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Alocacdo de Geradores Distribuidos em Sistema de Distribuicdo de Energia Elétrica

utilizando Algoritmo Grasp -Vns

Resumo
O presente trabalho apresenta a implementacdo das meta-heuristicas Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure (GRASP) e a Variable Neighborhood Search (VNS) para alocagéo
Otima de Geradores Distribuidos (GDs) em sistemas de distribuigdo radial, com o objetivo de
reduzir as perdas elétricas. Nessa metodologia, o algoritmo GRASP é usado para criar possiveis
solucgdes para o problema, enquanto o VNS é aplicado a um estagio de busca local, no qual é
feito um refinamento no espacgo de solugdes para melhorar a convergéncia do processo de busca.
As simulagBes foram realizadas em um sistema de 33 barras do IEEE e de 135 barras. Na Gltima
diversas combinac6es de valores dos parametros proprios dos algoritmos GRASP e VNS foram
utilizados. Dessa forma foi possivel analisar a sensibilidade das solu¢des quanto a variacdes
dos parametros intrinsecos do algoritmo e, além disso, verificar a eficacia da metodologia em

encontrar solucdes de boa qualidade em relacéo ao nivel de perdas elétricas.

Palavras Chave: Geradores Distribuidos; GRASP; Otimizacao; Sistema de Distribuicdo; VNS.



Allocation of Distributed Generators in Electric Power Distribution System using
GRASP-VNS Algorithm

Abstract
The present work presents the implementation of the Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure (GRASP) and Variable Neighborhood Search (VNS) metaheuristics for optimal
allocation of Distributed Generators (DGs) in radial distribution systems, with the objective of
reducing electrical losses. In this methodology, the GRASP algorithm is used to create possible
solutions to the problem, while the VNS is applied to a local search stage, in which a refinement
is made in the solution space to improve the convergence of the search process. The simulations
were performed in an IEEE 33-bus and 135-bus system. In the last, several combinations of
values of the parameters belonging to the GRASP and VNS algorithms were used. Thus, it was
possible to analyze the sensitivity of the solutions for variations in the intrinsic parameters of
the algorithm and, in addition, to verify the effectiveness of the methodology in find good

quality solutions in relation to the level of power losses.

Keywords: Distributed generators; GRASP; Optimization; Distribution System; VNS.
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Capitulo 1 — Introducéo 1

1 INTRODUCAO

A geracdo distribuida (GDa) é a designacdo genérica de uma forma de geracdo de
energia elétrica diferente do modelo centralizado. Isso se da principalmente pelo fato desta ser
implantada em regides onde ndo seria instalada uma unidade geradora convencional,
colaborando para ampliar a distribuicdo geografica das unidades geradoras (SEVERINO,
2008).

No Brasil, a maior parte da producéo de energia elétrica é tradicionalmente obtida a
partir de grandes plantas de geracdo, distante dos centros de consumo, que fazem parte de um
sistema unidirecional da extra-alta e alta tensdo para a média e baixa tensdo. Entretanto, com o
desenvolvimento das tecnologias das fontes renovaveis, em conjunto com as mudancas das
politicas do mercado de energia elétrica, tem-se, aos poucos, viabilizado um novo modelo,
conhecido como GDa.

Nesse modelo, parte da energia elétrica é gerada e entregue a clientes através de
pequenas unidades de geracdo alocadas proximas aos usuarios finais, de modo que os geradores
distribuidos (GDs), normalmente pequenas centrais hidroelétricas, parques eolicos ou
fotovoltaicos, possam ser aplicados de forma pulverizada, suprindo a demanda local de um
consumidor especifico, ou, de forma integrada, fornecendo energia para a rede elétrica (HA et
al., 2017). Dessa forma, a aplicacdo de pequenos geradores, conectados diretamente ao Sistema
de Distribuicdo de Energia Elétrica (SDEE), pode ser suficiente para atender a demanda de
consumo de uma determinada regido ou grupo de consumidores.

No presente trabalho, desenvolve-se uma metodologia hibrida através das meta-
heuristicas GRASP (do inglés: Greedy Ransomizided Adaptive Search Produre) e VNS (do
inglés: Variable Neighborhood Search) para alocar GDs em um SDEE, de modo a minimizar
os valores de perdas ativas. A metodologia foi aplicada primeiro em um sistema de 33 barras
do IEEE e depois em um sistema de 135 barras. Neste ultimo, diversos cenarios foram
simulados para mostrar a sensibilidade da qualidade das solu¢Ges encontradas em relagéo aos
parametros proprios dessas meta-heuristicas.

O trabalho é organizado da seguinte forma:

Apresenta-se, no capitulo 2, uma reviséo bibliografica voltada a geragéo distribuida e
os efeitos ocasionados com a inser¢do de GDs no sistema.

Ja no Capitulo 3 apresenta-se 0 modelo dos componentes do SDEE.
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No capitulo 4 apresenta-se a formulacdo matematica do problema de reducéo de perdas
elétricas em sistemas de poténcia.

No capitulo 5 aborda-se a metodologia de otimizacdo. Para isso, sdo descritos e
detalhados os procedimentos dos algoritmos GRASP e VNS.

Os resultados obtidos sdo apresentados no capitulo 6 através da aplicacdo da
metodologia desenvolvida a um sistema teste.

Por fim, apresenta-se as conclusdes no capitulo 7.

1.1 Motivagdo

O sistema de energia elétrica enfrenta diferentes desafios, seja na parte técnica,
econbmica ou ambiental (JORDEHI, 2016). Uma forma de minimizar tais problemas é o
dimensionamento e a inser¢do dos GDs de forma adequada no SDEE permitindo melhorias no
perfil de tenséo e reducédo das perdas ativas técnicas no sistema.

O incentivo a GDa se fundamenta nos beneficios que podem ocasionar no sistema
elétrico: reducdo do impacto ambiental e diversificacdo da matriz energética dentre outros
(ANEEL,2018).

1.2 Objetivos

1.2.1 Gerais

Implementar uma metodologia de otimizacdo para solucionar o modelo matematico
proposto, o qual soluciona o problema de alocacdo e dimensionamento 6timos de GDs em
SDEEs visando minimizar as perdas elétricas ativas. Para isso utiliza-se a meta-heuristica
hibrida GRASP-VNS como técnica de otimizagdo.

1.2.2 Obijetivos especificos

e Modelar os GDs nos SDEEs;

e Construir uma formulagdo matematica que represente a solugdo do problema
tratado.

e Implementar critérios heuristicos que guiem a busca no espaco de solugdes, com a

finalidade de encontrar melhores resultados.
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2 GERACAO DISTRIBUIDA

O Instituto Nacional de Eficiéncia Energética (INEE) determinou em 2002 que GDa é
a designacdo dada ao modo de geracéo elétrica a partir da qual a fonte geradora, com o produto
atribuido em sua maior parte a cargas locais ou proximas, ndo possui a necessidade de transporte
de energia por meio da rede de transmissdo (INEE, 2002). Por sua vez, a Agencia Nacional de
Energia Elétrica (ANEEL) estabeleceu, em 2005, que 0s GDs, ao serem conectados diretamente
aos SDEEs, pode atuar em paralelo ou de forma isolada, e despachada ou ndo pelo Operador
Nacional do Sistema Elétrico (ONS) (ANEEL, 2005).

Por meio das definicdes apresentadas, € possivel inferir um conceito amplo de GDs,
isto é, uma aplicacdo de poténcia elétrica de forma direta na rede de distribuicdo, de pequeno
porte em comparacdo a geragdo centralizada, que na maioria das vezes se localiza longe dos
centros de consumo e despacha a energia por meio de linhas de transmissao.

