20

anos.
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Com o propósito de validar a metodologia proposto e avaliar o impacto da imple-

mentação de até três GDs, são realizados testes. Primeiramente, instalando GDs com

a potência fixa em 180,0 kW com fator de potência de 0,95, indutivo, e posteriormente

realizou-se o dimensionamento da geração empregando fator de potência unitário.

5.4.1 Alocação de GD fixa

Na Tabela 5.21 é posśıvel observar a comparação entre os custos, perdas e imple-

mentação, valores de perdas de potência ativa e reativa e o valor da tensão mı́nima

para cada um dos ńıveis de carga.

Tabela 5.21: Solução para o sistema 1080 barras considerando alocação de até
três GDs, com potência fixa em 180,0 kW com fator de potência 0,95 (indutivo).

Num.

GDs

Custo

Barra

Perdas(kW)
Tensão Mı́nima

(pu)

Total

(US $)

Perdas

(US$)

Investimento

(US$)

Nı́vel de Carga Nı́vel de Carga

1 2 1 2

Sem

GD
9.864.013,00 9.864.013,00 - - 41,95 18,28 0,964 0,976

1 GD 7.927.090,50 7.761.322,50 165.768,00 736 35,09 14,22 0,965 0,977

2 GD 6.659.322,50 6.327.786,50 331.536,00 517- 721 29,94 11,492 0,968 0,980

3 GD 5.838.404,50 5.356.004,50 482.400,00 467- 624- 691 25,78 9,69 0,971 0,983

Fonte: Próprio autor (2017).

Como é posśıvel notar na Tabela 5.21, a alocação da GD permitiu a redução nas

perdas para todos os ńıveis de carga, como também aumentou os valores de tensão

mı́nima. Na Tabela 5.22 é encontrado a comparação entre a somatória das perdas de

potência ativa e o percentual de redução dos custos totais e da somatória das perdas,

considerando os ńıveis de carga, para cada uma das possibilidades da alocação da GD.

Tabela 5.22: Comparação do somatório das perdas de potência ativa totais e
do percetual de redução dos custos totais e do somatório de perdas, para o

sistema 1080 barras considerando o número de GD a ser alocado.

Num GD Perdas Totais (kW)
Redução (%)

Custos totais Perdas de Potência Totais

Sem GD 60,23 - -

1GD 48,32 19,63 18,11

2GD 41,47 32,48 31,15

3GD 35,47 40,81 41,11

Fonte: Próprio autor (2017).

Na Figura 5.7 é posśıvel observar o comportamento da tensão para cada barra

do sistema, considerando cada um dos ńıveis de carga, comparando as influências das

diferentes configurações de alocação da GD entre si e com estado inicial do sistema.
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Figura 5.7: Magnitude de tensão do sistema de 1080 barras para cada Nı́vel de
Demanda, com e sem GDs, considerando as possibilidades de alocação da GD.
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Verificando os gráficos da Figura 5.7 nota-se que todas as configurações de alocação

da GD permitem uma melhora nos ńıveis de tensão, mesmo este não sendo o objetivo

principal da alocação da GD.

Analisando os dados das Tabelas 5.21 e 5.22, é posśıvel notar que a alocação da GD

permitiu a redução nos custos totais para todas as configurações, porém a configuração

com a alocação de três GDs apresentou a maior redução dos custos totais, 40,81%

Os parâmetros do AGE são escolhidos de acordo com a metodologia e os resultados

apresentados no Apêndice A. A Tabela 5.24 expõem os valores considerados para os

parâmetros utilizados no sistema 1080 barras.

Tabela 5.23: Parâmetros iniciais empregados no AGE.

Caracteŕıstica Valores utilizado

População Inicial 600 indiv́ıduos

Taxa de Mutação 0,004

Taxa de Sorteio 3

Fonte: Próprio autor (2017).

Na Tabela 5.24 é apresentado uma comparação entre os reultados obtidos pelo AGE

e pelo AGE-IET, bem como uma comparação entre o número de FO calculadas, número

de fluxos de potências calculados, o tempo e o número de iterações necessárias para

convergir. Para realizar a implementação do AGE-IET são empregados os parâmetros

da Tabela 5.23.

Tabela 5.24: Comparação de desempenho entre os AGE e o AGE-IET

Num

GDs

AGE AGE-IET

FO

(US$)

Nº de

FO

Calc.

Nº de

Fluxos de

Potência

Calc.

Tempo

(s)
Iterações

Nº de

FO Calc.

Nº de

Fluxos de

Potência

Calc.

Tempo

(s)
Iterações

1 GD 7.927.090,50 33.362 66.724 47,70 1.090 11.318 22.635 15,90 737

2 GD 6.659.322,50 79.779 159.557 109,19 1.597 24.195 48.390 37,25 1.167

3 GD 5.838.404,50 95.367 190.733 118,66 1.391 32.556 65.111 50,94 1.260

Fonte: Próprio autor (2017).

As soluções encontradas pelos algoritmos foram as mesmas por este motivo essa é

exposta apenas uma vez na Tabela 5.24, assim demostrando que ambas metodologias

converge para mesma solução.

Como é posśıvel observar na Tabela 5.24 empregando um ı́ndice de sensibilidade

permite ter soluções com tempos computacionais inferiores, assim reduzindo o número

de iterações necessárias para o critério de parada.

Nota-se ainda na Tabela 5.24 que o número de GDs alocados não interfere no

aumento da complexidade do problema quando é empregado o ı́ndice de sensibilidade

na população inicial.
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5.4.2 Alocação e dimensionamento de GD

Nessa sessão serão apresentados resultados obtidos para alocação e dimensiona-

mento de múltiplas GDs empregando fator de potência unitário. Os ńıveis de carga

considerados são os mesmos que foram empregados no caso anterior, os parâmetros do

algoritmo genético são mantidos, Tabela 5.23, e o peŕıodo considerado é de 20 anos.

Na Tabela 5.25 encontra-se o valor da FO para melhor solução, bem como a barra e

o despache de potência necessário para a cada uma vos valores das perdas e a magnitude

da tensão mı́nima, para cada um dos ńıveis de carga.

Tabela 5.25: Resultados para os testes de alocação e dimensionamento da GD,
considerando os ńıveis de carga no sistema dos 1080barras.

Num.

GDs
FO (US$)

Geração Distribúıda (kW) Perdas de Potência (kW)
Magnitude de

Tensão Min. (pu)

Barra
Nı́vel de Carga Nı́vel de Carga Nı́vel de Carga

1 2 1 2 1 2

Sem

GD
9.864.013,00 - - - 41,95 18,28 0,964 0,976

1 GD 4.911.048,00 615 599,00 599,00 22,531 8,53 0,968 0,980

2 GD 3.185.952,75
366

679

596,00

599,00

359,00

536,00
12,63 5,09 0,983 0,990

3 GD 2.924.357,50

199

506

634

575,00

413,00

568,00

575,00

200,00

489,00

10,72 4,27 0,982 0,989

4 GD 2.861.475,50

62

318

517

607

597,20

391,70

364,40

534,10

364,40

271,30

233,50

366,70

9,01 3,98 0,985 0,990

Fonte: Próprio Autor (2017)

A Tabela 5.25 demonstra que a alocação de quatro GDs permite a maior redução de

perdas para o sistema 1080 barras e ainda apresenta o menor custo total apresentando

uma redução de 70,99% dos custos originais para o sistema, assim sendo a melhor

configuração.

Na Tabela 5.26 encontra-se uma análise de desempenho do algoritmo para as pos-

sibilidades de alocação e dimensionamento da GD para o sistema 1080 barras.
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Tabela 5.26: Tabela de comparação do desempenho das metodologias
propostas para o sistema 1080 barras, considerando os ńıveis de carga.

Num.

GD
Método Tempo Iterações

FO

Calc.

1 GD
AGE 679,07 1871 520.422

AGE-IET 12,13 482 15.284

2 GD
AGE 708,22 1215 399.726

AGE-IET 83,05 483 53.353

3 GD
AGE 1.264,68 2.062 913.987

AGE-IET 82,77 394 73.444

2 GD
AGE 708,22 1215 399.726

AGE-IET 83,05 483 53.353

4 GD
AGE 1.746,65 2.493 936.086

AGE-IET 109,54 513 135.484

Fonte: Próprio autor (2017).

Nota-se na Tabela 5.26 que para sistema de grande porte o AGE-IET necessita

de menor esforço computacional, assim salientando a importância do uso do ı́ndice de

sensibilidade na população inicial.

5.5 Discussões e Considerações finais

Como foi posśıvel observar neste caṕıtulo a alocação das GDs, reduz as perdas e

melhora o perfil de tensão dos sistemas. Porém, quando se aloca e dimensiona a GD

estes benef́ıcios são potencializados. Nota-se que o elevado custo de implementação e

manutenção não permite a alocação de um grande número de GD, mesmo isto melho-

rando as caracteŕıstica do sistema, perfil de tensão e valores de perdas.

A qualidade da solução encontrada pela metodologia proposta é validada quando

compara-se os resultados obtidos para sistema 70 barras com os resultados encontrados

na literatura, devido a ausência de resultado para sistemas de grande porte na literatura

especializada. O algoritmo genético empregando metodologia anaĺıtica para geração da

população inicial, AGE-IET, reduziu significativamente a complexidade computacional

quando comparado com o AGE permitindo encontrar soluções de boa qualidade.

A seguir são apresentados as conclusões finais sobre o trabalho.
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6 Conclusão

Neste trabalho foi apresentada uma metodologia de solução e um modelo ma-

temático para a alocação e dimensionamento da geração distribúıda em sistemas de

distribuição radiais equilibrados, considerando diferentes ńıvel de carga, sendo mode-

lado como um problema não linear inteiro misto. A metodologia empregada neste tra-

balho utiliza um algoritmo genético especializado, o qual encontra soluções de alt́ıssima

qualidade. Verifica se que o número de gerações alocada varia de acordo com a demanda

do sistema, sendo independente do tamanho do sistema considerado e que, quando o

despacho de potência fornecido pela GD é dimensionado de maneira correta, ocorre

uma maior redução das perdas de potência do sistema.

Pode-se afirmar que a boa convergência do algoritmo genético especializado se

deve a etapa de melhoria local, uma vez que permite encontrar rapidamente soluções

de alt́ıssima qualidade através da busca em vizinhança e da varredura de potência a

ser instalada, para o caso do dimensionamento.

Quantos aos resultados, é notável como a alocação da GD impacta positivamente os

sistemas, reduzindo as perdas de potência ativa. Outro benef́ıcio a ser considerado é a

melhoria nos ńıveis de tensão nas barras do sistema, que ocorre principalmente quando

o despacho de potência da GD é dimensionado de maneira correta, aumentando assim

a confiabilidade do sistema. Nota-se também que a alocação da GD privilegia as barras

em seu entorno, visto que as barras na vizinhança da barra onde é alocada a GD tem

seus ńıveis de tensão melhorados, enquanto que barras muitos distantes podem não

sofrer nenhum tipo de impacto, uma vez que a potência injetada pela GD não seja o

suficiente para melhor os ńıveis de tensão do sistema todo.

