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Resumo

Este trabalho apresenta uma metodologia para a otimizacao da alocagao de recursos de
Geragao Distribuida (GD) em sistemas elétricos de distribuicao, utilizando estratégias
evolutivas e considerando aspectos espaciais georreferenciados, com foco exclusivo na
geracao fotovoltaica. A metodologia é dividida em trés etapas principais: defini¢ao do
sistema original, determinagdo das condigoes de operagio da rede e aplicacao das estratégias
de otimizacao visando critérios técnicos, com énfase nas limitacoes de custo e area disponivel,

que sao o diferencial deste estudo.

Na Etapa I, define-se o Sistema Elétrico de Distribui¢do alvo e suas principais limitac¢oes
espaciais, técnicas e orcamentarias, realizando-se simulagoes para avaliar o desempenho
do sistema sem a alocacdo de GD utilizando o software OpenDSS. As limitacGes espa-
ciais referem-se as dreas disponibilizadas pela distribuidora para a construcao de usinas
fotovoltaicas. Na Etapa II, sdo determinados os valores de geracao de referéncia para
cada barramento, considerando o valor de geragao que melhor reduz as perdas totais
do sistema quando se considera apenas uma GD alocada, bem como as restrigbes de
area e orgamento disponiveis. Na Etapa III, aplicam-se e discutem-se duas estratégias de
otimizagao especificas - a Estratégia Evolutiva Hibrida e o Algoritmo Genético Hibrido -

para determinar as alocagbes de GD que melhor atendem os objetivos especificados.

Para aplicar a metodologia proposta, foram realizados estudos de caso em dois sistemas
distintos. O primeiro estudo de caso utilizou o Sistema IEEE de 34 Barras, um alimentador
de referéncia que representa cendrios reais maiores e complexos. O segundo estudo de
caso utilizou um alimentador real, cujas informagdes foram extraidas do Banco de Dados
Geografico da Distribuidora (BDGD) disponibilizado pela ANEEL com dados de 2023 e
representadas geograficamente utilizando o software QGIS. Em ambos os estudos, a andlise
dos resultados demonstrou a eficdcia das estratégias de otimizagéo propostas, evidenciando

redugoes significativas nas perdas do sistema e melhorias no perfil de tensio.

Os resultados dos estudos de caso mostram que o Algoritmo Genético Hibrido apresentou
um desempenho ligeiramente superior a Estratégia Evolutiva Hibrida. No primeiro estudo
de caso, foram observados ganhos de tensao de 7,39%, reducao de perdas de 14,48% e
diminui¢ao no carregamento de 9,55%. J4 no segundo estudo de caso, a alocacao de cinco
sistemas de GD resultou em um ganho de tensao de 1,75%, reducao de perdas de 14,08%
e diminui¢ao do carregamento de 8,90%, utilizando 98,47% do orcamento disponivel e

respeitando as limitacoes de area.

O trabalho conclui que a aplicagao das estratégias de otimizacao, levando em consideragao
aspectos espaciais e de custo, permite resolver de forma satisfatoria e eficiente o problema
de alocagdo de GD. A metodologia estruturada em etapas, juntamente com as estratégias

de otimizagao adotadas, assegura uma abordagem sistematica e rigorosa, facilitando a



replicacao e validagao dos resultados. Esta metodologia contribui para o entendimento e a
implementacao de estratégias de alocagao 6tima de GD, apoiando as concessionarias de

energia na gestao eficiente e sustentavel dos sistemas de distribuicao sob sua concessao.

Palavras-chave: Geragao Distribuida. Otimizacao. Algoritmos Evolutivos. Sistemas Elétri-
cos de Distribuigdo. OpenDSS. QGIS.



Abstract

This work presents a methodology for optimizing the allocation of Distributed Generation
(DG) resources in electrical distribution systems, utilizing evolutionary strategies and
considering georeferenced spatial aspects, with an exclusive focus on photovoltaic generation.
The methodology is divided into three main stages: definition of the original system,
determination of network operating conditions, and application of optimization strategies
based on technical criteria, with an emphasis on cost and available area limitations, which

are the differentiating factors of this study.