Existem vaérias tecnologias empregadas na GDa. Entre elas, hd as que empregam
combustiveis fosseis para, por exemplo, possibilitar a cogeracdo, que é a produgcdo combinada
de energia elétrica e aproveitamento de calor resultante de um processo térmico (LORA et al.,
2006). Ha de se destacar, porém, gue uma atencdo maior é dada para as inovacdes de unidades
de GDs que utilizam fontes renovaveis. Nesse caso, as alternativas energéticas denominadas
edlica, solar fotovoltaica e biomassa séo as fontes de energias que mais tém gerado expectativa
por parte dos pesquisadores nos Gltimos anos, pelo fato de possibilitar a geracdo de energia
limpa e renovavel através de fontes abundantes. Essas fontes de energias sdo apresentadas a

sequir.

e Energia edlica — Energia produzida por meio das forcas do vento que sdo captadas por
hélices ligadas a uma turbina que movimenta um gerador elétrico, conforme ilustrado na
Figura 1, e ndo emitem poluentes durante a geracdo de energia. Fazendo um comparativo
em relacdo as hidroelétricas, nas fazendas edlicas, as plantas de energia edlica necessitam
de um periodo menor para a sua construgdo. Os pontos negativos decorrente desta
tecnologia sdo os acidentes envolvendo as aves e a modificacdo das suas rotas migratorias,
0 som desagradavel decorrente das movimentacdes das turbinas e a intermiténcia da
velocidade do vento. Outro fator indesejavel que pode vir a ocorrer é a interferéncia
eletromagnética que pode influenciar no desempenho dos sistemas de telecomunicacdes,

dependendo do material utilizado na construcéo das pas (HINRICHS et al., 2003).
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Figura 1 - Parque e6lico

Fonte: (Rodrigues, 2011).

e Energia solar fotovoltaica — a transformacéo direta da radiacdo emitida pelo sol em
energia elétrica viabiliza a obtencdo de uma fonte abundante de energia elétrica por
meio das unidades de GDs. A ndo emissdo de poluentes atmosfeéricos, vida Gtil longa e
baixa manutencdo sdo caracteristicas que tornam esta tecnologia atraente (LORA et al.,
2006). Todavia, como impasses a serem vencidos, encontram-se a eficiéncia reduzida e
0 custo relativamente elevado atual da tecnologia. A Figura 2 ilustra 0s painéis

fotovoltaicos utilizados na geragdo de energia por meio da luz solar.

Figura 2 - Painéis fotovoltaicos

Fonte: (Eletrobras, 2016).
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e Energia a partir de biocombustiveis: a energia proveniente da biomassa é designada
como sendo aquela que emprega fontes organicas de origem animal ou vegetal
(KAGAN e GOUVEA, 2013). Duas fontes organicas que despertam a atengéo séo o
etanol produzido no Brasil por meio da cana de agucar e em outros paises como 0s
Estados Unidos por meio do milho e o biodiesel proveniente de 6leos vegetais, residuais
e gorduras animais (FOGACA, 2019). Apresenta-se, na Figura 3, 0 processo de geracao

de energia por meio da biomassa.

Figura 3 - Processo de geracdo da energia a partir da biomassa

SISTEMA DE |
RESFRIAMENTO
TURBINA k
{ H } i \\ VAPQ_R l
ag! =
b
GERADOR
L— ELETRICO
et > FORNOS
sy ™ At PRIMARIA
| _USINADE s
[ _DISTRIBUICAO 4

Fonte: (Reis, 2020).

2.1 Impactos da geracéo distribuida

Como ja indicado, os GDs no SDEE impactam em diferentes aspectos na operacao e no
planejamento dos SDEEs, de forma benéfica e de forma negativa. Sendo os beneficios aqueles
citados a sequir:

e Limitacdo das perdas técnicas — as unidades de GDs reduzem as perdas técnicas na
medida em que aplicam energia no sistema de energia elétrica. No sistema de
distribuicdo de energia de uma geracdo centralizada, o volume de energia transmitido
pelas linhas de transmiss&o se reduz devido as perdas.

e Credibilidade e suporte a comunidades afastadas — as unidades de GDs podem melhorar
a credibilidade do sistema, pelo fato de que na auséncia de atuagéo do sistema principal,

as unidades de GDs podem atuar e auxiliar no atendimento as cargas do SDEE, levando
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em consideracdo os limites de geragdo das unidades de GDs. Comunidades mais
afastadas podem ser beneficiadas pela inser¢cdo dos GDs fornecendo energia sem a
necessidade de novas linhas de transmisséo.

Melhoria no perfil da tensdo — um nivel de tensdo adequado € uma vantagem a mais
obtida pela alocacdo adequada de unidades de GDs no SDEE. Em circuitos radiais
longos, a tensdo tende a baixar muito, conforme as cargas vao sendo conectadas
(BORTONI, 2002).

Aspectos ambientais — a alocagdo de unidades de GDs no SDEE proporciona uma
grande vantagem para 0 meio ambiente, pois as unidades de GDs podem funcionar por
meio de fontes limpas; tendo como exemplo a energia edlica e a energia solar
fotovoltaica abordadas anteriormente, deixando de acionar as tradicionais

termoelétricas que agridem mais o meio ambiente.

Por outro lado, os GDs podem criar estados de operacdo no SDEE que trazem prejuizos

(JORDEHI, 2016), conforme se pode ver abaixo:

Flutuacdes de tensdo: caso a geracdo dos GDs mudem em um breve periodo de tempo,
pode-se provocar uma flutuacdo de tensdo acarretando uma sobretensdo ou subtensao
no cliente final (VIRAL e KHATOD, 2012);

Injecdo de componentes harmdnicos no sistema elétrico: As distor¢cdes harmonicas sao
eventos relacionados a deformacéo ou variagbes na forma de onda senoidal, seja de
tensdo ou de corrente - COPEL DISTRIBUICAO (2018, p.38). De acordo com
Chindurala et al. (2014), a circulacdo de harmonicos decorrentes das instalagdes
fotovoltaicas depende do tipo de conversor de poténcia utilizado, filtros de conexao com
a rede elétrica e da técnica de controle utilizada. Quando mal dimensionados ou

alocados, podem causar instabilidade no sistema;

Reversao do sentido convencional dos fluxos de poténcia (unidirecional) nos trechos do
sistema de distribuicdo, tendo origem em barras consumidoras finais ou intermediarias

e fluindo para outras barras do sistema elétrico.
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2.2 Estudo da literatura

Foram encontrados, na literatura, diversos trabalhos que tratam sobre a alocacdo e
dimensionamento de GDs no SDEE, os quais sdo comentados a seguir.

No trabalho desenvolvido por Sookananta et al. (2010), uma proposta de alocacéo de
uma Unica unidade de GDs em SDEE radiais foi abordada, utilizou-se a Colénia de Formigas
(Anti Colony Search) como técnica de otimizacdo. Os autores atentam na limitacdo da poténcia
méaxima do GD, de forma que em nenhum momento se ultrapasse a demanda total do sistema,
no intuito de impossibilitar a inversdo do fluxo de poténcia no sistema, que é radial. Na funcéo
denominada objetivo, encontrou-se somente o termo referente as perdas ativas, negligenciando-
se os limites de tensdo nas barras. Também foi utilizado um fluxo de poténcia radial com a
finalidade de se reduzir o esforco computacional.

No trabalho desenvolvido por Anwar et al. (2011), utilizou-se a formulacdo matematica
por meio da derivada da equacao de perdas técnicas com a injecdo de poténcia nas barras mais
sensiveis para a alocacdo de GDs. Desta forma, determinou-se o valor maximo de poténcia na
barra na qual poderia estar o GD, o qual representa a dimensao (poténcia) 6tima da geracédo
alocada. O modelo abordado apresentou resultados desejaveis; porém, a busca pela dimenséo
adequada foi executada de modo exaustivo, o que ndo foi favoravel do ponto de vista
computacional.