Quanto à redução dos custos, verificou-se uma minimização mais significativa quando

o despacho de potência é ótimo, porém o custo de instalação é muito elevado, sendo

necessário considerar longos peŕıodos para que o retorno econômico seja notável.

Um diferencial a ser destacado da metodologia empregada é não necessitar de sol-

vers comerciais ou do fluxo de potência ótimo para dimensionar o despache de potência

ótimo para a GD, sendo estas as formas mais utilizadas na literatura. Para solucionar

este problema a potência a ser despachada foi discretizada e se torna mais um parâmetro

do modelamento. Esta metodologia se apresentou eficiente quando comparada com os
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resultados encontrados na literatura.

A implementação de uma metodologia anaĺıtica para a geração da população inicial

utilizada pelo AGE permitiu uma redução significativa nos tempos computacionais.

Concluindo o trabalho, a combinação do modelo matemático utilizado com a técnica

meta-heuŕıstica, possibilitou encontrar soluções de alt́ıssima qualidade, que possuem

desempenho computacional bom para sistemas de médio e grande portes. Ao analisar

este trabalho do ponto de vista comercial-financeiro, o algoritmo proposto mostrou-se

eficaz na minimização das perdas de potência para os sistemas apresentados.

6.1 Trabalhos Futuros

- Introduzir uma maior discretização para os ńıveis de carga do sistema;

- Considerar os fatores geográficos e climáticos para a implementação da GD de

fontes renováveis;

- Comparar diferentes ı́ndices de sensibilidade para o melhoramento da população

inicial;

- Implementar uma busca capaz de determinar o fator de potência para a GD.

- Considerar sistemas de distribuição malhados.

- Avaliar o melhor funcionamento da GD, quando ocorre uma falha na rede, assim

direcionando o fluxo de potência evitando o ilhamento.
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Apêndice A -- Parâmetros do Algoritmo

Genético Especializado

Os parâmetros do algoritmo genético especializado implementado neste trabalho

são: tamanho da população inicial (TMI), taxa de mutação (TM), e critério de parada

relacionado ao número máximo de iterações necessárias para que a melhor solução não

varie.

Com objetivo de averiguar a convergência do algoritmo em relação aos parâmetros

TPI e TM, inicialmente fixa o valor de TM de acordo com o tamanho do sistema e

varia-se o valor de TPI, também de acordo com o tamanho do sistema. Na Figura A.1 é

apresentado um exemplo do comportamento do algoritmo em relação à variação de TPI.

Para este caso a população inicial de 50 indiv́ıduos apresentou melhor convergência, uma

vez que, denotou um menor número de FO calculadas e um menor número de iterações

necessárias para encontrar a melhor solução. Em seguida, o valor de TPI é fixado, no

valor que apresentou menor esforço computacional e o valor de TM varia de acordo

com o tamanho do sistema. Um exemplo de comportamento do algoritmo em relação à

variação de TM pode ser visto na Figura A.2. Em seguida, é exposto o estudo relativo à

variação dos parâmetros do AGE nos sistemas de distribuição utilizados neste trabalho.

Os resultados são apresentados nas Tabelas A.1 a A.4, sendo que os valores em negrito

correspondem aos parâmetros escolhidos para cada sistema. O critério de escolha foi o

menor número de FO calculadas e o menor número de iterações, considerando que em

todos os casos ocorre a convergência para a mesma solução.

Estes dados foram encontrados considerando o pior caso para cada sistema, que

significa o maior número de GDs a ser alocada, referente apenas a alocação da GD,

sendo a população inicial gerada aleatoriamente. Estes valores serão empregados para

a alocação e dimensionamento da GD.
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Figura A.1: Comportamento da Fo do sistema de distribuição de 70 barras
em relação à variação do parâmetro TPI, considerando TM =1 %.
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Fonte: Próprio autor(2016).

Figura A.2: Comportamento da Fo do sistema de distribuição de 70 barras
em relação à variação do parâmetro TM, considerando TPI =50.
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Tabela A.1: Parâmetros do algoritmo genético para o sistema de distribuição
de 70 barras.

TPI TM
Número de

iterações
Tempo (s)

Número de

FO

35 0,01 797 2,91 13576

50 0,01 748 2,63 12749

70 0,01 800 2,67 13668

100 0,01 833 2,98 14094

50 0,005 780 2,78 23538

50 0,02 951 4,01 1828

50 0,05 1121 4,45 23538

Fonte: Próprio autor(2017).

Tabela A.2: Parâmetros do algoritmo genético para o sistema de distribuição
de 135 barras.

TPI TM
Número de

iterações
Tempo

Número de

FO

65 0,02 1657 27,27 43758

100 0,02 1534 12,92 40492

135 0,02 1562 13,98 41244

150 0,02 1634 23,06 43030

100 0,005 1293 10,46 28113

100 0,01 1843 16,69 45973

100 0,05 14199 16,24 42108

Fonte: Próprio autor(2017).

Tabela A.3: Parâmetros do algoritmo genético para o sistema de distribuição
de 400 barras.

TPI TM
Número de

iterações
Tempo

Número de

FO

50 0,03 1802 66,24 63479

70 0,03 1912 81,79 67253

100 0,03 1778 48,07 62553

150 0,03 1944 70,86 68345

100 0,005 1831 30,02 47106

100 0,01 1814 45,16 49257

100 0,05 2200 87,41 42108

Fonte: Próprio autor(2017).
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Tabela A.4: Parâmetros do algoritmo genético para o sistema de distribuição
de 1080 barras.

TPI TM
Número de

iterações
Tempo

Número de

FO

200 0,004 2611 102,83 77242

300 0,004 2931 117,44 86691

540 0,004 2255 107,78 66632

600 0,004 2212 86,01 65300

650 0,004 2240 91,86 66195

600 0,005 2331 118,65 71007

600 0,007 2337 100,20 75393

600 0,01 2218 102,98 93490

Fonte: Próprio autor(2017).
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Apêndice B -- Comparação do

Desempenho dos Índices de

Sensibilidade

Para escolha de qual ı́ndice de sensibilidade será utilizado neste trabalho, são rea-

lizados testes com o sistema 70 barras utilizando os parâmetros do genético escolhidos

através da metodologia do apêndice A, sendo simulado 100 vezes para se obter o va-

lor médio dos parâmetros. Na Tabela B.1, é posśıvel se observar a comparação de

performance dos diferentes ı́ndices de sensibilidade empregados para a geração da po-

pulação inicial, considerando a alocação de três GDs, com despacho de potência fixa,

1000 kW com fator de potência de 0,95 indutivo; e o critério de parada adotado foi de

200 iterações, uma vez que apresentou a mesma taxa de dispersão da melhor solução,

quando comparado ao algoritmo com a geração aleatória da população inicial.

Tabela B.1: Comparação da performace dos diferentes ı́ndices de sensibilidade
para a geração da população inicial.

Índice

de

Sensibilidade

Iterações FO Tempo (s)

ISP 1 298 5188 0,92

ISP 2 334 5814 0,98

IET 282 4941 0,86

Na Tabela B.1 nota-se que o ı́ndice de sensibilidade com maior impacto na melhoria

da geração da população inicial foi o ı́ndice de estabilidade de tensão. Um vez que, este

ı́ndice apresentou uma redução significativa nos seus parâmetros quando comparado

com as outras metodologias.
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Abstract— This paper presents an improved genetic algorithm to solve the distributed generation (DG)
allocation problem in radial electrical energy distribution systems. The problem is formulated as a matter of
nonlinear mixed integer programming, since it presents integer variables, which indicate the position where the
DG will be allocated, and continuous variables, associated with electrical values (voltage, current, active and
reactive power losses and power flow). In the proposed formulation, different load levels are considered. The
objective is to minimize costs produced by system losses and the implementation and maintenance expenses of
the distributed generation. The proposed methodology has been successfully tested for distribution systems with
70 and 135 buses.

Keywords— Distributed Generation, Radial Distribution Systems, Improved Genetic Algorithm.

1 Introduction

Changes in economic and regulatory scenarios, en-
vironmental awareness to minimize impacts, the
need for more flexible electrical systems and re-
strictions for construction of new transmission
lines carry the energy systems to a decentralized
and small-scale model (Dunn, 2000). Current elec-
trical systems that comply with consumer demand
are characterized by conventional or centralized
generation. This type of system has large power
plants, associated with primary energy sources,
connected to extensive transmission and distribu-
tion lines.

In this context, distributed generation (DG)
is involved in the search for efficient and decen-
tralized energy systems, if well planned and im-
plemented. Despite that the DG concept exists
for more than a century, recent discussions on
the subject produced various definitions for this
type of generation, as demonstrated by (Severino
et al., 2008). The INEE. (2016) says that DG can
be defined as any generating source with produc-
tion destined, the most part, to local or nearby
loads without need for long transmission lines.

In specialized literature, there is a vast
amount of content with different approaches on
the subject. The work in (Khalesi et al., 2011)
presents a multi-objective function for optimal DG
allocation in distribution systems, in order to min-
imize power losses, increase systems reliability in-
dicators and improve the voltage profile. Load
levels are considered to obtain more realistic re-
sults.

In (Kazemi and Sadeghi, 2009) the proposed
work has an algorithm for DG allocation which
aims to reduce losses and ensure that the volt-
age profile remains at acceptable levels. The algo-
rithm is based on power flow and is divided into
two steps. First, the buses are classified by the
loss reduction criteria. Second, allocates the DG

and calculates the new voltage levels after the al-
location.

In the work presented by (Grisales et al.,
2015) a hybrid algorithm is proposed based on a
(Chu and Beasley, 1997), which determines the
candidate node for installation. The dispatch of
power is performed by the particles swarm algo-
rithm, which allows to vary the function goal ac-
cording to the system requirements, improving the
profile voltages or reduced losses. The use of wind,
photovoltaic or small hydroelectric plants is con-
sidered, according to the topology and weather
conditions of the site where the DG will be lo-
cated.

This article objective is to propose a mathe-
matical model for DG allocation, which considers
the costs of installation and maintenance of a DG
and the costs of active system losses. To solve this
problem, an improved genetic algorithm (IGA) is
used in order to insert the DG, considering it’s ac-
tive and reactive power is fixed to all load levels,
since different load levels are used, thus, reducing
losses and improving voltage profile.

This work is divided into five sections. Sec-
tion II presents the mathematical model for DG
allocation, Section III exposes the IGA and the
characteristics used for the solution of the prob-
lem. In section IV the IGA results are presented
for two main systems. The main conclusions of
this paper are presented in Section V.