In Stage I, the target Electrical Distribution System and its main spatial, technical, and
budgetary limitations are defined, and simulations are performed to evaluate the system’s
performance without the allocation of DG using OpenDSS software. The spatial limitations
refer to areas made available by the utility for the construction of photovoltaic plants.
In Stage II, reference generation values for each bus are determined, considering the
generation value that best reduces the system’s total losses when only one DG is allocated,
as well as the available area and budget restrictions. In Stage III, two specific optimization
strategies are applied and discussed - Hybrid Evolutionary Strategy and Hybrid Genetic
Algorithm - to determine the DG allocations that best meet the specified objectives.

To apply the proposed methodology, case studies were conducted on two different systems.
The first case study used the IEEE 34-Bus System, a reference feeder representing larger
and more complex real scenarios. The second case study used a real feeder, with information
extracted from the Geographic Database of the Distribution Company (BDGD) provided by
ANEEL with data from 2023 and geographically represented using QGIS software. In both
studies, the results analysis demonstrated the effectiveness of the proposed optimization
strategies, showing significant reductions in system losses and improvements in voltage

profile.

The results of the case studies show that the Hybrid Genetic Algorithm performed slightly
better than the Hybrid Evolutionary Strategy. In the first case study, voltage gains of
7.39%, loss reduction of 14.48%, and load decrease of 9.55% were observed. In the second
case study, the allocation of five DG systems resulted in a voltage gain of 1.75%, loss
reduction of 14.08%, and load decrease of 8.90%, using 98.47% of the available budget

and respecting area limitations.

The work concludes that the application of optimization strategies, considering spatial and
cost aspects, allows for a satisfactory and efficient solution to the DG allocation problem.
The step-structured methodology, together with the adopted optimization strategies,
ensures a systematic and rigorous approach, facilitating the replication and validation

of results. This methodology contributes to the understanding and implementation of



optimal DG allocation strategies, supporting energy utilities in the efficient and sustainable

management of their distribution systems.

Keywords: Distributed Generation. Optimization. Evolutionary Algorithms. Electrical
Distribution Systems. OpenDSS. QGIS.
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1 Introducao

A Geragao Distribuida tem emergido como uma solugdo promissora para melhorar a
eficiéncia e a confiabilidade dos sistemas de energia elétrica. Esta modalidade de geracao de
energia elétrica, realizada préxima ou no proprio local de consumo, abrange uma variedade
de tecnologias e fontes energéticas, incluindo co-geradores, geradores de emergéncia,
painéis fotovoltaicos e Pequenas Centrais Hidrelétricas (PCHs) (INEE, 2024). A adoc¢ao
crescente da GD é impulsionada pelos beneficios significativos que ela oferece, como a
reducao das perdas do sistema, a melhoria do perfil de tensdo e a capacidade de aliviar
o sistema de transmissao e distribuicdo, adiando a necessidade de novos investimentos
(MITHULANANTHAN; OO; PHU, 2015; BORGES; FALCAO, 2003).

No entanto, a alocagdo inadequada da GD em termos de localizagdo e tamanho
pode levar a perfis de tensdo desiguais na rede de distribuicdo. Em pontos préximos a GD,
o perfil de tensdo pode ser elevado, enquanto em trechos mais distantes, o perfil de tensao
pode ficar abaixo do regulamentado. Isso torna desafiador para as concessionarias de energia
tomar decisoes eficazes para equalizar o perfil de tensao da rede (MITHULANANTHAN;
OO0O; PHU, 2015; GRIFFIN et al., 2000). Portanto, a alocagao 6tima da GD ¢é crucial
para maximizar seus beneficios ¢ minimizar seus impactos adversos. A GD néo sé fornece
energia ativa, mas também pode fornecer energia reativa, o que contribui para a reducio
das perdas de poténcia ¢ para a melhoria do perfil de tensdo nos sistemas de distribuicéo
(BOCANEGRA; MONTOYA, 2019).

Além disso, na maioria das pesquisas recentes para a alocacao e dimensionamento
de GDs, geralmente nao sao consideradas as limitagoes espaciais, assumindo-se que ha
disponibilidade de area geografica para a instalagdo desses empreendimentos. Trabalhos

como os de (RIBEIRO; LEITE, 2023), (SOARES, 2019) e (SILVA, 2018) abordam o

dimensionamento e posicionamento de GDs sem considerar restrigdes espaciais.