Com o objetivo de diminuir as perdas elétricas e melhorar o perfil da tensdo, Hussain et
al. (2012) utilizaram a heuristica Evolucéo Diferencial para aloca¢do e dimensionamento do
GD em SDEE. Inicialmente, determinou a capacidade de cada barra para gerar energia elétrica
e selecionou aquela com maior capacidade, a qual imapacta na maior reducdo das perdas
elétricas. J& para o cenario com a insercdo de varios GDs, a adi¢cdo ocorreu uma a uma,
verificando sempre qual possibilitava uma reducgdo significativa nas perdas técnicas. As
simulacgdes foram feitas inserindo até quatro unidades de GDs, onde as perdas se reduziam com
0 aumento do numero de unidades de GDs inseridas. No que diz respeito a eficiéncia e
confiabilidade do sistema, o resultado mais adequado foi alcangado com a alocacéo de quatro
unidades, mas do ponto de vista econdmico, a alocacéo de trés GDs seria a mais viavel, pois
reduziria o custo gerado com a inser¢do de mais um GD (o0 quarto).

Analisando as vantagens com a inser¢do do GD no sistema elétrico, o estudo elaborado
por Pandi et al. (2012) abordou uma metodologia para a determinacdo do nivel maximo de
penetracdo dos GDs no SDEE, considerando as distor¢des harmonicas e controle da protecéo.

Tinha como objetivo determinar a insercao e o dimensionamento adequado de duas tecnologias
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de geracdo, aquelas embasadas em inversores de frequéncia, que inserem harmonicos na rede,
e os geradores sincronos. A técnica utilizada para resolver o problema de otimizagdo foi o
Enxame por Nuvem de Particulas. O Fluxo de Poténcia Harménico Desacoplado foi utilizado
para estimar o estado do SDEE. Para analisar o resultado apresentado pela metaheuristica, fez-
se uma verificacdo de curto-circuito no intuito de definir o controle dos dispositivos de
protecdo, condicionando os limites de curto-circuito e harmoénicos dentro dos valores
admissiveis. A insercdo maxima de GD encontrada foi proxima de 60% da demanda e conforme
os resultados apresentados, esta porcentagem deve ser respeitada para a geragdo por meio de
GDs.

Tan et al. (2012) prop6s solucionar o problema de alocagdo e dimensionamento do GD
empregando uma variacdo do Algoritmo Genético. A populacdo inicialmente construida se
modificava no decorrer do processo de otimizacdo, ocasionando alteracdes dos individuos
(solugdes). No intuito de reduzir as perdas e mater os limites de tensdo nas barras, simulou-se
a insercdo de uma unidade de GD e comparou-se com o Algoritmo Genético Padréo,
evidenciando reducéo de perdas relativamente maiores e convergéncias mais rapidas.

Dias et al. (2012) abordou um método hibrido destinado a alocacao e dimensionamento
de GDs com a finalidade de minimizar as perdas elétricas ativas. Como critério para a escolha
das barras candidatas a receber os GDs, utilizou-se uma sensibilidade destas frente a injecao
de poténcia, com o intuito de reduzir o espaco de busca do problema utilizando um fluxo de
poténcia 6timo. A metodologia utilizada foi o Enxame por Nuvem de Particulas para solucionar
0 problema. Poténcias ativas e reativas foram inseridas ao mesmo tempo e de forma separada
nos testes, considerando até trés unidades de GDs.

Em Yasin et.al. (2012), a utilizagdo de GDs no SDEE objetivou minimizar as perdas
eletricas ativas, aumento da capacidade do SDEE observando o carregamento das cargas,
reducdo dos gastos de implantacdo e desempenho dos GDs. Nesse trabalho, considerou-se as
perdas na funcdo objetivo no intuito de estabelecer o maximo carregamento aceitavel pelo
SDEE, auxiliando o planejamento dos SDEEs. Também considerou-se um segundo cenario,
onde empregou-se uma soma ponderada dos termos da funcdo a ser otimizada, sendo
executadas simulagdes com pesos fixos e aleatorios. Aplicou-se a técnica Quantum Inspired
Evolutionary Programming para resolver o problema.

Abubakar et.al. (2019) apresentou um estudo de alocacdo de GDs baseado em eletrénica
de poténcia, onde abordou um algortmo analitico para o dimensionamento e alocagdo adequada
do GD, obtendo uma reducéo nas perdas elétricas como um dos beneficios proporcionados pela

alocacdo de GDs.
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Viral et.al. (2015) apresentou uma abordagem analitica no intuito de definir a insercdo
e o dimensionamneto dos GDs no SDEE, com o proposito de reduzir as perdas no sistema. As
expresdes analiticas apresentadas fundamentam-se nas reducbes das perdas associadas ao
componente ativo e reativo das correntes de ramificacdo, ao se inserir o GD em locais
diferente. O procedimento permitiu apresentar uma sequéncia de nos, onde as unidades de GDs
deveriam ser alocadas. Foi possivel analisar e propor o dimensionamneto adequado das
unidades de GDs a serem inseridas nos nos por meio da otimizagdo das equacGes de economia
de perdas.

No trabalho apresentado por Nguyen et.al. (2016), os autores apresentaram uma
metodologia baseada em um algoritmo meta-heuristico de busca cuckoo (cuckoo search
algorithm - CSA) no intuito de definir uma adequada reconfiguracdo do SDEE e
conseguentemente o dimensionamento e alocacdo das unidades de GDs, com a finalidade de
reduzir as perdas e ocasionar uma melhoria no perfil da tens&o.

Rajaram et.al. (2015) empregou um algoritmo de crescimento de planta modificado
(Plant Growth Simulation Algorithm - MPGSA) com a finalidade de reconfigurar a rede do
SDEE e dimensionar as unidades de GDs. A insercdo do GD no local adequado foi realizada
por meio do método do fator de sensibilidade a perdas. Nas simulagGes, utilizou-se 3 unidades
de GDs com o fator de poténcia unitario em um sistema radial de 33 barras.

Pateal et.al. (2015) empregou um algoritmo baseado em populacdo denomidado
teaching learning based optimization algorithm — TLBO apresentado por Rao et.al. (2012) com
a finalidade de solucionar o problema relacionado ao dimensionamento do GD no SDEE radial.
A metodologia proposta buscou reduzir as perdas e melhorar o perfil da tenséo.

Os desafios para dimensionar e alocar os GDs no SDEE foram abordados em Dixit
el.al. (2016), onde uma meta-heuristica foi apresentada para dimensionar o GD, utilizando o
algoritmo artificial de colonia de abelhas (artificial bee colony - ABC). O método do indice de
vetor (index vetor method - IVM) foi utilizado para definir o local de inser¢do adequado do GD
e reduzir o espaco de busca das barras definidas para alocar o GD. A metodologia foi aplicada
em um sistema de 15 e 33 barras, alocando-se um e varios GDs com fator de poténcia distinto.

No trabalho desenvolvido por Alam et.al. (2018), a alocagédo e dimensionamento dos
GDs fundamentou-se em um problema de otimizag&o n&o linear inteira mista (mixed — integer
nolinear programming - MINLP), sendo resolvido por meio da programacdo quadratica
sequencial (sequential quadratic programming - SQP), com a finalidade de melhorar o perfil da

tensdo e minimizar as perdas no SDEE.
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3 SISTEMA DE DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA

Para o entendimento e a conducéo de estudos em sistema de poténcia, tanto para SDEE,
quanto para redes de transmissdo, a modelagem matematica €, normalmente, realizada em
condicdes de operacdo em regime permanente, modelando os componentes do sistema tais
como transformadores, linhas e cargas. Nessa analise, as grandezas de interesse sdo as tensdes
nas diferentes barras do sistema, fluxo de poténcia ativa e reativa nas linhas e perdas elétricas
(PANTUZZI, 2006).

3.1 Modelo dos componentes de um sistemas de distribuicéo

No processo de otimizagdo € realizado uma analise da operacdo dos SDEE, a qual
auxilia ao célculo dos valores do modelo matemaético, através da anélise de fluxo de poténcia
do SDEE. Para isto é necessario modelar os componentes do SDEE Pantuzzi (2006)

apresentados a seguir.