2 Mathematical modeling

The allocation of the DGs is formulated as a math-
ematical optimization problem, where the objec-
tive is to minimize installation and maintenance
costs as well as the network operating costs (power
losses).

Distributed generation allocation is analyzed
as a nonlinear mixed integer problem, due to the
presence of integer variables, which indicates the
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allocated DG position, and the associated elec-
trical continuous variables of the electric system
(voltages, currents, power flows and losses of ac-
tive and reactive power). The proposed modeling
of this article is displayed as follows.

Min. fo =
nb∑
k=1

ndgk .(ck+rk.T.P
dg
k )+

nt∑
d=0

kdeTdP
loss
d

(1)
subject to

nb∑
i=1

PSi −
nb∑
i=1

PDi,d −
∑
ijεΩL

(Pij,d + I2
ij,d.Rij)

+
nb∑
i=1

P dgi .ndgi = 0; (2)

nb∑
i=1

QSi −
nb∑
i=1

QDi,d −
∑
ijεΩL

(Qij,d + I2
ij,d.Xij)

+
nb∑
i=1

Qdgi .n
dg
i = 0; (3)

0 ≤ PSi ≤ PSi ∀ i ε Ωb; (4)

0 ≤ QSi ≤ QSi ∀ i ε Ωb; (5)

0 ≤ P dgi ≤ P
dg
i ∀ i ε Ωb; (6)

0 ≤ Qdgi ≤ Q
dg
i ∀ i ε Ωb; (7)

V ≤ Vi,d ≤ V ∀ i ε Ωb; (8)

Iij ≤ Iij,d ≤ Iij ∀ ij ε Ωl; (9)

nb∑
k=1

ndgk ≤ ndg (10)

ndgk ε{1, 0} (11)

such that
nb is the number of buses; ck is a constant rep-

resenting the cost of installation; ndgk is a vector
filled with binary values, which indicate the pres-
ence or absence of DG; T is the total time used
by the system; rk is a constant that represents the
cost of maintenance of a DG; kde is the power cost
parameter for each load level; nt is the number of
system load profiles; P dgk is the active power in-
stalled by DG; Td is the period for the load profile;
P lossd = I2

ij,d.Rij are the total active power losses

for each period; PSi and QSi are the active and

reactive power injected by the substation, respec-
tively; PDi,d and QDi,d are the active and reactive
power demands for bus i, at the load level d, re-
spectively; Pij,d and Qij,d are the active and reac-
tive power flow, respectively; I2

ij,dRij and I2
ij,dXij

are the active and reactive losses in the sector
ij, respectively, as shown in Fig. 1 of I2

ij,d

−→
Z ij

(impedance), Rij and Xij are resistance and re-

actance of the branch ij; P dgki and Qdgki are the
active and reactive powers inserted by distributed

generation; PSi and QSi are the maximum accept-
able values for active and reactive power entered
by the substation, respectively, for all buses (Ωb);

P dgi and Qdgi are the maximum acceptable values
for active and reactive power entered by DG, re-
spectively, to Ωb; Vi,d bus voltage i for charge level
d ; V and V are the minimum and maximum ac-
ceptable values for Ωb, respectively; Iij and Iij are
the minimum and maximum acceptable values for
the current in the whole set of lines respectively
(Ωl); ndg is a constant representing the maximum
number of DGs installed in the system.

Figure 1: Simplified system representation.

The objective function shown in (1) contains
two summations. The first, exposes the DG instal-
lation and maintenance costs. Maintenance costs
considers different expenses involved in energy ac-
quisition. The second one represents the losses
cost for each load level.

To calculate the losses, P lossi , the power flow
Backward-Forward Sweep (Shirmohammadi et al.,
1988) algorithm is used.

The load levels represent the system demand
for a period of time Ti, this paper considers three
load profiles – high, medium and light.

The constrains considered in the problem are
those traditionally used in literature (Baran and
Wu, 1989), (Pereira et al., 2016): the power flow
balance ((2) and (3))–shown in figure 1–, the sub-
station power limits ((4) and (5)), the buses volt-
age limit (8) and the branch current limit (9).

Injected power restrictions are defined in (6)
and (7).

The restriction (10) presents the maximum,

ndg, number of DGs to be inserted into the system.
The (11) constraint refers to the type of data

contained in vector ndgk , where 1 is used to indicate
the existence of a DG in a given bus and 0 for the
absence of DG.

In any violation of these restrictions, the ob-
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jective function will suffer a penalty, by adding a
very high value.

3 Improved Genetic Algorithm

This work uses an improved genetic algorithm
(IGA) based on (Chu and Beasley, 1997) ideas,
which is a meta-heuristic technique for solving
nonlinear problems. The GA mimics genetic
evolution and biological selection of individuals
behaviors in a computer programming format
(Holland, 1975).

Following features are the difference between
IGA and the traditional GA (Holland, 1975): 1)
there is a fitness and an unfitness function, which
are used to identify the objective function value
and quantify feasibility of the tested solution, re-
spectively; 2) replaces only one individual in the
population for each iteration and 3) each individ-
ual goes through a local improvement strategy.

The flowchart shown in figure 2, presents the
main steps of the IGA used in this work.

Figure 2: Flowchart IGA.

The flowchart has these steps: Setup the con-
trol parameters – size of the initial population
(IPS ), recombination rate (RR), mutation rate
(MR), diversity rate (DR) and maximum number
of iterations(Nmax)– creation of the initial popu-
lation, tournament selection, recombination, mu-
tation, local improvement, replacement and veri-
fication of the stop criteria.

Each step is described as follows:

3.1 Codification

An individual is represented by a vector with size
equal to the number of buses in the system, as
shown in Fig 3. This vector is filled in a binary
form, where 1 is the point of allocation.

Figure 3: Example encoding for an individual.

3.2 Initial population

Initial population is represented by a matrix
IPS ×nb nb, where individuals in the population
are randomly generated.

3.3 Selection

The adopted selection process is based on the
tournament method. In this method, two groups
of potential parents are generated, each group will
consist of k individuals, randomly chosen within
the current population. In each group the best
individual is chosen, which has the best objec-
tive function. At the end of this process, two
individuals are selected, named as parents, who
are employed in the recombination step (Gallego
et al., 2009).

3.4 Recombination

Recombination proceeds with a cut at a single
point, chosen in random order, as shown in Figure
4. Further, it can be noted that each child inherits
characteristics of both parents. At the IGA pro-
posed, only one children will continue to the next
step, the chosen is the one with a lower objective
function.

Figure 4: An example of a recombining step.

3.5 Mutation

According to the mutation rate, individual points
are selected at random to change their state, as
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seen in figure 5. This process can generate indi-
viduals who break the amount of allocated DGs,
so a check must be made to that number, if it
is higher than the limit, the amount of DGs over
the limit is eliminated. With the individual within
bounds, the objective function is calculated. This
process is done for all possible combinations of DG
allocations within the limits, and the combination
that has the best answer to the objective function
is selected.

Figure 5: Example of a mutation step.

3.6 Local improvement

A neighborhood search is performed, consisting
of a search in the buses near the DG allocation
point, in order to improve response of the objec-
tive function. If this goal is achieved the individ-
ual is modified, otherwise, the DG remains in the
original bus.

3.7 Replacement

After the local improvement stage, the generated
individual enters the current population if it sat-
isfies the following conditions: it is not within the
current population and have a better objective
function than the worst individual of the current
population. Otherwise, the individual will be dis-
carded.

3.8 Stop criteria

If the best solution does not change in a range of
N iterations the algorithm is said convergent and
the best individual of the current population is
exposed. If Nmax is reached before the algorithm
converges the program stops.

4 Results

The proposed methodology was tested in two ra-
dial distribution systems: 70 bus (Baran and
Wu, 1989) and 135 bus (Guimaraes and Cas-
tro, 2011).

The cost of installation ck = 150k$/MW and
maintenance cost rk = 0.5$MVAh (Pereira et al.,
2016).

The parameters used are presented in table 1.

The algorithm was implemented in C ++,
using a computer with processor Core(TM) i5 -
3210M, 2.50 GHz.

Table 1: IGA Parameters.
Feature Used values

Initial Population(IPS) 40 individuals
Mutation Rate(MR) 5%
Diversity Rate(DR) 1%
Maximum Number
of Iterations(Nmax)

10000

4.1 System 70 buses

System topology is shown in Figure 6, where its
total load is S = 3.8021 MW + j.2.6946 MVar.

Parameters for this system are: energy cost
k0
e = 0.7 $/kWh, k1

e = 1.78 $/kWh and k2
e =

2.95 $/kWh, for each load level. Maximum and
minimum values adopted for system voltages are
respectively 1.05 to 0.90 per unit (p.u.). The load
levels considered are S0 = 1.25 (heavy), S1 = 1.0
(medium) and S2 = 0625 (light). Each charge
level has a distinct duration T0 = 1000h,T1 =
6760h and T2 = 1000h. It is proposed to allocate
only one DG 1MW with power factor, inductive,
0.95 and stop criteria of N = 20 iterations.

Figure 6: Line diagram of the radial system with
70 buses.

The initial cost without DG allocation, rel-
ative to system losses, is $ 3202084.75. Table 2
refers to losses – active and reactive – and mini-
mum voltage levels for each load level for the sys-
tem without DG allocation.

Table 2: Initial solution to the system with 70
buses (without DGs).

Power Voltage
Load
Level

Active
(kW)

Reactive
(kVar)

Minimum
(p.u.)

1 1.250 367.76 166.57 0.8852
2 1.000 224.56 101.98 0.9102
3 0.625 82.24 37.49 0.9456

Total: 674.55 306.04 -
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The solution found by the algorithm is the
allocation of a DG in bus 50 with a total cost
of $ 2258780.50, being $154610.51 the installation
and maintenance expenses,active losses cost was
$ 2104170.00. Thus, the total active power losses
and costs are reduced by 34.29% and 29.46%, re-
spectively.

Table 3 presents the losses and minimum volt-
ages for each voltage level considering the DG al-
location at bus 50. The computational time re-
quired to find the answer was 0.056 seconds.

Table 3: 70 buses system, considering DG alloca-
tion.

Power Voltage
Load
Level

Active
(kW)

Reactive
(kVar)

Minimum
(p.u.)

1 1.250 248.32 115.28 0.9247
2 1.000 146.92 68.47 0.9469
3 0.625 55.08 25.46 0.9788

Total: 450.32 209.21 -

Comparing data from tables 2 and 3, there
is a notorious reduction in total active losses of
approximately 33 % and voltage levels achieved
a considerable improvement, justifying the high
amount of money used to install the DG.

IGA convergence characteristics for the sys-
tem 70 buses is shown in Figure 7. Note that the
algorithm converges to the answer in less than 55
iterations.

Iteration Numbers
1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55

F
.O

x 106

2.2

2.4

2.6

2.8

3

3.2

3.4

Figure 7: IGA convergence characteristic for the
70 buses system.