Nesse contexto, este trabalho de pesquisa propde uma metodologia que identifica,
primeiramente, as restrigdes espaciais da alocagdo de GD e o dimensionamento das mesmas
baseado na maxima injecdo de poténcia, levando em consideracdo as areas disponibilizadas
pela distribuidora para a construcdo das usinas. Posteriormente, a partir dessas alternativas
de instalagdo, sdo definidos os melhores locais para instalacdo, visando a melhoria no perfil
de tensdo, a reducdo das perdas técnicas do sistema e a melhoria do carregamento das
linhas, seguindo os critérios técnicos estabelecidos pela ANEEL sobre perfis de tensao
aceitaveis para a distribuicdo. O principal diferencial deste estudo ¢ a consideracao das

limitagoes espaciais e de custo para a instalagdo de GD.

A metodologia aplicada neste trabalho é dividida em trés etapas principais. Na
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etapa I, define-se o Sistema Elétrico de Distribuicdo alvo e suas principais limitagoes,
realizando-se simulacoes para avaliar o desempenho do sistema sem a alocagao de GD
utilizando o software OpenDSS. Na etapa II, sao determinados os valores de geragao
de referéncia para cada barramento, utilizando como critério o valor de geracdo que
melhor reduz as perdas totais do sistema quando se considera apenas uma GD alocada.
Finalmente, na etapa III, sdo aplicadas e discutidas duas estratégias de otimizacao -
Estratégia Evolutiva Hibrida e Algoritmo Genético Hibrido - para determinar as melhores

alocagbes da GD.

Para aplicagdo da metodologia proposta, foram realizados estudos de caso em dois
sistemas distintos. O primeiro estudo de caso utilizou o Sistema IEEE de 34 Barras, um
alimentador de referéncia que representa cendrios reais maiores e complexos. O segundo
estudo de caso utilizou um alimentador real, cujas informagoes foram extraidas do Banco
de Dados Geogrifico da Distribuidora (BDGD) disponibilizado pela ANEEL com dados de
2023 e representadas geograficamente utilizando o software QGIS. Em ambos os estudos,
a andalise dos resultados demonstrou a eficiacia das estratégias de otimizagdo propostas,
evidenciando redugoes significativas nas perdas do sistema, melhorias no perfil de tenséo e

melhor distribuicao do carregamento das linhas.

Os resultados dos estudos de caso mostram que o Algoritmo Genético Hibrido
apresentou um desempenho ligeiramente superior a Estratégia Evolutiva Hibrida. No
primeiro estudo de caso, foram observados ganhos de tensao de 7,39%, reducao de perdas
de 14,48% e diminuic¢do no carregamento de 9,55%. No segundo estudo de caso, a alocacio
de cinco sistemas de GD resultou em um ganho de tensao de 1,75%, redugéo de perdas de
14,08% e diminuigéo do carregamento de 8,90%, utilizando 98,47% do or¢camento disponivel

e respeitando as limitagoes de érea.

A tendéncia de crescimento exponencial na inser¢ao de GD nos sistemas de energia
elétrica é evidenciada por dados recentes (ANEEL, 2022). Este trabalho contribui para
o entendimento e a implementagao de metodologias de alocacao 6tima de GD, visando
maximizar os beneficios dessa tecnologia e apoiar as concessionarias de energia na gestao

eficiente e sustentavel de seus sistemas de distribuicdo.

1.1 Objetivos

O presente estudo tem como objetivo principal desenvolver e aplicar uma metodolo-
gia de otimizagao para a alocacdo de recursos de GD em sistemas elétricos de distribuigao,
considerando aspectos de limitacio espacial e de custo. Este objetivo visa ndo apenas a
reducdo das perdas técnicas, mas também a melhoria do perfil de tensdo, a melhoria do
carregamento das linhas ¢ o aumento da eficiéncia energética do sistema. Para alcancar

este objetivo principal, foram delineados os seguintes objetivos especificos:
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« Definicao e caracterizacao do Sistema Elétrico de Distribuicao: Identificar e descrever
detalhadamente o sistema alvo, incluindo suas limitagdes espaciais, topologia, cargas,
capacidade de geragao existente e outros elementos criticos. Esta etapa é fundamental
para compreender o cenario base e estabelecer os parametros de entrada para as

etapas subsequentes.

o Determinacao dos valores de geracao de referéncia para cada barramento: Utilizar
simulacgoes para identificar os valores de geracdo que melhor reduzem as perdas
totais do sistema quando se considera apenas uma GD alocada. Esta etapa inclui a
consideracgdo de fatores como irradidncia solar, espago disponivel para a instalagéo

de GD e a compatibilidade com a infraestrutura existente.

o Aplicagao e avaliacdo de estratégias de otimizagao: Implementar duas estratégias
especificas de otimizagédo - a Estratégia Evolutiva Hibrida e o Algoritmo Genético

Hibrido - para determinar as alocagoes 6timas de GD. Esta etapa envolve:

— Definicdo de um individuo: Cada individuo na populagdo representa uma
solucdo potencial, ou seja, uma configuragao especifica de alocagdo de GD nos

barramentos do sistema.