3.2 Subestacdo de distribuicdo

A representacdo de uma subestacdo (SE) de distribuicdo € apresentada na Figura 4, onde
o lado primario esta ligado a rede de subtransmissao e o lado secundério esta conectado a rede
de distribuicdo. H& muitos arranjos possiveis das subestacdes, de acordo com a poténcia

instalada e a confiabilidade requisitada.

Figura 4 - Subestac&o de alta tenséo.
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Em SEs que fornecem energia para regibes com baixa densidade de carga
(transformador da subestacdo com poténcia nominal da ordem de 10 MVA) emprega-se um
arranjo caracterizado por “simples”, que apresenta um custo reduzido. Este tipo de subestacédo
pode apresentar uma Unica linha de fornecimento de energia, como apresentado na Figura 5(a),
ou, buscando aumentar a confiabilidade, duas linhas de fornecimento de energia (KAGAN,
2005). Quando abastecido por meio de uma Unica fonte (sistema de subtransmissdo) a
subestacdo possuird na alta tensdo um anico dispositivo para a protecdo do transformador
(disjuntor), reduzindo assim a confiabilidade. Em contrapartida é possivel aumentar a
confiabilidade por meio de uma duplicacdo radial da fonte de alimentagdo como apresentado
na Figura 5(b). Em regides onde a densidade de carga é elevada, pode-se inserir outros
transformadores no intuito de melhorar a confiabilidade e flexibilidade operacional, onde
muda-se 0 esquema da SE de barra simples para barra principal mais transferéncia e/ou
esquemas de barras duplas.

Na Figura 6 apresenta-se o diagrama unifilar da subestacdo com dupla alimentagéo,
onde os circuitos de saida sdo alocados em varios barramentos, possibilitando maior
confiabilidade e flexibilidade de operacdo. Caso ocorra uma falta (curto-circuito), abrem-se as

chaves a montante e a jusante, isolando assim o transformador.

Figura 5 - Sistema de barras simples.

NF N

PYYY TYY

(a) Barras simples com um () Barra simples com dois
circuito de suprimento circuitos de suprimento

Fonte: Adaptado de (Kagan, 2005).
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Figura 6 - Diagrama unifilar de subesta¢éo contendo dupla alimentago.

EEEE T

Fonte: Adaptado de (Kagan, 2005).

3.3 Transformador de distribuicdo

O intuito da utilizacdo do transformador de distribuicdo € a reducdo da tensdo de
subtransmissdo para distribuicdo primaria. Os transformadores de distribuicdo apresentam um
sistema de prote¢do contra raios decorrentes de surtos de origem atmosférica e possuem fusiveis
instalados no lado primério no intuito de protecdo caso ocorra uma sobrecorrente. O lado
denominado secundério, geralmente, ndo possui dispositivo de prote¢do. A Figura 7 mostra um

exemplo de transformador.

Figura 7 — Transformador.

Fonte: (Mamede Filho, 2017).

Apresenta-se, na Figura 8, 0 modelo de um transformador com ajuste de taps, com o

objetivo de controlar a tensao.
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Figura 8 - Modelagem de um transformador com ajuste de taps.

VRLOk

Fonte: Adaptado de (MacLeod, 1929).

As correntes através das barras k e j sdo:

Iy = Y15tV = YutV; = (94 +ibig) Vi = (g, + btV (1)
Lie= =YtV + ¥, Vie = = (94 +ibig) tV; + (g + b))V )
onde:
Iy;: Correntes entre as barras k e j;
Vj- Admitancia da linha;
Jijr bj: Condutancia e susceptancia da linha;
t: Variavel do tap;
Vi, Vi Tensdes nas barras j e k;
Por meio da utilizacdo destes modelos e dos parametros A, B e C da equacao:
Alvi|* + BV +c =0 (3)
onde:
A B,C: Pardmetros de descricdo da linha,

é possivel realizar o céalculo da tenséo da barra e da fase da tensdo na barra j com o

auxilio das seguintes equagdes:
A= |ykj|2 = gij + bg; (4)
B = Z(E}qukj - Q;qbkj) — Vi tVie? (5)
C= BN+ Q;? (6)
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2

Q7" — byj|vj|
P — gV’

0; = Oy + @y + arctan

(7)

onde:

P*?,Q;7:  Poténcia ativa e reativa equivalente da barra;
Jjbrj: Condutancia e susceptancia da linha;

0,6y : Fases das tensdes de barra;

Para efetuar o célculo das perdas, calcula-se o fluxo de poténcia no primario e no secundario

por meio das seguintes equacoes:

Skj :Vklltj :ij+ijj (8)
Sje = Vilj = Pi + jQjk 9)
PLyj = Pyj + Py (10)
QLyj = Qkj + Qji (11)
onde:
Skjr Sik: Poténcia aparente;
Lejr L Conjugado das correntes entre as barras k e j;
Py, P Poténcia ativa entre as barras k e j;
Qxj» Qjk: Poténcia reativa entre as barras k e j;

PLy;,QLy;: Perdas de poténcia ativa e reativa no transformador;

As linhas de distribuigdo primaria tém por finalidade a transmisséo de energia até os
consumidores finais (industrias, comercios, residéncias, etc.), sendo estes conectados tanto no
sistema primario quanto no sistema secundario.

O material que compde a estrutura dos cabos das linhas de transmissdo é o aluminio,
pela vantagem de custo em relacdo ao cobre. A Figura 9 apresenta um modelo de linha curta,

modelo da linha de transmissao.
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onde:

I] Ik:

Vi, Vj:

R;:
XL:

Figura 9 — Modelo de linha curta.

Ty j
—|k > RL XL —|J >

— "
v a

Fonte: Adaptado de (Grainger e Stevenson,1994).

Corrente que flui;
TensOes nas barras;

Resisténcia da linha;

Reatancia da linha;

3.4 Capacitores shunt

Um banco de capacitores, como apresentado na Figura 10, € responsavel por:
Controlar a tenséo;

Elevar a capacidade da rede;

Reduzir as perdas;

Filtrar harmdnicos, quando da utilizacdo de bancos na forma de filtros passivos;
Efetuar a correcdo do fator de poténcia do sistema, onde existe uma compensagdo por
parte deles na energia reativa das cargas, resultando em uma melhoria no perfil da

tenséo.

A representacdo dos capacitores shunt é feita através de uma suceptancia b conectada a

referéncia (geralmente a terra). Onde a poténcia reativa injetada na barra devido ao capacitor é

apresentada na Equacéo (12).
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Figura 10 - Banco de capacitores usados em SE.

Fonte: (Frontin, 2013).

Q = b|V?| (12)
onde:
b: Susceptancia;
|4 Tensdo da barra;
Q: Poténcia reativa;

Para o calculo da poténcia equivalente da barra, faz-se necessario acrescentar a poténcia
injetada pelo capacitor. No célculo das tensdes nodais para os ramos diretamente ligados a
barra, considera-se a variagdo nos coeficientes A, B e C das Equacdes (4)-(6) da linha de
transmissdo devido a susceptancia do capacitor (KAGAN, 2005).

3.5 Cargas

Um padrao de conexao de um consumidor (residencial, comercial, industrial, etc.) a rede
secundaria é apresentado na Figura 11.
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Figura 11 — Conexdo de cargas.

— =l=]=]= _ _
J A Consumidor Industrial

Subestagdo

D Consumidor Comercial

Linhas de Distribuigdo

Consumidor Residencial

Fonte: Adaptado de (Blume, 2007).