To verify the validity of the results, the
method was tested with random seeds to the
random number generator, and thus converging
closely to the same answer. This behavior is
shown in figure 8 to the 70 buses system.

4.2 System 135 buses

The parameters for this system are: energy cost
ke = 0.06 $/kWh, to all load level, cost of in-
stallation ck = 150k$/MW and maintenance cost

Iterations Number
1 10 20 30 40 50 60 70 80

F
.O
.

x 106

2.2

2.4

2.6

2.8

3

3.2

3.4

3.6

Fo1

Fo2

Fo3

Fo4

Fo5

Figure 8: IGA convergence characteristic for the
70 buses system, with different initial populations
where each curve (F.O.1, F.O.2, F.O.3, F.O.4,
F.O.5, F.O.6) is a different seed to the random
number generator.

rk = 0.5$MVAh. The maximum and minimum
values adopted for system voltages are respec-
tively 1.05 to 0.90 per unit (p.u.). Load levels
are considered S0 = 1.8 (high), S1 = 1.0 (aver-
age) and S2 = 0.5 (light). Each charge level has
a distinct duration T0 = 1000h, T1 = 6760h and
T2 = 1000h. It is proposed to allocate two DG
with 2MW, power factor 0.95, inductive, with the
stopping criteria of N = 100 iterations, consider-
ing a period of 20 years. System total load is S =
18,31 MW + j.7.93 MVar.

Cost of losses without DG allocation are $
3974710.75 and table 4 refers losses, active and
reactive, and voltage levels, minimum, for each
load level for the DG without allocation system.

Table 4: System with 135 buses without DG allo-
cation.

Power Voltage
Load
Level

Active
(kW)

Reactive
(kVar)

Minimum
(p.u.)

1 1.8 1084.11 2378.73 0.8985
2 1.0 318.23 698.18 0.9388
3 0.5 76.91 168.72 0.9686

Total: 1479.25 3245.62 -

After using the IGA for DG allocation, the
best positions found were in bus 12 and 155 with
a total cost of $ 3713878.25, being $ 668842.06 the
cost of implementation and maintenance, and the
cost of active losses as $ 3045036.25, so the cost
of implementation is only 18% of the total cost.

In Table 5, active and reactive losses are pre-
sented, along with the minimum voltage levels for
each load level, considering DG allocation in buses
12 and 155. The computational time required to
find the answer was 0.770 seconds.

Comparing the results of Table 4 with Table
5, there is a reduction in 20.37 % for active losses
and 21.27 % in reactive losses. In this system the
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Table 5: System with 135 buses considering DGs
allocations.

Power Voltage
Load
Level

Active
(kW)

Reactive
(kVar)

Minimum
(p.u.)

1 1.8 867.34 1884.44 0.8833
2 1.0 236.05 509.78 0.9379
3 0.5 74.47 161.16 0.9735

Total: 1177.86 2555.37 -

improvement in the voltage profile is barely no-
ticeable, since the reactive power injection, which
is the primary responsible for improvements in the
voltage profile, is insignificant to the system.

5 Conclusion

In this paper, a mathematical model for optimal
allocation of distributed generators in radial dis-
tribution systems was proposed. This mixed inte-
ger linear problem is solved using a meta-heuristic
technique named as improved genetic algorithm
(IGA).

The mathematical model combined with the
meta-heuristics techniques presented optimum so-
lutions, to the allocation problem, and also have a
good computational performance for medium and
large electrical energy distribution systems.

With the obtained results, it was demon-
strated that the DG allocation reduces the overall
system losses. Also, an improvement of the volt-
age profile was observed for each load level con-
sidered.
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Conceitual E Nova Definição, 14(61): 47–69.

Shirmohammadi, D., Hong, H. W., Semlyen, a.
and Luo, G. X. (1988). Compensation-based
power flow method for weakly meshed dis-
tribution and transmission networks, IEEE
Transactions on Power Systems 3(2): 753–
762.

XXI Congresso Brasileiro de Automática - CBA2016 
UFES, Vitória - ES, 3 a 7 de outubro

ISSN 2525-8311 3744



Improved Genetic Algorithm Applied to Multiple
Distributed Generation Optimal Allocation

Considering Different Load Profiles
Karina Yamashita and Luis Alfonso Gallego Pareja

State University of Londrina
Electrical Engineering

Email: karina_yamashita@hotmail.com, gallegopareja@gmail.com

Abstract— Distributed generation (DG) allocation is a non-
linear mixed integer problem, being the position where a DG
will be allocated an integer variable, and the associated electrical
values (voltage, current, active and reactive power losses and
power flow) the continuous variables. In this paper an improved
genetic algorithm (IGA) is presented to solve the distributed
generation (DG) allocation problem in radial electrical distri-
bution systems. The proposed formulation uses different load
levels to obtain more realistic results. The IGA goal is to
determine the optimal position to insert a DG into the system,
thus, minimizing costs produced by system losses, maintenance
and the DG implementation. The proposed methodology has
been successfully tested for distribution systems with 34, 70 and
136 buses, presenting a better computational performance when
compared to an exhaustive search method.

I. INTRODUCTION

Current electrical systems comply with consumer demand
and are characterized by conventional or centralized genera-
tion. Changes in economic and regulatory scenarios, environ-
mental awareness to minimize impacts, the need for more fle-
xible electrical systems and restrictions for construction of new
transmission lines carry the energy systems to a decentralized
model and small-scale [1]. This type of system has large power
plants, associated with primary energy sources, connected to
extensive transmission and distribution lines.

In this context, distributed generation (DG) is involved in
the search for efficient and decentralized energy systems, if
well planned and implemented. Despite that the DG concept
exists for more than a century, recent discussions on the subject
produced various definitions for this type of generation, as
demonstrated by [2]. The [3] says that DG can be defined as
any generating source with production destined, the most part,
to local or nearby loads without need for long transmission
lines.

Many different techniques have been developed and descri-
bed in the literature for DG allocation. Note that there is no
rigid format to address this problem. Analytical approaches
can be employed using a sensitivity factor, in [4] this factor is
based on the exact power loss formula, in [5] the sensitivity
factor is based on current injection, both with the purpose
of allocate and scale the DG optimally, considering only one
load profile. In [6] an analytical methodology to allocate and
scale multiple DGs is described, considering only one voltage

profile.In [7] an analytical methodology to minimize active
and reactive power losses, allocate and scale multiple DGs is
described. Another approach is numerical: in [8] a linear mix-
integer programming technique is used to allocate, measure
and define the type of DG that should be installed, considering
the load profiles. In [9] a mix-integer non-linear programming
indicates the location and size of the DG to be allocated, in
order to get the best voltage profile. Dynamic programming is
used in [10] in order to maximize the profit of the distribution
network operator, evaluating the load profiles. The exhaustive
search is used by [11] and [12]; in the first the goal is to
maximize reliability and minimize system losses, resulting
in the location of the DG, in the second a multi-objective
performance index based on the variation of the time, demand
behavior and generation is used, indicating the position of the
DG.

In the literature there are also many works using heuristics.
The genetic algorithm (GA) is presented in [13] Chu-Beasley
is employed to maximize the profit to the owner of DG, in [14]
GA is implemented to allocate renewable DGs considering
variations in load , in [15] a fuzzy logic GA is used to
minimize power loss costs, in [16] Chu-Beasley is employed
to minimize the power loss, based on load flow and in [17]
a GA is used in conjunction with the ε-constrained method
to solve the multi-objective modeling. Particle Swarm is the
technique used by [18] to find the type, location and size
of DG considering standard harmonic limits and protection
coordination constraints. Modified bacterial foraging optimi-
zation algorithm for optimal placement and sizing of DG is
proposed to reduce the total loss and improve the voltage
profile [19]. A Modified Firefly Algorithm is the technique
used by [20] for optimal sizing and positioning of voltage
controlled distributed generators on balanced and unbalanced
distribution networks.Another widely used heuristic method is
practical where in [21] the modeling is based on the continuous
power flow, [22] uses to calculates the regions of higher
probability for location of DG, in [23] it is used in order to
minimize the cost of improving network reliability, [24] uses
considering the load levels to minimize losses costs, indicating
the DG position, [25] it is used to design wind farms based
on voltage instability.

This article objective is to propose a mathematical model for



the allocation of DGs, which considers the costs of installation
and maintenance of a DG and the costs of active system losses.
To solve this problem, an improved genetic algorithm (IGA)
is used in order to insert the DG, considering it’s active and
reactive power is fixed to all load levels, since different load
levels are used, thus reducing losses and improving voltage
profile.

This work is divided into five sections. Section II presents
the mathematical model for allocation of DGs, Section III
exposes the IGA and the characteristics used for the solution
of the problem. In section IV the IGA results are presented
for two main systems. The main conclusions of this paper are
presented in Section V.

II. MATHEMATICAL MODELING

The allocation of DGs is formulated as a problem of mathe-
matical optimization, which has the objective of minimizing
the GD installation and maintenance costs and network opera-
ting costs (power losses). This issue is subject to operational
constraints of the network – the balance of loads, the power
inserted by the substation or the DG, the minimum and
maximum voltages and currents allowed in buses and lines,
respectively, and the DG number inserted in the network.

The allocation of DGs is a non-linear mixed-integer pro-
blem, due to the presence of integer variables, which indicate
the position where the DG will be allocated, and continuous
variables, associated with the electric system (voltages, cur-
rents, power flows and losses of active and reactive power).
The proposed modeling of this paper is displayed as follows.