— Selegao: Processo de escolha dos individuos mais aptos da populagao atual para
gerar a proxima geragio, baseado em critérios de desempenho como reducao de

perdas, melhoria do perfil de tensdo e eficiéncia do carregamento.

— Mutacao: Introducgédo de pequenas variagoes nos individuos selecionados para
explorar novas solugdes potenciais e evitar a convergéncia prematura para

solugoes subdtimas.

— Cruzamento: Combinagao de caracteristicas de dois ou mais individuos selecio-
nados para criar novos individuos que herdam qualidades dos pais, aumentando

a diversidade da populacao.

o Aplicagdo da metodologia proposta: Realizar estudos de caso em dois sistemas
distintos - o Sistema IEEE de 34 Barras ¢ um alimentador real cujas informacdoes
foram extraidas do Banco de Dados Geografico da Distribuidora disponibilizado pela
ANEEL com dados de 2023. A aplicacdo inclui a representagdo geografica utilizando

o software QGIS e a andlise dos resultados obtidos.

o Comparagao e andlise dos resultados: Comparar os resultados das diferentes estraté-
gias de otimizagao aplicadas, utilizando métricas como perdas técnicas, eficiéncia
energética, perfil de tensao e robustez do sistema. Determinar qual das estratégias

apresentou o melhor desempenho para o sistema de distribuigao alvo.
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Este conjunto de objetivos visa proporcionar uma abordagem abrangente e rigorosa
para a otimizagao da alocagao de GD, contribuindo para a gestao eficiente e sustentavel

dos sistemas de distribuicao de energia elétrica.

1.2 Divisao do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

e Capitulo 2 - Estado da Arte: Este capitulo revisa a literatura existente sobre GD,
abordando aspectos como microgeracao e minigeracao distribuida, vantagens e
desvantagens da GD, e restrigoes espaciais e de custo. Além disso, sdo discutidos
a Base de Dados Geografica da Distribuidora, o software QGIS, a qualidade do
fornecimento de energia elétrica e o software OpenDSS, incluindo elementos de
fornecimento e conversao de energia, e modelagem de geradores fotovoltaicos. O
capitulo também explora diferentes algoritmos de otimizagao, incluindo estratégias

evolutivas e algoritmos genéticos, além de uma revisao bibliografica abrangente.

e Capitulo 3 - Metodologia: Descreve a metodologia empregada no estudo, dividida

em trés etapas principais:

— Etapa I: Sistema Original: Defini¢do do sistema alvo, incluindo barramentos
disponiveis e desempenho do sistema original, com desenhos unifilares do perfil

de carregamento e de tensdo.

— Etapa II: Minimos Globais: Determinagao dos valores de geracgao de referéncia

para cada barramento, visando minimizar as perdas totais do sistema.

— Etapa III: Estratégias de Otimizagao: Aplicagdo das estratégias de otimizacdo,
incluindo a construcdo de individuos e geracdo inicial, defini¢do da capacidade de
geragio, selecdo, mutagao e cruzamento de individuos, além da implementacao
das estratégias Evolutiva Hibrida e Algoritmo Genético Hibrido, e a defini¢do

do melhor individuo.
o Capitulo 4 - Testes e Resultados: Apresenta os estudos de caso realizados:

— Estudo de Caso 1: Sistema IEEE de 34 Barras: Detalha as modificagoes e
limitacoes adotadas no sistema IEEE de 34 barras, um alimentador de referéncia
que representa cenarios reais maiores e complexos. O desempenho é analisado em
termos de minimos globais, aplicagdo da estratégia Evolutiva Hibrida, aplicacao
do Algoritmo Genético Hibrido e comparagio dos resultados para determinar o

melhor individuo.