Os consumidores sdo denominados como sendo as cargas e podem ser representados

nos seguintes modelos apresentados em Pantuzi (2006):

Poténcia Constante

e Corrente Constante

e Admitancia Constante
e Modelo hibrido

Tais cargas podem ser consideradas monofésicas, bifésicas ou trifasicas.
3.5.1 Modelos de carga de poténcia constante

Neste modelo, as tensdes sempre mudam, mas a poténcia complexa permanece

constante. A representacdo das correntes de linha € a seguinte:

=(3) =Ll <a(@u) (13)
onde:
o Angulo resultante;
I Corrente de linha;

Poténcia aparente;

=@

Tensao nominal;
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3.5.2 Modelo de corrente constante

O mddulo da corrente permanece constante, neste modelo, enquanto as tensdes mudam.. A

magnitude da corrente é apresentada como sendo:

I, = |I|2(6 — 6) (14)
3.5.3 Modelo de admitancia constante

Este modelo leva em consideracdo a mudanca em cada instante das tensdes,

permanecendo as admitancias constantes, representado por meio da seguinte equacao:

1

B A A
Y

s S|

2(0) =|Z|46 (15)

As correntes de carga séo obtidas por meio da equacdo:

Vo Val

onde:

Z. Impedancia.
3.5.4 Modelo hibrido

No modelo hibrido, a carga ¢ modelada considerando-se uma porcentagem de cada um
dos modelos apresentados anteriormente. Logo, a corrente de linha é obtida por meio da soma
das trés componentes apresentadas a seguir:

I, = alf + bIf + cl} (17)

com0<ab,c<lea+b+c=1
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4 FORMULACAO DO PROBLEMA

4.1 Alocacéo de geradores distribuidos

A insercdo de GDs nos SDEE utilizando diferentes tecnologias impacta nos indices de
operacdo dos SDEE, mais especificamente nas perdas elétricas ativas e nos niveis de tenséo.
Dependendo da sua alocagéo (barra instalada) e de seu dimensionamento (poténcia gerada),
estes valores (impactos) mudam. Exemplificando, tem-se a rede apresentada na Figura 12, a
qual opera sem nenhum GD e possui uma tensdo minima de 0,88 p.u. e perdas iguais a 202,05
kW. Em seguida, em uma primeira tentativa, se aloca um GD de 400 kW na barra 7, a tensao
minima da rede elétrica se eleva para 0,9212 p.u. e as perdas se reduzem para 170 kW. Ja em
uma segunda tentativa, esse mesmo GD é alocado na barra 27, e o valor minimo de tenséo
aumenta para 0,9433 p.u. e as perdas sdo reduzidas para 148 kW. Dessa forma, pode-se
continuar tentando alocar o GD em outras barras até encontrar a barra que gere maior valor
minimo de tensdo e menor perdas elétricas.

Em redes de maior porte, considerando-se que a poténcia gerada por cada GD pode
variar e ocorre a alocacao de varios GDs, a complexidade do problema aumenta. Sendo, entéo,

necessario utilizar técnicas de otimizacdo para resolver o problema.

Figura 12 - SDEE radial com GD alocado na barra 7.

26 27 28 32
Ramall | | | |
I
6 7/ 8 9 10 11 12
Subestagdo « Ir-| I— I I I I
| Ramal 3
Ramal2 | 19 20

_|_|

Fonte: Do autor.

Por outro lado, com relagcdo as melhorias proporcionadas ao SDEE pelo aumento da
poténcia gerada pelo GD, vale ressaltar, no entanto, que elas obedecem a uma rela¢do néo-
linear, de modo que aumentos significativos de tal poténcia ndo implicam, necessariamente, em

ganhos & operagdo, como pode ser exemplificado na Figura 13, para um GD em uma Unica
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posicao (barra). Diante dos impactos mencionados, da complexidade do SDEE, das limitagdes
de poténcia gerada e das restricOes de operacdo, estabelece-se entdo o problema da alocagéo de
GDs.

Dessa forma, como indicado anteriormente, em virtude do elevado nimero de possiveis
solugdes e da necessidade de encontrar a melhor delas, visando reduzir as perdas elétricas e
melhorar o perfil da tenséo, verifica-se que tal problema se enquadra dentro da programacéo
inteira mista (WANG et al., 2014), sendo resolvido de forma eficiente por métodos de

otimizacdo computacional.

4.2 Formulacdo matematica da funcéo objetivo

No presente trabalho, o problema da alocacdo de GDs foi representado através da
minimizacao de uma funcdo F, a qual se iguala as perdas elétricas ativas totais do SDEE, como

indica a seguinte expressao:

nl
min F = 2 R;1} (18)
=1

Figura 13 - Relagdo de poténcia do GD versus perdas, referente a alocacdo do GD na barra 7, como apresentado
na Figura 12.

300 . .

250 - .

200 .

Perdas (kW)

150 - i

100 : :
0 500 1000 1500

Poténcia do GD (kW)

Fonte: Do autor.
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sujeito a:
e Capacidade dos alimentadores:
Imin < Iir1 < Imax (19)
e Capacidade das subestacoes:
Imin < Isub < Imax (20)
e Capacidade dos GDs:
Pep,min < Pep < PGpmax (21)
¢ Nivel de tensdo nas barras:
Vmin < Vk < Vmax (22)

onde:

nl:

an € Vmax

P(GD,min):

P (GD,max) :

Iml’n:
Iméx:

Isub:

total de linhas;

tensdo minima e maxima da barra, respectivamente;

tensdo na barra k;

poténcia nominal minima de um GD;

poténcia nominal maxima de um GD;

poténcia nominal de um GD;

menor corrente suportada pelos alimentadores ou subestacdes;
maior corrente suportada pelos alimentadores ou subestacdes;
corrente da subestacéo;

corrente do alimentador;
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5 METODOLOGIA DE OTIMIZACAO

O problema tratado neste trabalho, de alocacéo e dimensionamento 6timos de GDs em
um SDEE foi resolvido através da implementagdo de duas técnicas meta-heuristicas com o
propdsito de elevar a eficiéncia na procura das melhores soluces.
A primeira técnica é 0 GRASP (Feo Resende, 1989) designada como sendo um
algoritmo iterativo que consiste em duas etapas:
(i) Construcdo de uma solugéo;

(ii) Busca Local;

Onde a fase de construcédo foi designada por um algoritmo do tipo guloso, que apresenta uma
componente aleatdria e adaptativa. A fase de busca local foi efetuada para encontrar melhores
resultados em relacdo a solucdo alcancada na fase construtiva.

A segunda meta-heuristica € o0 VNS (Mladenovic e Hansen, 1997), que apresenta uma
técnica baseada em um procedimento de trocas sistematicas de parametros através de estruturas
de vizinhancas dentro do espaco de soluc@es, no intuito de sair de solugdes 6timas locais. A
forma de transitar nas estruturas de vizinhancgas gera diferentes algoritmos préprios do VNS,

sendo aplicado no presente trabalho o Basic VNS (Mladenovic e Hansen, 1997).

5.1 Implementacéo

5.1.1 Representacdo de uma solugdo

A representacdo de uma solucdo para o problema de alocacdo de GDs é caracterizada
por uma matriz mx2, onde m € designado como sendo o nimero de GDs. Valores dos locais
(barras) onde estdo instalados os GDs e suas poténcias caracterizam uma solu¢do, como

ilustrado na Figura 14 (para m = 2).

Figura 14 - Caracterizacdo de uma solugdo.