Min. fo = kc.
nb∑
k=1

ndgk .(ck + rk.T.P
dg
k ) +

nt∑
d=0

kde .Td.P
loss
d

(1)
subject to

nb∑
i=1

PSi −
nb∑
i=1

PDi,d −
∑
ijεΩL

(Pij,d + I2
ij,d.Rij)

+

nb∑
i=1

P dgi .ndgi = 0; (2)

nb∑
i=1

QSi −
nb∑
i=1

QDi,d −
∑
ijεΩL

(Qij,d + I2
ij,d.Xij)

+
nb∑
i=1

Qdgi .n
dg
i = 0; (3)

0 ≤ PSi ≤ PSi ∀ i ε Ωb; (4)

0 ≤ QSi ≤ QSi ∀ i ε Ωb; (5)

0 ≤ P dgi ≤ P
dg
i ∀ i ε Ωb; (6)

0 ≤ Qdgi ≤ Q
dg
i ∀ i ε Ωb; (7)

V ≤ Vi,d ≤ V ∀ i ε Ωb; (8)

Iij ≤ Iij,d ≤ Iij ∀ ij ε Ωl; (9)

nb∑
k=1

ndgk ≤ ndg (10)

ndgk ε{1, 0} (11)

such that kc capital recovery factor of distributed generation;
nb is the number of buses; ck is a constant representing the
cost of installation; ndgk is a vector filled with binary values,
which indicate the presence or absence of DG; T is the total
time used by the system; rk is a constant that represents the
cost of maintenance of DG; kde is the power cost parameter
for each load level; nt is the number of system load profiles;
P dgk is the active power installed by DG; Td is the period for
the load profile; P lossd = I2

ij,d.Rij are the total active power
losses for each period; PSi and QSi are the active and reactive
power injected by the substation, respectively; PDi,d and QDi,d
are the active and reactive power demands for bus i, at the load
level d, respectively; Pij,d and Qij,d are the active and reactive
power flow, respectively; I2

ij,dRij and I2
ij,dXij are the active

and reactive losses in the sector ij, respectively, as shown in
Fig. 1 of I2

ij,d

−→
Z ij (impedance), Rij and Xij are resistance

and reactance of the branch ij; P dgki and Qdgki are the active
and reactive powers inserted by distributed generation; PSi and
QSi are the maximum acceptable values for active and reactive
power entered by the substation, respectively, for all buses
(Ωb); P

dg
i and Qdgi are the maximum acceptable values for

active and reactive power entered by DG, respectively, to Ωb;
Vi,d bus voltage i for charge level d; V and V are the minimum
and maximum acceptable values for Ωb, respectively; Iij and
Iij are the minimum and maximum acceptable values for the
current in the whole set of lines respectively (Ωl); ndg is a
constant representing the maximum number of DGs installed
in the system.

Fig. 1. Simplified system representation.

The objective function shown in (1) contains two summati-
ons. The first, exposes the installation and maintenance costs
of DGs. The second one represents the cost of losses for all
system load levels.



In the proposed methodology, a penalization were applied in
the objective function to avoid voltage and current violations,
as shown in the following equations:

f ′o = τ
nt∑
d=0

γd.Td.P
loss
d + kc.

nb∑
k=1

ndgk .(ck + rk.T.P
dg
k ) (12)

Being τ the penalization factor, which must be a very high
value (105 in this work, which will ensure that all unfeasible
solutions are removed), γd is set to 0 if the voltages and
currents, maximum and minimum values, in load level d, are
not violating any limits and is set to 1 otherwise.

To calculate the losses, P lossi , the power flow solution
method Backward-Forward Sweep [26] is used, which can
calculate the losses for each load level.

The load levels represent the demand of the system for a
period of time Ti, this paper considers three load profiles–
high, medium and light.

The restrictions (2) and (3) represents the load balance, as
shown in Fig. 1. These are frequently used in the method
Backward-Forward Sweep load flow [8], representing the
steady state operation of a radial distribution system.

Restrictions (4) and (5) express the limits of active and
reactive power to the substation and restrictions (6) and (7)
to DGs.

Restrictions (8) and (9) express the voltage and current
limits to buses and lines of the system.

The restriction (10) presents the maximum, ndg , number of
DGs to be inserted into the system.

The (11) constraint refers to the type of data contained in
vector ndgk , 1 used to indicate the existence of a DG in a given
bus and 0 for the absence of DG.

III. IMPROVED GENETIC ALGORITHM

In this work, to solve the non-linear problem, an Improved
Genetic Algorithm (IGA) is used, that is based in the works
of [27] and is a meta-heuristic technique.

[28] proposed that the traditional GA mimics the genetic
evolution and biological selection of individuals behaviors in
a computer programming format.

The following features are the difference between the IGA
and the traditional GA [29]:
• there is a fitness and an unfitness function, which are

used to identify the value of the objective function and
quantify the feasibility of the tested solution, respectively;

• replaces only one individual in the population for each
iteration and

• each individual goes through a local improvement stra-
tegy.

The flowchart shown in figure 2, presents the main steps of
the IGA used in this work. The flowchart has the following
steps: Setup the control parameters – size of the initial popu-
lation (IPS), recombination rate (RR), mutation rate (MR), di-
versity rate (DR) and maximum number of iterations(Nmax)–

Fig. 2. Flowchart IGA.

creation of the initial population, tournament selection, re-
combination, mutation, local improvement, replacement and
verification of the stop criteria.

Each step is described as follows:

A. Codification

The individual is represented by a vector with size equal
to the number of buses in the system, as shown in Fig 3.
The vector is filled in a binary form, where 1 is the point of
allocation.

Fig. 3. Example encoding of an individual.

B. Initial population

The initial population is represented by a matrix IPS×nb.
The individuals in the population are randomly generated.

C. Selection

After the initial population is formed, selection is performed
using the tournament method. In this method, two groups of
potential parents are generated, each group will consist of k
individuals randomly chosen within the current population. In
each group the best individual is chosen, which has the best
objective function. At the end of this process, two individuals
are selected, named as parents, who are employed in the
recombination step [30].



D. Recombination

The recombination method is the cut at a single point,
chosen in random order, as shown in Figure 4.After carrying
out the recombination, descendants are generated and each one
inherits characteristics of both parents. In the proposed IGA,
only one of the descendants can proceed to the next step, the
chosen is the one with a lower objective function of value.

Fig. 4. An example of a recombining step.

E. Mutation

According to the mutation rate, individual points are selec-
ted at random to change their state, as seen in figure 5.

Fig. 5. Example of a mutation step.

F. Local improvement

The local improvement step can be divided into two pro-
cesses.
• In the first step, the number of allocated DGs is verified,

if this value is superior to a maximum allowed number,
a combinatory analysis is performed with the allocated
DGs and the combination with a lower objective function
remains.

• A neighborhood search is performed, consisting of a
search in the buses near of DG allocation point, in order
to improve the response of the objective function. If this
goal is achieved the individual is modified, otherwise, the
DG remains in the original bus.

G. Replacement

After the local improvement stage, the generated individual
enters the current population if it satisfies the following
conditions: it is not within the current population and have
a better objective function than the worst individual of the
current population. Otherwise, the individual will be discarded.

H. Stop criteria

If the best solution does not change in a range of N iterations
the algorithm is said convergent and the best individual of the
current population is exposed. If Nmax is reached before the
algorithm converges the program stops.

IV. RESULTS

The proposed methodology was tested in two radial distri-
bution systems:34 buses [31], 70 buses [32] and 136 buses
[33].

The algorithm was implemented in C ++, using a computer
with a processor Core(TM) i5 - 3210M, 2.50 GHz.

The proposed methodology is validated by comparing its
results with the ones of an exhaustive search algorithm. This
exhaustive search method avails all possible solutions to the
problem, one by one, in order to obtain the optimal solution.
To implement the exhaustive search algorithm, the MATLAB
package MATPOWER [34] was employed to calculate load
flows and determine losses for every DGs allocation combi-
nation.

The cost used in all systems is: cost of installation ck =
150k$/MW and maintenance cost rk = 0.5$MVAh.

A. System 34 buses

In Figure 6, the 34 buses system topology is shown, the
total load is S = 4.636 MW + j2.885 MVar.

Fig. 6. Line diagram of the radial system with 34 buses.

The parameters used by the IGA are presented in Table I.

TABLE I
PARAMETERS TO THE IGA.

Feature Used values
Initial Population(IPS) 60 individuals

Mutation Rate(MR) 0.05%
Diversity Rate(DR) 1%

The parameters for this system are: energy cost ke = 0.06
$/kWh, to all load level. The maximum and minimum values
adopted for system voltages are respectively 1.05 to 0.93
per unit (p.u.). Load levels are considered S0 = 1.1 (high),
S1 = 0.8 (average) and S2 = 0.6 (light). Each charge level has



a distinct duration T0 = 1000h, T1 = 6760h and T2 = 1000h.
For this system, the allocationg of a DG with 1.0MW is
proposed, with power factor 0.95, indutive, considering a
period of 20 years.

The initial cost without allocation of DG, relative to system
losses, is $ 1550005.75. Table II refers to losses – active and
reactive – and minimum voltage levels for each load level for
the system without allocation of DG.

TABLE II
INITIAL SOLUTION TO THE SYSTEM WITH 34 BUSES (WITHOUT DGS).
WHERE 1 IS HIGH, 2 IS AVERAGE AND 3 IS LIGHT, LOAD CONDITIONS.

Power Voltage
Load
Level

Active
(kW)

Reactive
(kVar)

Minimum
(p.u.)

1 1.10 271.64 79.75 0.9356
2 0.80 139.50 40.98 0.9539
3 0.60 77.00 22.63 0.9658

Total: 488.14 143.35 -

The program was tested with stopping criteria N. Table VIII
shows the variation of its response accordingly to N iterations,
comparing the time and results found by the exhaustive method
against the proposed method.

TABLE III
COMPARISON BETWEEN THE COMPUTATIONAL TERMS AND THE ANSWER

OBTAINED BY THE EXHAUSTIVE METHOD AND THE PROPOSED IGA.

1 DG 2 DGs
Stop criteria
(Iterations) Time (s) Bus Time (s) Buses

Exhaustive search - 7.499 23 65.423 7/23

Proposed

15 0.024 23 0.028 7/23
50 0.070 23 0.082 7/23

100 0.102 23 0.156 7/23
150 0.138 23 0.210 7/23

Analyzing the data from table VIII, note that increasing
the number of iterations only increase the computational cost
without changing the end result, for this reason, N = 15 has
been used to get the results that follows. Thus, computing
times of the proposed method are lower, independent of the
criteria.

In tables IV and V, it is possible to verify the results for
one and two DGs, respectively, where the total cost of each
possibility was 1260272.87, for one DG, and 1249503.50 for
two DGs.

TABLE IV
34 BUSES SYSTEM, CONSIDERING ONLY ONE DG ALLOCATION.

Power Voltage
Load
Level

Active
(kW)

Reactive
(kVar)

Minimum
(p.u.)

1 1.10 202.85 59.91 0.9558
2 0.80 98.88 28.95 0.9736
3 0.60 53.55 15.36 0.9816

Total: 355.28 104.22 -

One DG installation provided a reduction in 18.69 % of the
total costs and a reduction of 27.22 % in active power losses.

TABLE V
34 BUSES SYSTEM, CONSIDERING TWO DG ALLOCATION.

Power Voltage
Load
Level

Active
(kW)

Reactive
(kVar)

Minimum
(p.u.)

1 1.10 172.02 50.59 0.9613
2 0.80 84.29 24.46 0.9788
3 0.60 49.04 13.86 0.9895

Total: 305.34 88.91 -

Two DGs installation resulted in a total cost reduction of
19.39 % and a 37.45 % reduction in active power losses. Thus,
in the long run, a greater number of DGs will provide better
results to this system.

B. System 70 buses

In Figure 7, the 70 buses system topology is shown, the
total load is S = 3.80 MW + j2.70 MVar.

Fig. 7. Line diagram of the radial system with 70 buses.

The parameters used by the IGA are presented in Table VI.

TABLE VI
PARAMETERS TO THE IGA.