— Estudo de Caso 2: Alimentador Real - PD04: Apresenta as modificacoes e

limitagdes adotadas em um alimentador real, com dados extraidos do BDGD
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disponibilizado pela ANEEL com dados de 2023. A andlise do desempenho
inclui a consideragdo dos minimos globais, a aplicagao das estratégias Evolutiva
Hibrida e Algoritmo Genético Hibrido, e a avaliagdo detalhada do melhor

individuo, levando em conta as caracteristicas especificas do alimentador real.

e Capitulo 5 - Concluséo: Este capitulo sintetiza as principais conclusées do trabalho,
destacando os avangos alcangados e as limitagoes enfrentadas. Sdo propostas diregoes
para pesquisas futuras, visando a continuidade e o aprimoramento dos estudos sobre

otimizagao de alocacdo de GD em sistemas elétricos de distribuicao.

Esta divisao do trabalho permite uma abordagem sistematica e estruturada, assegu-
rando que todos os aspectos relevantes do problema de otimizacao sejam cuidadosamente

considerados e discutidos.
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2 Estado da Arte

2.1 Geracao Distribuida

Geragao Distribuida refere-se a produgao de energia elétrica realizada proxima ou
no local de consumo, independente da poténcia, tecnologia e fonte energética. Evoluindo
para abranger poténcias menores, a GD inclui co-geradores, geradores que utilizam residuos
combustiveis, geradores de emergéncia, geradores para operacao em horario de ponta,
painéis fotovoltaicos e Pequenas Centrais Hidrelétricas (PCHs) (INEE, 2024).

Diferencia-se da geracao centralizada, que ocorre em grandes usinas situadas
em locais remotos, distribuindo energia por extensas linhas de transmissao. A geracao
distribuida oferece maior autonomia e resiliéncia, mantendo a capacidade de fornecer

energia mesmo com falhas na rede centralizada (EDP, 2024).

2.1.1 Microgeracao e Minigeracao Distribuida

A microgeragao distribuida é caracterizada por centrais geradoras com poténcia
instalada até 75 kW, utilizando cogeracao qualificada ou fontes renovaveis, conectadas a
rede de distribuigdo (ANEEL, 2022). J4 a minigeracao distribuida abrange centrais com
poténcia superior a 75 kW e até 5 MW para fontes despachdveis ou 3 MW para outras
fontes, também conectadas a rede (ANEEL, 2022).

2.1.2 Vantagens e Desvantagens da GD

A GD emerge como uma abordagem energética inovadora, oferecendo a redugao
de perdas energéticas gragas a proximidade dos pontos de geragdo aos de consumo, o
que melhora a eficiéncia global do sistema(JOSEPHY; NEGRETE, 2023). Ela promove a
ampliacao de investimentos privados, pois permite que consumidores se tornem produtores,
diminuindo a dependéncia de grandes infraestruturas estatais ou corporativas. A GD
também contribui para a expansao da matriz elétrica, com a integracao facilitada de
fontes renovaveis, o que pode resultar em reducao de custos e maior disponibilidade
energética. Além disso, prioriza o uso de energia limpa, alinhando-se com as metas de
sustentabilidade ao favorecer fontes como solar e edlica, e estimula a geracdo de empregos

locais, impulsionando a economia.

No entanto, a GD enfrenta desafios significativos. A complexidade na cobrancga pelo
uso do sistema elétrico reflete a dificuldade de estabelecer uma estrutura tarifaria justa

e eficiente, enquanto a incidéncia de tributos sobre a energia gerada pode desencorajar



Capitulo 2. FEstado da Arte 24

a adocao da GD. Adicionalmente, hé a necessidade de alteracao dos procedimentos das
distribuidoras, que devem adaptar suas operagoes para acomodar a geracao descentralizada,
o que inclui a modernizacao de equipamentos para manter a estabilidade da rede. A GD
pode causar elevacdo de tensio nos sistemas locais, exigindo solugoes para evitar a sobre-
tensdo. Também pode afetar os niveis de curto-circuito, o que impacta a protecio das redes
de distribuicdo e requer uma modernizacao do sistema de protecdo, com a implementacio
de tecnologias avangadas para garantir a segurancga e a confiabilidade do fornecimento de

energia.