Barra de Alocacio Poténcia Gerada (KW)
Solucdo i: 11 300
25 250

Fonte: Do autor.
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5.1.2 Avaliacéo da funcéo objetivo

A avaliacdo da funcdo objetivo é estimada para cada solucéo encontrada no processo de
otimizacdo utilizando a metodologia GRASP-VNS. Esta consiste em calcular valores do
modelo matematico indicado no item 4.2. Para isso, € utilizado uma analise de fluxo de poténcia

empregando o método de Newton Raphson (Grainger e Stevenson, 1994).
5.1.3 Critério de parada

O critério de parada na meta-heuristica GRASP (construcdo de solugdes) foi o numero
de solucdes geradas na etapa de construcao das solucdes. Ja para a meta-heuristica VNS (busca
local), utilizou-se como critério 0 nimero maximo de visitas em cada estrutura de vizinhanca,

com nUmero maximo de vizinhanga igual a 2.
5.1.4 Procedimento do algoritmo GRASP-VNS

A implementacdo do GRASP pode ser apresentada em trés etapas, conforme mostrado
a seguir (OLIVEIRA, 2011):

Procedimento para implementacdo do GRASP

Etapa 1: Leitura dos dados do problema e obtencédo da solucdo inicial;

1 [ f*«o0;x * «0;

2 | Ler os dados do problema

3 |Para: Sol =1, ..., MaxSol, faca:

Etapa 2: Realizar a construcdo de uma solucéo utilizando componentes aleatorios (fase de
construcao)

a =rand (0-1)
Se 0 <0,5 faga:
Construir uma solucédo x de forma aleatéria.
Se néo:
Construir uma solucdo x de modo aleatério-guloso.
Fim Se
Fim Para

Etapa 3: Realizar uma melhoria da solugéo encontrada na fase construtiva.

-
Boow~vwou s

11 |Para k = 1......, Maxlter, faca:
12 Encontrar y aplicando busca local a x (fase de busca local);
13 Se f(y) < f*, entéo:

14 x*e—y, f—1(y);
15 Fim Se
16 | Fim para

17 | Retorna x*
FIM GRASP
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Analisando o procedimento para implementacdo do GRASP na primeira etapa, faz-se a
leitura dos dados apresentados no problema, e na segunda etapa um parametro « que varia entre
0 e 1 é definido aleatoriamente. No caso do pardmetro a < 0,5 , apresenta-se um indicador
totalmente aleatorio, do contrério apresenta um indicador aleatdrio-guloso.

No primeiro caso, onde o algoritmo é totalmente aleatorio, 0 GD é alocado em uma
barra escolhida aleatoriamente. Logo apds, a capacidade de geracdo do GD ¢é definida e um
sorteio aleatorio com valor real na faixa viavel de poténcia que ¢ atribuido ao GD ¢é efetuado.
No segundo caso, onde o0 algoritmo € aleatdrio-guloso, emprega-se um critério de sensibilidade
de tenséo (VSI) no intuito de identificar melhores locais (barras) candidatos para a alocacéo do
GD (SUBRAHMANYAM e RADHAKRISHNA, 2009). Por meio da seguinte equacao, o VSI

¢ encontrado.
/ no(1-V)?
VSI; = % (23)

Na eq. 23 V; representa a tensdo no i-ésimo no e n € o nimero de nds. Logo, o GD é alocado
levando em consideracdo as barras com menor VSI. Para determinar a capacidade de geragédo
do GD, um valor na faixa viavel de poténcia é escolhido de forma aleatéria.

A etapa 3 do GRASP (busca local) €é substituida pelo algoritmo VNS, levando em
consideracdo a solucdo determinada na etapa anterior, onde 0s procedimentos para a

implementacdo sdo apresentados em seguida.

Procedimentos para aplicacdo do VNS na busca local
Etapa 1:Leitura dos dados do problema e obtencao da solucdo inicial;

Etapa 2: Define-se Kmax = 2;

Etapa 3 (agitagdo): E gerada uma solucio x’na k-ésima vizinhanca de x, trocando-se k GDs
de barras (ver Figura 15) ou alterando as poténcias dos k GDs, observando a capacidade de
geracdo da barra na qual o GD sera instalado (ver Figura 13).

Etapa 4 (busca local): Aplica-se uma busca local em torno de x’, alterando a barra ou a
poténcia de um GD aplicando o “Critério de busca local”. Com isso, obtém-se a solucéo x”’
avalia-se o seu custo na funcdo objetivo.

Etapa 5 (mover ou néo): Caso o valor da funcdo objetivo da solugdo x’’ seja melhor que o
valor da solugdo incumbente X, x’’passa a ser x e volta a k=1. Caso contrario, continua a busca
local (etapa 3) até alcancar Maxuvisitas, que € definido de acordo com o tamanho da rede.
Atingindo o valor de Maxvisitas, faz-se k=k+1;

Etapa 6: Se kmax < 2; retorna ao passo 2; Se ndo: FIM VNS.
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Figura 15 - Geracdo de solucGes nas estruturas de vizinhanga, parak=1; k=2ek = 3.

Estrutura de vizinhanca, k = 1

Fonte: Do autor.

Com o proposito de orientar a busca por melhores solugdes na etapa 4 (busca local) do
VNS, um critério aleatorio-deterministico € utilizado, de forma similar ao aplicado na etapa
construtiva do GRASP, utilizando o indice de sensibilidade de tensdo apresentado na eq. 23
para a mudanga de local (barra) do GD. A lista construida é ordenada de forma ascendente.
Logo apos, faz-se um sorteio de uma barra no grupo dos 50% dos primeiros elementos do vetor.

Para o caso de mudanca de valor de poténcia, a curva de capacidade de poténcia é
construida na barra onde o GD sera realocado ou na barra atual (caso ndo ocorra a realocacao
de barra) e se efetua o sorteio de um valor de poténcia compreendido na faixa de 50% a 100%
da capacidade de poténcia.

Desse modo, a visita de solu¢Bes no espaco de busca pesquisa solu¢Bes 6timas locais,
saindo destas solucgdes por meio da troca de estrutura de vizinhancga, em busca da solucgéo 6tima

global.
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6 RESULTADOS

Apresenta-se, neste capitulo, os resultados obtidos aplicando a metodologia proposta, a
qual foi implementada no ambiente computacional Matlab™. Utilizou-se duas redes elétricas
ilustradas nas Figuras 16 e 17. Sendo a primeira de 33 barras do IEEE e a segunda de 135 barras

com dados encontrados em (Chis et al., 1997) e (Guimaraes et al., 2010). respectivamente.

Figura 16 - SDEE de 33 barras do IEEE.
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Aleatéria

Fonte: Adaptado de (Chis, 1997).

Figura 17 - SDEE de 135 barras.
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Fonte: Adaptado de (Guimardes et al., 2010).
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Na avaliacdo do SDEE de 33 barras, considerou-se 0s seguintes parametros iniciais:
namero de GDs igual a 2; numero de solucBes geradas pelo GRASP igual a 10 e; nimero
maximo de visitas na vizinhanca Nk igual a 20xK. Considerou-se também dois patamares de
carregamento (NC), sendo o primeiro com NC = 1 (operacdo normal) e no segundo NC = 1,3

(operacdo em horério de alta demanda). Os resultados obtidos sdo mostrados na Tabela 1.

Tabela 1 - Resultados para o sistema IEEE-33 barras.

N° de
) ) . ) Perdas )
Barras Poténcia Ativa | Poténcia Reativa dos " [V min Fluxos
Respostas Elétricas
Alocadas | dos GDs (kW) GDs (kVAR) p.u de
(kW) .
Poténcia
Cenario 1 (Fator de Carregamento (NC) = 1,0)
Sem GDs - - - 202,677 0,9131 -
Solugéo
. 6;9 500;800 314,8; 383,56 117,776 0,9687 -
aleatoria
Melhor 1 13;30 839;1085 356,42; 500,22 28,6241 0,9801 1335
Melhor 2 10;30 994;1026 480,26;447,31 29,0608 0,9806 1720
Melhor 3 14;30 771;1229 318,5; 335,85 29,3520 0,9801 1532
Cenario 2 (Fator de Carregamento (NC) =1,3)
Sem GDs - - - 359,823 0,884 -
Solucgéo
o 6;9 636;1178 421,4;338,7 186,859 0,959 -
aleatoria
Melhor 1 13;30 1086;1414 473,8;650,3 48,776 0,974 1450
Melhor 2 14;30 993;1556 430,9;500,6 49,345 0,974 1320
Melhor 3 10;30 1296;1315 626,9;611,4 49,689 0,975 1334

Fonte: Do autor.