Feature Used values
Initial Population(IPS) 40 individuals

Mutation Rate(MR) 5%
Diversity Rate(DR) 1%

The parameters of this system are: energy cost k0
e = 0.7

$/kWh, k1
e = 1.78 $ /kWh and k2

e = 2.95 $/kWh, for each load
level. The maximum and minimum values adopted for system
voltages are respectively 1.05 to 0.90 per unit (p.u.). Load
levels are considered S0 = 1.0 (high), S1 = 0.8 (average)
and S2 = 0.5 (light). Each charge level has a distinct duration
T0 = 1000h, T1 = 6760h and T2 = 1000h. For this system
it is proposed to allocate only one DG of 1MW, with power
factor 0.95, inductive, with the stopping criteria of N = 20
iterations.

The initial cost without allocation of DG, relative to system
losses, is $39625968.00. Table VII refers to losses – active



and reactive – and minimum voltage levels for each load level
for the system without allocation of DG.

TABLE VII
INITIAL SOLUTION TO THE SYSTEM WITH 70 BUSES (WITHOUT DGS).
WHERE 1 IS HIGH, 2 IS AVERAGE AND 3 IS LIGHT, LOAD CONDITIONS.

Power Voltage
Load
Level

Active
(kW)

Reactive
(kVar)

Minimum
(p.u.)

1 1.00 225.02 102.18 0.9092
2 0.80 138.91 63.21 0.9288
3 0.50 51.61 23.56 0.9567

Total: 415.54 188.95 -

The program was tested with stopping criteria N. Table VIII
shows the variation of its response accordingly to N iterations,
comparing the time and results found by the exhaustive method
against the proposed method.

TABLE VIII
COMPARISON BETWEEN THE COMPUTATIONAL TERMS AND THE ANSWER

OBTAINED BY THE EXHAUSTIVE METHOD AND THE PROPOSED IGA.

1 DG 3 DGs
Stop criteria
(Iterations) Time (s) Bus Time (s) Buses

Exhaustive - 11.222 50 6712.66 2/7/50

Proposed

20 0.156 50 0.337 2/7/50
100 0.531 50 4.203 2/7/50
500 3.02 50 18.545 2/7/50
1000 7.111 50 39.336 2/7/50

Note that, to this system, more iterations are needed to
achieve the optimal solution with the proposed algorithm,
however, the computation times were lower that those from
the exhaustive search method.

Analyzing the data from table VIII, observe that increasing
the number of iterations only increase the computational cost
without changing the end result, for this reason, N = 15 has
been used to get the results that follow. Thus, computing times
of the proposed method are lower, independent of the criteria.

In tables IX and X, it is possible to verify the results for
one and three DGs, respectively, where the total cost of each
possibility was 26422552.00, for one DG, and 26707760.00
for three DGs.

TABLE IX
70 BUSES SYSTEM, CONSIDERING ONLY ONE DG ALLOCATION.

Power Voltage
Load
Level

Active
(kW)

Reactive
(kVar)

Minimum
(p.u.)

1 1.00 149.18 69.55 0.9422
2 0.80 90.86 42.37 0.9606
3 0.50 39.29 17.88 0.9837

Total: 279.33 129.79 -

One DG installation provided a reduction in 33.32 % of the
total costs and a reduction of 32.60 % in active power losses.

Three DGs installation resulted in a total cost reduction of
32.77 % and a 33.17 % reduction in active power losses. Thus,

TABLE X
70 BUSES SYSTEM, CONSIDERING THREE DG ALLOCATION.

Power Voltage
Load
Level

Active
(kW)

Reactive
(kVar)

Minimum
(p.u.)

1 1.00 142.45 66.06 0.9470
2 0.80 89.65 41.77 0.9653
3 0.50 45.57 21.25 0.9882

Total: 277.67 129.08 -

in the long run, the allocation of three DG will provide better
results to this system.

C. System 136 buses

The parameters for this system are: energy cost ke =
0.06 $/kWh, to all load level, the cost of installation ck =
150k$/MW and maintenance cost rk = 0.5$MVAh. The
maximum and minimum values adopted for system voltages
are respectively 1.05 to 0.90 per unit (p.u.). Load levels are
considered S0 = 1.8 (high), S1 = 1.0 (average) and S2 = 0.5
(light). Each charge level has a distinct duration T0 = 1000h,
T1 = 6760h and T2 = 1000h. For this system is proposed to
allocate only one DG with 2MW, power factor 0.95, capacitive,
with the stopping criteria of N = 100 iterations, considering a
period of 20 years. Total load of the system is S = 18,31 MW
+ j.7.93 MVar.

The parameters used in the IGA are presented in Table XI.

TABLE XI
PARAMETERS TO THE IGA.

Feature Used values
Initial Population(IPS) 100 individuals

Mutation Rate(MR) 2%
Diversity Rate(DR) 1%

The initial cost without allocation of DG, relative to system
losses, is $ 3974710.75 DG. The table XII refers to the loss
–active and reactive– and minimum voltage levels for each
load level of the system without an DG allocation.

TABLE XII
SYSTEM WITH 136 BUSES WITHOUT THE ALLOCATION OF DG.WHERE 1

IS HIGH, 2 IS AVERAGE AND 3 IS LIGHT, LOAD CONDITIONS

Power Voltage
Load
Level

Active
(kW)

Reactive
(kVar)

Minimum
(p.u.)

1 1.8 1084.11 2378.73 0.8985
2 1.0 318.23 708.18 0.9388
3 0.5 76.91 168.72 0.9686

Total: 1479.25 3245.62 -

The program was tested with stopping criteria N. Table XIII
shows the results for a variation of the stop criteria in order
to verify the variation of the response accordingly to N, .

Analyzing the data from table XIII, it is noted that increa-
sing the number of iterations only increase the computational
cost without changing the end result, for this reason N = 50
has been used to produce the results that follow.



TABLE XIII
RESULT, COMPUTATIONAL TIME AND NUMBER OF ITERATIONS FOR

DIFFERENT STOPPING CRITERIA.

Stop
Criteria (N) Time(s) Iterations DG

buses
50 1.828 55 12 155

100 4.337 113 12 155
2000 37.986 1036 12 155
2000 59.150 2027 12 155
5000 167.016 5025 12 155

After using the IGA for the allocation of DGs, the best
positions found were in bus 12 and 155 with a total cost of $
3713878.25, being $ 668842.06 the cost of implementation and
maintenance, and the cost of active losses as $ 3045036.25,
so the cost of implementation is only 18% of the total cost.

In the Table XIV the active and reactive losses are presented,
along with the minimum voltage levels for each load level,
considering the allocation of DGs in buses 12 and 155.

TABLE XIV
SYSTEM WITH 136 BUSES CONSIDERING THE ALLOCATION OF DGS.

Power Voltage
Load
Level

Active
(kW)

Reactive
(kVar)

Minimum
(p.u.)

1 1.8 867.34 1884.44 0.8833
2 1.0 236.05 509.78 0.9379
3 0.5 74.47 161.16 0.9735

Total: 1177.86 2555.37 -

Comparing the results of Table XII with Table XIV, there is
a reduction in total 20.37 % active losses and 21.27 % in total
reactive losses. In this system the improvement in the voltage
profile is barely noticeable, since the reactive power injection,
which is the primary responsible for the improvement in the
voltage profile, is insignificant to the system.

V. CONCLUSION

In this paper, a mathematical model for optimal allocation
of distributed generators in radial distribution systems was
proposed. This mixed integer linear problem is solved using a
meta-heuristic technique named as improved genetic algorithm
(IGA).The results are validated through a comparison with an
exhaustive search algorithm.

The mathematical model combined with the meta-heuristics
techniques, discovered of high-quality solutions that also have
a good computational performance for small, medium and
large electrical energy systems, when compared with the
exhaustive search algorithm.

With the obtained results, it was demonstrated that the
allocation of DGs reduces the overall system losses. Also, an
improvement of the voltage profile was observed for each load
level considered.
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Abstract— This work is proposed a methodology to solve the
resizing problem of the great conductors in systems power
distribution. The methodology is based at the ideas of improved
genetic algorithm. The problem to be solved in this work is
formulated as matter of nonlinear mixed integer programming,
because have the presence of integer variables wich represent the
position of the gauge to be substituted, and the continuous wich
indicate the eletrical system variables (voltage, current, power
flow, active power losses and reactive power losses). The objective
is to minimize the cost of system losses. To test the methodology
systems with 27, 23 and 70 bars were employed.

I. INTRODUÇÃO

Oferecer qualidade no fornecimento de energia elétrica
aos consumidores têm-se tornado uma necessidade, devido
ao aumento da demanda de consumo. Para esse fim, são
desenvolvidas ferramentas, programas computacionais, para
a expansão dos sistemas de distribuição de energia elétrica
(SDEE) de maneira econômica [1]. Neste sentido, é realizado a
implementação da técnica de redimensionamento de conduto-
res, cuja finalidade consiste na alteração do calibre das linhas,
buscando minimizar o custo dos condutores empregados na
troca, assim como as perdas elétricas dos SDEE, e respeitando
as restrições operativas da rede elétrica.

Uma vez que, os condutores elétricos cooperam com as
perdas técnicas nos sistemas operacionais, se faz necessário
estudar os efeitos dos parâmetros que caracterizam os condu-
tores elétricos tanto no aspecto elétrico como no econômico,
como exposto em [2], no qual, analisa um modelo matemático
para a correta seleção dos cabos.

A seleção dos condutores elétricos possui uma ampla bibli-
ografia na literatura especializada, com diferentes abordagens.
No trabalho de [3] é apresentado um método para a seleção
dos condutores, levando em consideração as características de
custo de instalação, manutenção e das perdas com o objetivo
de buscar uma solução mais econômica. Simulações foram
realizadas em diferentes cenários, analisando-se valores como
custo de energia, custo de instalação, operação para chegar a
uma solução mais eficiente, como uma análise aprofundada de
um conjunto de condutores.

No trabalho de [4] a seleção dos condutores ideais e o
dimensionamento de bancos de capacitores em redes de distri-

buição radial foram implementados através de um algoritmo
genético (AG) apresentando uma função objetivo que busca
minimizar o custo total da alocação de capacitores e seleção
dos condutores e das perdas técnicas, através de restrições
de tensão, corrente máxima admissível pelos condutores. Para
demonstrar a eficiência do método é utilizado um sistema de
27 barras, cujos resultados mostram que as tensões nas barras
estão nos limites permitidos.

No trabalho de [5] é proposto um algoritmo eficiente
para a seleção ótima dos condutores em SDEE. Inicialmente,
foi utilizado um fluxo de carga para o cálculo de tensões
e correntes. A função objetivo foi definida com base no
custo dos condutores, do perfil de tensão e da capacidade
de corrente nos condutores. O algoritmo desenvolvido no
software MATLAB foi testado em um sistema de 27 barras,
apresentando resultados satisfatórios para a otimização das
redes de distribuição.

No trabalho apresentado por [6] o algoritmo genético de
Chu-Beasley é utilizado no planejamento de expansão de rede
de transmissão, buscando uma solução mais eficiente visando
as restrições de segurança. O algoritmo utilizado foi testado
em três sistemas de energia.

Este artigo tem como objetivo propor um modelamento
matemático para o redimensionamento de condutores, através
da análise de variáveis que caracterizam a minimização das
perdas técnicas, considerando os custos de instalação dos
cabos. Na presença desse modelo têm-se a otimização da
solução por meio do algoritmo genético melhorado exposto
no trabalho de [7].

Este artigo está dividido em cinco seções. Na seção 2 é
definido o modelo matemático para o redimensionamento de
condutores. Na Seção 3 é apesentado os principais passos do
algoritmo genético empregado. Na Seção 4 são apresentados
os resultados obtido pelo algoritmo genético para a rede de
distribuição testada, e finalmente na seção 5 são apresentadas
as principais conclusões deste trabalho.

II. MODELAMENTO MATEMÁTICO

O redimensionamento de condutores é um problema de
ordem não linear inteiro misto, pois têm-se a presença de va-



riáveis inteiras que representam a posição da troca do calibre,
e as contínuas que indicam as variáveis do sistema elétrico
(tensões, correntes, fluxo de potência, perdas de potência ativa
e perdas de potência reativa). Dessa maneira, o problema
pode ser formulado encontrando um valor mínimo da função
objetivo, como apresentado:

𝑀𝑖𝑛 𝐹.𝑂. =

𝑛𝑙∑

𝑖=1

(𝐶𝑟𝑒𝑑
𝑖 ⋅ 𝑛𝑟𝑒𝑑

𝑖 ) +

𝑛𝑐∑

𝑖=1

𝐾 ⋅ 𝑇𝑑 ⋅ 𝑃 𝑝𝑒𝑟𝑑𝑎𝑠
𝑑 (1)

s.a.

𝑛𝑙∑

𝑖=1

𝑃 𝑔
𝑖 − 𝑃 𝑑

𝑗 −
𝑛𝑙∑

𝑖𝑗𝜖Ω𝑙

(𝑃𝑖𝑗,𝑑 + 𝐼2𝑖𝑗𝑅𝑖𝑗) = 0 (2)

𝑛𝑙∑

𝑖=1

𝑄𝑔
𝑖 −𝑄𝑑

𝑗 −
𝑛𝑙∑

𝑖𝑗𝜖Ω𝑙

(𝑄𝑖𝑗,𝑑 + 𝐼2𝑖𝑗𝑋𝑖𝑗) = 0 (3)

0 ≤ 𝑃𝑆
𝑖 ≤ 𝑃𝑆

𝑖 ∀ 𝑖 𝜖Ω𝑏 (4)

0 ≤ 𝑄𝑆
𝑖 ≤ 𝑄𝑆

𝑖 ∀ 𝑖 𝜖Ω𝑏 (5)

𝐼𝑖𝑗 ≤ 𝐼𝑖𝑗 ≤ 𝐼𝑖𝑗 ∀ 𝑖 𝜖Ω𝑙 (6)

𝑉𝑖𝑗 ≤ 𝑉𝑖 ≤ 𝑉𝑖𝑗 ∀ 𝑖 𝜖Ω𝑏 (7)

Sendo nl o número de linhas; nc é o número de nível
de carga; nb é o número de barras; 𝐶𝑟𝑒𝑑

𝑖 é a constante que
representa o custo de instalação dos condutores; 𝑛𝑟𝑒𝑑

𝑖 é o vetor
constituído por valores binários indicando os ramos candidatos
para a troca de condutores; K é o parâmetro de custo de
energia para cada nível de carga; nt é o número de perfis
de carga do sistema; 𝑇𝑑 é o período de tempo para a carga;
𝑃 𝑝𝑒𝑟𝑑𝑎𝑠
𝑑 = 𝐼2𝑖𝑗,𝑑 ⋅ 𝑅𝑖𝑗 são as perdas de potência ativa totais

para um determinado período de tempo; 𝑃𝑆
𝑖 é a potência ativa

inserida pela subestação; 𝑄𝑆
𝑖 é a representação da potência

reativa inserida pela subestação; 𝑃𝑖𝑗,𝑑 é o fluxo de potência
ativo no ramo ij; 𝑄𝑖𝑗,𝑑 é o fluxo de potência reativo no ramo
ij; 𝑋𝑖𝑗 é a reatância no ramo ij; 𝑅𝑖𝑗 é a resistência no ramo ij;
𝐼2𝑖𝑗𝑋𝑖𝑗 é a perda reativa no ramo ij; 𝐼2𝑖𝑗𝑅𝑖𝑗 é a perda ativa no

ramo ij; 𝑄𝑆
𝑖 e 𝑃𝑆

𝑖 são as representações dos valores máximos
aceitáveis de potência reativa e ativa, respectivamente. 𝑉 𝑚𝑖𝑛

𝑖

e 𝑉 𝑚𝑎𝑥
𝑖 são os valores mínimos e máximos aceitáveis para a

tensão no conjunto de linhas; 𝐼𝑖𝑗 e 𝐼𝑖𝑗 são os valores mínimos
e máximos aceitáveis para a corrente no conjunto de linhas;
𝑛𝑟𝑒𝑑
𝑖 é o número máximo de condutores presentes no sistema.
Na equação 1 têm-se a função objetivo da técnica de

redimensionamento, o primeiro somatório é destinado aos
custos de investimentos da troca dos condutores, enquanto que
o segundo somatório institui o custo das perdas do sistema de
distribuição de energia elétrica.

Para se determinar o estado operativo atual da rede elétrica,
(magnitudes de tensões, correntes, perdas, fluxos nas linhas)

foi desenvolvido um fluxo de potência por meio do método
Backward - Forward Sweep proposto em [8].

As restrições das equações 2 e 3 são as equações de balanço
de potência nas barras e calculada a partir de um fluxo de
potência.

As restrições 4 e 5 se referem as potências ativas e reativas
injetadas pela subestação.

As restrições 6 e 7 correspondem as restrições de correntes
de linhas e tensões nas barras da rede operacional.

III. ALGORITMO GENÉTICO MELHORADO

Os algoritmos genéticos são ferramentas computacionais ba-
seados nas ideais fundamentais da evolução das espécies, para
solucionar, otimizar diversos problemas da vida real [9], como
pode ser observado em [10], [11], [12]. O algoritmo genético
proposto neste trabalho diferencia do algoritmo proposto por
[9] de acordo com as seguintes condições apresentadas em
[13]: 1) propõe soluções para problema de ordem não-linear
através de algumas características peculiares. 2) utilização de
uma função de aptidão e inaptidão para avaliar a solução
encontrada.

No fluxograma 1, são representadas as principais caracte-
rísticas do algoritmo genético.

Fig. 1. Fluxograma representativo do AGM.

As etapas são mostradas a seguir: codificação do problema,
geração da população inicial, recombinação, mutação, seleção



e teste de convergência. Inicialmente temos a inicialização dos
parâmetros que são representados pelo tamanho da população
inicial (TPI), taxa de mutação (TM), taxa de seleção (TS).
Em seguida, tem a geração da população inicial através de
torneio, seleção, recombinação e mutação. Caso a F.O. do filho
for menor que a F.O. do pior indivíduo há a substituição do
indivíduo menos adaptado dentro da população, se o critério
de parada for alcançado têm-se a finalização do AGM.

A. Função Objetivo

A restrição para a solução do problema abordado é dada
através de comparações entre diferentes graus de adaptação,
pois para cada indivíduo-membro é atribuído um índice que
indica o seu grau de adequação ao meio, além de restrições
como os limites de tensão e corrente que devem ser respeita-
dos.

Cada indivíduo da população possui uma função objetivo
que representa o custo total da troca do condutor existente
no ramo (redimensionamento). Neste trabalho é apresentado a
formulação matemática referente a equação 1, dependente das
perdas do sistema assim como o nível de carga.

Deve-se constatar que quanto menor o valor da F.O. con-
sequentemente menor será o custo na implantação da técnica
do redimensionamento.

B. Codificação do Problema

No redimensionamento de condutores, o indivíduo deve ser
representado por um vetor de tamanho de nl posições.

Na Figura 2, cada posição do vetor representa uma linha
do sistema e o valor armazenado em cada uma representa o
tipo de condutor que deverá ser utilizado para a técnica de
redimensionamento.

Fig. 2. Exemplo de codificação.

C. População Inicial

A população inicial é representada por uma matriz 𝑇𝑃𝐼 ×
𝑛𝑏. Nessa etapa, cada indivíduo da população é gerado de
forma aleatória.

D. Seleção

Neste artigo será utilizado a seleção por torneio. Neste
caso são escolhidos Ks indivíduos da população inicial de
forma aleatória para competir entre eles, sendo que o melhor
indivíduo (melhor resposta da função objetivo) será utilizado
como o pai escolhido. Este procedimento é realizado duas
vezes. Ao final temos dois pais para realizar o seguinte passo
do AGM como apresentado por [14].

E. Recombinação

Nesse procedimento, forma-se novos indivíduos através da
partilha de características genéticas, como observado na Figura
3.

Utilizando os pais selecionados anteriormente se escolhe de
forma aleatória um ponto de quebra para a geração dos filhos,
que recebem características advindas dos pais. Somente o filho
com a melhor resposta para a função objetivo irá prosseguir
no processo.

Fig. 3. Exemplificação da troca de informação.

F. Mutação

Nesta etapa, têm-se a modificação das características do
indivíduo através de pontos sorteados de forma aleatória e
de acordo com a taxa de mutação utilizada, visto que, novos
atributos são concedidos a esse indivíduo. O processo pode
ser observado na figura 4.

Fig. 4. Pontos de mutação.

G. Substituição

A etapa da substituição se caracteriza pela inserção do
indivíduo gerado na população, se esse apresenta uma melhor
função objetivo comparada com a do pior indivíduo, caso
contrário, esse indivíduo deverá ser eliminado.



H. Critério de Parada

Se após um intervalo de N iterações a solução encontrada
não se modificar, o algoritmo fornecerá como resposta o
melhor indivíduo da população em análise. O programa apenas
irá parar se um número máximo de iterações for alcançado
antes do algoritmo convergir.

IV. RESULTADOS

Todos os algoritmos elaborados neste trabalho foram imple-
mentados na linguagem de programação C++, e executados em
um computador pessoal Core(𝑇𝑀) i3-3110M de 2,40 GHz.

A. Sistema 27 barras

A metodologia proposta foi testada em um sistema de 27
barras. Os dados elétricos do sistema foram retirados de [4].

Os parâmetros utilizados no desenvolvimento do algoritmo
genético melhorado estão expostos na tabela I.