Dos resultados obtidos observa-se no cenario NC igual a 1,0 uma reducdo de perdas
elétricas igual a 41,89% e 85,88% ao se alocar GDs utilizando-se o critério aleatorio e a
metodologia de otimizacao respectivamente. Ja no cenario NC igual a 1,3 a reducdo de perdas
elétricas foi de 86,4% utilizando-se a metodologia de otimizac¢do. Quanto aos niveis de tens&o,
observa-se uma melhoria, sendo que na operagdo normal o SDEE opera na faixa critica e com
0s GDs alocados opera na faixa adequada.

Para a rede de 135 barras, considerou-se valores proprios da metodologia, mostradas na
Tabela 2, com a finalidade de fazer uma andlise de sensibilidade destes frente as respostas

encontradas, ou seja, obteve-se diferentes arranjos de valores para testar este SDEE.




Capitulo 6 — Resultados 28

Tabela 2 - Parédmetros utilizados na metodologia..

Parametros Valores considerados Aplicacéo (item 5.1.4)
N° de GDs a serem alocados 2;3 -
N° de solu¢bes GRASP 10 20 40 Etapa 1 GRASP(MaxSol)
Faixa maxima (critério aleatério Etapa 2 GRASP (critério
guloso GRASP) 50 70 100 aleatorio guloso)
Faixa maxima (critério de busca local Etapa 3 VNS (Busca Local)
50 70

VNS)

N° maximo de visitas na Nk (VNS) 20xk | 40xk | 80xk | 100xk Etapa 1 VNS (k=1, 2)

Fonte: Do autor.

O total de combinacgdes dos parametros para cada disponibilidade do nimero de GDs é
igual a 72, sendo que no presente trabalho foram considerados 36 arranjos (combinacdes) e de
forma aleatdria devido a limitacdo de tempo de simulacdo. Uma combinacdo (arranjo) de
parametros ¢ denominada de “cenarios” ndo processo de simulacdo e mostrados na Tabela 3.

Desta forma foram feitas 36 simulacdes para os 36 arranjos (ou cenarios) gerados e
agrupados para 2 e 3 GDs respectivamente. Exemplificando, o Grupo 1 (coluna 1 da Tabela 3)
que aloca 2 GDs possui 0s cenarios 17, 34, 31, 23, 36 e 8 (coluna 2 da Tabela 3). Estes cenérios
geram perdas elétricas entre 173,503 kW a 173,822 kW (coluna 3 e 4 da Tabela 3).

Por outro lado, para cada cenario gera-se uma quantidade de solucdes GRASP
encontrando essa mesma quantidade de solucgdes (perdas elétricas). Este conjunto de solucGes
tem seu desvio padrdo. Para o valor de perdas elétricas minimo e maximo encontrado se indica
os desvios padrdes (coluna 5 e 6 da Tabela 3). Para exemplificar, levando em consideragédo o
Grupo 1 que utiliza 2 GDs, com 6 cenarios (17 34 31 23 36 8) apresenta-se desvio padréo de
5,7 KW para aquele cenario que encontrou o valor de 173,503 kW.

A gquantidade de analise de fluxo de carga quantifica o esforco computacional para obter
os resultados (colunas 7 e 8 da Tabela 3). Para exemplificar, aquele cenario que demandou
menor quantidade de analise de fluxo de carga precisou de 244 fluxo de carga (para o Grupo
1).
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Tabela 3 - Resultados obtidos para o SDEE de 135 barras.

N° do ) Perdas Elétricas |AP| (kW) Fluxos de Carga
Grupo de Cenario de cada Valor minimo Desvio Padréo Valor Minimo
Cenarios erupo Min. Max. Min. Max. Min. Max.

Para dois GDs
1 17343123368 173,503 173,822 57 8,5 244 936
2 76322833242015 174,065 174,984 4,9 18,7 100 720
1835116
3 43013226319 175,062 175,610 4,3 10,7 112 492
4 29 27 176,118 176,597 5,2 13,0 154 574
5 25 177,903 177,903 11,9 11,9 128 128
6 111214109 178,029 178,629 4,7 16,1 92 602
7 22 180,804 180,804 7,5 7,5 220 220
8 21 181,049 181,049 13,4 13,4 104 104
9 5 182,381 182,381 14,0 14,0 122 122
Para trés GDs
1 27 142,186 142,186 10,4 10,4 668 668
2 3015 144,744 144,919 8,8 111 170 616
3 20 145,685 145,685 7,2 7,2 938 938
4 28 33 146,020 146,220 11,1 15,2 116 420
5 416 36 147,134 147,611 8,0 10,3 362 786
6 292119349725 148,269 148,738 7,6 18,2 118 696
7 262832143523531 149,070 149,937 6,9 13,2 208 722
12

8 118 150,465 150,468 59 9,5 624 850
9 313 151,126 151,275 11,5 13,5 196 1004
10 24 152,183 152,183 9,0 9,0 344 344
11 17 153,264 153,264 16,4 16,4 90 90

12 2 154,937 154,937 11,0 11,0 314 314
13 226 155,174 155,212 7,1 9,5 274 460
14 1 156,038 156,038 141 14,1 150 150
15 10 159,035 159,035 10,6 10,6 332 332

Fonte: Do autor

A Tabela 4 ilustra de forma detalhada os valores proprios da metodologia (Tabela 2)
para cada grupo de cenarios. A modo de exemplificacdo, considerando-se o Grupo 1, o qual
agrupa 6 cenarios e cada cenario tem seu arranjo de valores de pardmetros e mostrados nas

colunas 2, 3, 4 e 5 desta tabela.
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Tabela 4 - Descricéo dos resultados obtidos para cada cenario avaliado.