TABELA I

PARÂMETROS UTILIZADOS NO AGM PARA O SISTEMA DE 27 BARRAS.

Parâmetros Valores
Tamanho da População Inicial 40
Taxa de Mutação 5%
Taxa de Seleção 1%
Número Máximo de Iterações 10000

Na figura 5 é apresentada uma topologia do sistema de
distribuição de energia de 27 barras. A carga total do sistema
é equivalente a: 4255,32 kW + j2716,91 kVar. O custo de
energia k utilizado é 0,06 $/kWh.

Fig. 5. Diagrama unifilar do sistema radial de 27 barras.

Para a resolução do problema de redimensionamento de
condutores é proposto cinco diferentes tipos de condutores,
como mostrado na tabela II. Nesta tabela, têm-se também
a descrição dos custos e correntes elétricas dos condutores,
retirados de [5].

TABELA II

CARACTERÍSTICAS ELÉTRICAS DOS CONDUTORES PARA O SISTEMA DE 27

BARRAS.

Condutor Resistência Reatância Custo Corrente Máxima
Elétrico

[
Ω

𝐾𝑚

] [
Ω

𝐾𝑚

] [
$

𝐾𝑚

]
[A]

1 0,7822 0,2835 31 150
2 0,4545 0,2664 48 212
3 0,2733 0,2506 70 288
4 0,2712 0,2664 81 308
5 0,1576 0,2277 151 400

O custo total inicial do sistema é igual a $1.784.714.240,00.
As perdas iniciais apresentadas pelo sistema foram 33,955 kW.

Através da utilização da técnica do redimensionamento de
condutores foi proposto uma alocação ótima cujo valor das
perdas são equivalentes a 14,851 kW, apresentando dessa
forma, uma redução de aproximadamente 56,26%. O novo
custo total foi de $780.608.768,00, representando uma redução
de aproximadamente 56,26%. O algoritmo encontrou a solução
ótima em um tempo equivalente a 0,4480 segundos.

A característica de convergência da metodologia adotada
pode ser visto na figura 6.
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Fig. 6. Característica de convergência para o sistema de 27 barras.

Para a validação dos resultados, o sistema de distribuição
de 27 barras foi executado várias vezes, sempre considerando
a semente da geração de dados aleatória, mostrando a conver-
gência para a mesma resposta, como ilustrado na figura 7.

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
7.5

8

8.5

9

9.5

10

10.5

11
x 10

8

Número de Iterações

F
O

 

 

FO 1
FO 2
FO 3
FO 4
FO 5

Fig. 7. Características de convergência para o sistema de 27 barras, com
cada curva sendo representada por diferentes populações iniciais.

Dessa maneira, a figura 7 mostra várias sementes analisadas
aleatoriamente com diferentes valores da função objetivo.

A solução ótima apresentada na figura 6 foi encontrada após
82 iterações do algoritmo genético.

Na figura 8 são analisadas as tensões do sistema de 27
barras. Pode-se notar a melhora no perfil de tensão após o
redimensionamento.
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Tensão para o sistema original
Tensão com o redimensionamento dos condutores

Fig. 8. Perfil de tensão antes e após o redimensionamento de condutores no
sistema de 27 barras.

Para esse sistema é observado um aumento de tensão mí-
nima de 0,9884 para 0,9935 fornecidos em p.u (por unidade).
Através da figura descrita, pode-se notar que o valor da tensão
em todas as barras foram maiores após o redimensionamento,
justificando o alto custo de investimento.

A melhor solução encontrada pelo algoritmo genético pro-
posto neste trabalho é apresentada na tabela III. Nesta tabela,
são apresentados os condutores da rede inicial, e os condutores
propostos para serem trocados nos ramos que são apresentados
pelo AGM.

TABELA III

RESULTADOS ANTES E DEPOIS DO REDIMENSIONAMENTO NO SISTEMA DE

27 BARRAS.

Seção Nó Nó Condutor Condutor
início fim inicial final

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

10 15 16 1 2
11 17 18 3 5
12 18 19 5 4
13 20 21 1 3
14 5 23 1 3
15 6 24 1 5
16 8 26 5 3

B. Sistema 23 barras

A metodologia proposta foi testada também em um sistema
de 23 barras. As características elétricas como resistência,
reatância e custo são mostradas na tabela IV retirados de [15].

TABELA IV

CARACTERÍSTICAS ELÉTRICAS DOS CONDUTORES PARA O SISTEMA DE 23

BARRAS.

Condutor Resistência Reatância Custo
Elétrico

[
Ω

𝐾𝑚

] [
Ω

𝐾𝑚

] [
$
𝑚

]

1 0,716 0,372 2128
2 0,580 0,362 2598
3 0,470 0,350 3488
4 0,383 0,327 4186

Os parâmetros utilizados no desenvolvimento do algoritmo
genético melhorado estão expostos na tabela V.

TABELA V

PARÂMETROS UTILIZADOS NO AGM PARA O SISTEMA DE 23 BARRAS.

Parâmetros Valores
Tamanho da População Inicial 30
Taxa de Mutação 3%
Taxa de Seleção 1%
Número Máximo de Iterações 10000

A carga total do sistema é equivalente a: 6510,00 kW +
j3560,00 kVar. O custo de energia k utilizado é 0,06 $/kWh.

O custo total inicial do sistema de 23 barras é equivalente a
$15.570.711.552,00. As perdas iniciais foram de 296,240 kW.

Através da utilização da técnica do redimensionamento
de condutores o custo total do sistema apresentado foi
$12.299.722.752,00, enquanto que as perdas foram de 234,010
kW, dessa forma, houve uma redução de 21,00% no custo e
nas perdas do sistema de distribuição de 23 barras.

O algoritmo encontrou a melhor solução em um tempo de
0,1400 segundos.

A característica de convergência para esse sistema é mos-
trada na figura 9.
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Fig. 9. Características de convergência para o sistema de 23 barras.

Considerando a semente da geração de dados aleatória é
possível analisar a convergência do sistema para a mesma
resposta, como mostrado na figura 10.
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Fig. 10. Características de convergência para o sistema de 23 barras, com
cada curva sendo representada por diferentes populações iniciais.

Na figura 11 é analisado o comportamento do perfil de
tensão desse sistema. Para esse sistema é observado um
aumento de tensão mínima de 0,9397 para 0,9505 dados em
p.u.
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Tensão para o sistema original
Tensão com o redimensionamento dos condutores

Fig. 11. Perfil de tensão antes e após o redimensionamento de condutores
para o sistema de 23 barras.

A melhor solução encontrada é apresentado na tabela VI,
no qual, têm-se a presença dos condutores da rede inicial, e
os condutores propostos para serem substituídos nos ramos
apresentados pelo AGM.

TABELA VI

RESULTADOS ANTES E DEPOIS DO REDIMENSIONAMENTO NO SISTEMA DE

23 BARRAS.

Seção Nó Nó Condutor Condutor
início fim inicial final

1 1 2 3 4
2 2 3 3 4
3 3 4 3 4
4 4 5 3 4
5 5 6 2 4
6 6 7 2 4
7 7 8 2 4
8 2 9 2 4
9 9 10 2 4

10 3 11 2 4
11 11 12 2 4
12 4 13 2 4
13 13 14 2 4
14 14 15 1 4
15 5 16 2 4
16 16 17 1 4
17 17 18 1 4
18 18 19 1 4
19 6 20 1 4
20 20 21 1 4
21 6 22 1 4
22 22 23 1 4

C. Sistema 70 barras

A metodologia implementada também foi testada em um
sistema de 70 barras. Esse sistema é o mais próximo de um
sistema real de distribuição. Os dados elétricos desse sistema
foram retirados de [16].

Os parâmetros utilizados na implementação do algoritmo
genético são mostrados na tabela VII.

TABELA VII

PARÂMETROS UTILIZADOS NO AGM PARA O SISTEMA DE 70 BARRAS.

Parâmetros Valores
Tamanho da População Inicial 30
Taxa de Mutação 5%
Taxa de Seleção 1%
Número Máximo de Iterações 10000

A carga total do sistema é equivalente a: 3802,19 MW +
j2694,60 MVar. O custo de energia k utilizado é 0,06 $/kWh.

Para executar a técnica do redimensionamento são proposto
três diferentes tipos de condutores como mostrado na tabela
VIII com suas respectivas correntes.

TABELA VIII

CARACTERÍSTICAS ELÉTRICAS DOS CONDUTORES PARA O SISTEMA DE 70

BARRAS.

Condutor Resistência Reatância Corrente Máxima
Elétrico

[
Ω

𝐾𝑚

] [
Ω

𝐾𝑚

]
[A]

1 0,7488 0,2475 65
2 0,3089 0,1021 65
3 0,0140 0,0046 130

Os custos dos condutores foram analisados e fundamentados
em pesquisas realizadas pelos autores.

O custo inicial do sistema é igual $11.827.006.464,00.
As perdas iniciais apresentadas pelo sistema foram 225,01
kW. Com a utilização da técnica do redimensionamento foi
proposto uma alocação ótima cujas perdas são reduzidas para
16,19 kW, enquanto que o novo custo apresentou um valor de
$851.233.600,00.

O algoritmo encontrou a solução ótima em um tempo de
0,3270 segundos.

A característica de convergência do sistema de 70 barras é
mostrada na figura 12.
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Fig. 12. Característica de convergência para o sistema de 70 barras.

Para a validação dos resultados, o sistema de distribuição
de 70 barras foi testado por meio de sementes.
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Fig. 13. Características de convergência para o sistema de 70 barras, com
cada curva sendo representada por diferentes populações iniciais.

Na figura 14 é analisado o perfil de tensão do sistema de
70 barras sem o redimensionamento e com adição da técnica
implementada.
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Tensão para o sistema original
Tensão com o redimensionamento dos condutores

Fig. 14. Perfil de tensão do sistema de 70 barras antes e após a técnica do
redimensionamento.

Observando a figura 14, pode-se notar a melhora no perfil
de tensão após a alocação dos condutores.

Para esse sistema é observado um aumento de tensão
miníma de 0,9197 para 0,9955 p.u.

V. CONCLUSÃO

Através dos resultados obtidos pode-se concluir que o
redimensionamento de condutores traz benefícios aos sistemas
de distribuição de energia. Com a utilização do algoritmo
genético melhorado foi possível realizar a alocação de con-
dutores que retornasse um valor mínimo da função objetivo.

A principal vantagem da metodologia executada é a mini-
mização dos custos dos sistemas, assim como, a redução nas
perdas, diminuindo a dispersão de potência ativa nas linhas de
distribuição. Outra vantagem importante, é o melhoramento do
perfil de tensão, pois como observado nos sistemas acima, as
tensões abaixo do limite foram elevadas, visando melhorar a
qualidade no fornecimento de energia elétrica.
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