Faixa
N° do Grupo de N° de Solugdes F-au,xzf\ méxmja. m-é?q.ma N° méximo de visitas na
- R (critério aleatério | (critério de NK (VNS)
guloso GRASP) busca local
VNS)
Para Dois GDs
1 10(1) 20(2) 40(3) | 50(0) 70(3) 100(3) | 50(3) 70(3) | 20(1) 40(1) 80(2) 100(2)
2 10(3) 20(5) 40(4) | 50(4) 70(5) 100(3) | 50(9) 70(3) | 20(2) 40(2) 80(3) 100(5)
3 10(3) 20(2) 40(2) | 50(5) 70(2) 100(0) | 50(7) 70(0) | 20(1) 40(3) 80(2) 100(1)
4 10(0) 20(0) 40(2) | 50(1) 70(1) 100(0) | 50(2) 70(0) | 20(1) 40(0) 80(1) 100(0)
5 10(0) 20(0) 40(1) | 50(1) 70(0) 100(4) | 50(1) 70(0) | 20(1) 40(0) 80(0) 100(0)
6 10(4) 20(1) 40(0) | 50(1) 70(0) 100(4) | 50(1) 70(4) | 20(1) 40(2) 80(1) 100(1)
7 10(0) 20(1) 40(0) | 50(0) 70(0) 100(4) | 50(0) 70(1) | 20(0) 40(1) 80(0) 100(0)
8 10(0) 20(1) 40(0) | 50(0) 70(0) 100(1) | 50(0) 70(1) | 20(1) 40(0) 80(0) 100(0)
9 10(1) 20(0) 40(0) | 50(0) 70(1) 100(0) | 50(1) 70(0) | 20(1) 40(0) 80(0) 100(0)
Para Trés GDs
1 10(0) 20(0) 40(1) | 50(1) 70(0) 100(0) | 50(1) 70(0) | 20(0) 40(0) 80(1) 100(0)
2 10(0) 20(1) 40(1) | 50(1) 70(1) 100(0) | 50(2) 70(0) | 20(0) 40(1) 80(1) 100(0)
3 10(0) 20(1) 40(0) | 50(0) 70(0) 100(0) | 50(1) 70(0) | 20(0) 40(0) 80(0) 100(1)
4 10(0) 20(1) 40(1) | 50(0) 70(1) 100(1) | 50(1) 70(1) | 20(1)40(1) 80(0) 100(0)
5 10(1) 20(1) 40(1) | 50(2) 70(0) 100(1) | 50(2) 70(1) | 20(0) 40(0) 80(0) 100(3)
6 10(2) 20(2) 40(3) | 50(1) 70(3) 100(3) | 50(4) 70(3) | 20(4) 40(1) 80(2) 100(0)
7 10(2) 20(2) 40(5) | 50(3) 70(3) 100(3) | 50(6) 70(3) | 20(1) 40(2) 80(3) 100(3)
8 10(2) 20(0) 40(0) | 50(0) 70(1) 100(1) | 50(1) 70(1) | 20(0) 40(0) 80(1) 100(1)
9 10(1) 20(1) 40(0) | 50(2) 70(0) 100(0) | 50(2) 70(0) | 20(1) 40(0) 80(1) 100(0)
10 10(0) 20(1) 40(0) | 50(0) 70(0) 100(1) | 50(0) 70(1) | 20(0) 40(0) 80(0) 100(1)
11 10(0) 20(1) 40(0) | 50(0) 70(1) 100(0) | 50(1) 70(0) | 20(1) 40(0) 80(0) 100(0)
12 10(1) 20(0) 40(0) | 50(1) 70(0) 100(0) | 50(1) 70(0) | 20(0) 40(1) 80(0) 100(0)
13 10(1) 20(1) 40(0) | 50(0) 70(1) 100(1) | 50(1) 70(1) | 20(0) 40(2) 80(0) 100(0)
14 10(1) 20(0) 40(0) | 50(1) 70(0) 100(0) | 50(1) 70(0) | 20(1) 40(0) 80(0) 100(0)
15 10(1) 20(0) 40(0) | 50(0) 70(0) 100(1) | 50(0) 70(1) | 20(0) 40(1) 80(0) 100(0)

Fonte: Do autor.

A coluna 2 do Grupo 1 indica que 1 solucéo foi alcangada com o nimero de soluges

do GRASP igual a 10, enquanto 2 foram alcancadas com numeros de solu¢des do GRASP igual

a 20 e as 3 foram alcancadas com numero de solugdes do GRASP igual a 40.

Analisando-se os resultados mostrados na Tabela 3, nota-se que as melhores solugdes

obtidas foram alcangadas com varios cenérios, tanto na alocagdo de 2 GDs quanto de 3 GDs.
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Sendo nesta ultima a melhor solucdo foi alcangada em cenério. Ja em relacéo ao desvio padréo,
pode-se inferir que, para 2 GDs, a convergéncia para melhores solugdes foi melhor em relacéo
aquelas obtidas para 3 GDs. Finalmente, observando-se a quantidade demandada de calculos
de fluxos de carga, nota-se que os valores séo divergentes entre os diferentes grupos analisados.

A partir dos resultados mostrados na Tabela 4, nota-se que um maior nimero de
solugdes no GRASP (coluna 2) auxilia para obter melhores solu¢des, comprovando-se a
diversidade no espaco de solugbes como um aspecto principal no processo de otimizacdo. A
coluna 3 desta tabela (forma de construcdo da solucdo GRASP) demonstra que restringir a
construcdo de solucBes por meio do critério heuristico utilizando a Equagédo (24) colabora na
obtencédo de melhores solug¢fes. Uma outra contribuicdo para encontrar melhores solucgdes é por
meio da restricdo da busca de solugdes do VNS (coluna 4) que possui o intuito de guiar o
algoritmo para solucdes Otimas locais, bem como aumentar o nimero de visitas em cada
estrutura de vizinhanga (coluna 5).

A partir das simulagOes apresentam-se na Tabela 5 as trés melhores solugdes alcancgadas
utilizando-se a metodologia, verificando-se os valores de perdas elétricas, as barras de alocacao
dos GDs; as poténcias dos GDs e o nivel de tensdo médio estabelecido no SDEE. Em relacao
ao aspecto denominado nivel de tensdo, a Figura 18 ilustra o perfil das tensGes observando-se
a melhoria ocasionada pela alocacdo de GDs no SDEE, considerando-se a melhor solucdo
(melhor 1) para alocagéo de 3 GDs.

Tabela 5 - Melhores solugdes obtidas aplicando a técnica.

) ) ) ) Perdas (V] N° de
Barras Poténcia Ativa | Poténcia Reativa dos ) )
Respostas Elétricas | minp. | Fluxos de
Alocadas | dos GDs (kW) GDs (kVAR) .
(kW) u Poténcia
Sem GDs - - - 320,278 | 0,931 -
Com dois GDs
Solugdo
. 32;118 2094;1515 975,4;771,7 227,897 0,971 -

aleatéria

Melhor 1 11;106 2362;2942 878,6;509,6 173,585 | 0,971 342
Melhor 2 11;106 2053;2636 1024,9;642,1 174,417 0,971 417
Melhor 3 11;106 2009;2681 884,3;622,4 175,247 | 0,971 292

Com trés GDs
Solucgéo
o 4;62;103 2423;482;280 1103,8;1061,3;832,1 292,51 0,934 -

aleatoria

Melhor 1 11;32;106 | 2390;2019;2852 | 865,5;1011,5;548,2 142,186 | 0,971 668
Melhor 2 11;49;106 | 1937;2186;2859 1080,3;902;545,2 144,788 | 0,971 820
Melhor 3 11;27;107 | 2197;2062;2719 | 956,5;1063,1;1003,9 | 145,370 | 0,971 937

Fonte: Do autor.
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Figura 18 - Melhoria no perfil da tensdo ap6s insercéo do GD.
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Fonte: Do autor.

Para a rede de 135 barras, analisou-se um outro parametro importante designado
como curva de reducdo de perdas elétricas no método de otimizacdo, apresentado na Figura 19,
onde solucéo inicial (iteracdo 0) foi estabelecida pela etapa 1 do GRASP. Aponta-se na presente
curva gue a reducdo de perdas no processo iterativo foi alcancada por meio do procedimento

de busca local assegurado pela técnica VNS.

Figura 19 - Convergéncia do algoritmo GRASP-VNS.

Solucdo GRASP etapa 1

0 18 46 45 50 S5 94 100 132 205 316 408 458 529 738 256
TERACOES

Fonte: Do autor.
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7 CONCLUSOES

No presente trabalho, aborda-se a aplicacdo das meta-heuristicas GRASP-VNS para
solucionar o problema de alocacdo 6tima de GDs e seu dimensionamento no intuito de reduzir
as perdas elétricas e melhorar os niveis de tensdo em um SDEE. A utilizacdo dessas técnicas
caracteriza uma ferramenta complementar para solucionar o problema de alocacdo 6tima de
GDs, colaborando com a literatura com uma nova aplicacao.

Na aplicacdo da metodologia, levou-se em consideracdo diferentes valores dos
pardmetros proprios das técnicas meta-heuristicas com a finalidade de encontrar configuracoes
que direcionem as melhores solugdes. Destaca-se que, no processo de busca local do GRASP,
a aplicacdo do VNS foi fundamental para obter melhores resultados e sair de solugbes 6timas
locais por meio de estruturas de vizinhanca.

Com relacdo aos resultados, foi possivel comprovar que inserir poucos GDs no SDEE
resulta em ganhos em relagdo a reducédo de custos de perdas elétricas e a melhoria do nivel de
tensdo da rede, impactando de forma positiva em indicadores de Qualidade de Energia Elétrica
(QEE).

Para trabalhos futuros, propGe-se realizar o estudo com o auxilio de curvas de consumo

associadas a medidores, bem como empregar redes de maior porte.
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