2.1.3 Restricoes Espaciais e de Custo na Geracdo Distribuida

A viabilidade da Geracao Distribuida é fortemente influenciada por restri¢ées
espaciais e de custo, especialmente no caso de sistemas de energia solar fotovoltaica. Estes
fatores sdo cruciais para a selecdo do tamanho do sistema e dos componentes adequados,

visando atender as necessidades energéticas de forma eficiente e sustentdvel.

2.1.3.1 Restricoes Espaciais na GD

As restrigoes espaciais na GD referem-se a area disponivel para a instalagao de
painéis solares. A drea necessaria varia conforme o tipo de estrutura e é um fator limitante
para a capacidade de geracdo. Por exemplo, uma residéncia pode ter espago para um
sistema de 5.0 kWp, ocupando cerca de 35 m?, enquanto um armazém pode acomodar um
sistema de 100 kWp, que requer até 1000 m2. A ocupagao de espaco por kWp é um aspecto
essencial na GD, pois determina a quantidade de energia que pode ser gerada localmente
(SOLAR, 2024).

2.1.3.2 Restricoes de Custo na GD

As restrigdes de custo sao igualmente importantes na GD. O investimento inicial
deve ser balanceado com as economias na conta de energia a longo prazo. A reducdo nos
precos da energia solar, que chegou a R$ 4,02 por Wp no Brasil, torna a GD mais acessivel
e aumenta seu apelo econémico, especialmente em projetos menores, que sao mais comuns
na GD (ENERGIA, 2024).

Implicagoes para a GD: As restrigdes espaciais e de custo sao determinantes na
implementacao de sistemas de GD. A drea disponivel e o custo por Wp influenciam
diretamente a decisao de adotar a GD, tornando-a uma opgao viavel e atraente para a

geracao de energia elétrica sustentavel e econémica.
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2.2 0O Desafio da Alocacao de Geracao Distribuida

A questao da alocagao distribuida tem sido objeto de estudo por cerca de uma
década. No inicio, as pesquisas se concentravam principalmente em determinar o local de
instalacdo para atender aos critérios técnicos da rede. No entanto, apds a avaliacao da
qualidade das solucGes, aspectos relacionados ao tamanho dos empreendimentos come-
garam a ser incorporados na modelagem, sempre levando em consideragao as exigéncias

operacionais e de custo.

Nos ultimos anos, com os avangos tecnologicos, a disponibilidade gratuita de
softwares robustos para anélise de sistemas de energia elétrica e o acesso liberado aos
bancos de dados e ao georreferenciamento das redes elétricas, a inclusao de restri¢goes mais
complexas na modelagem tem se tornado cada vez mais relevante. O objetivo é representar
de forma mais realista o problema da alocacdo de Geragao Distribuida, o que tem atraido

cada vez mais a atengdo dos pesquisadores na arca.

Existem varias propostas para a alocacdo de GD na literatura técnica, a maioria
delas baseada na aplicagao de algoritmos evolutivos. Um exemplo é o trabalho apresentado
em (SILVA, 2018), que propoe métodos baseados em Algoritmos Genéticos (AG) para a
alocacao de GD em sistemas de distribui¢do, com o objetivo de minimizar as perdas da
rede. Foram comparados quatro métodos: um exaustivo e trés baseados em AG, cada um
com diferentes limitagoes (fisicas, de valor total de geragao ou ambas). A conclusao foi que
os métodos baseados em AG foram mais eficientes na reducao das perdas e na melhoria

do perfil de tensao.

O estudo proposto em (SOARES, 2019) desenvolveu um algoritmo que otimiza a
localizagao e a injegao de poténcia pela GD para minimizar as perdas ativas da rede de
distribui¢do e melhorar o perfil de tensao, utilizando técnicas de AG. Foram avaliadas
quatro estruturas de AG com diferentes métodos de selegao (roleta e amostragem universal
estocdstica) e de substituigdo da populagdo (generacional com elitismo e estado estaci-
onario). A conclusdo foi que o AG de estado estaciondrio com selegdo por amostragem
universal estocastica foi o mais eficaz para o problema de otimizacdo proposto. Este
algoritmo mostrou melhorias no perfil de tensdo e redugdo das perdas ativas, especialmente

em sistemas menores.

Recentemente, Zeferino apresentou uma abordagem para a alocagao de GD em redes
de distribuigao com alta penetracao de eletropostos, utilizando AG (ZEFERINO, 2023).
O estudo de Zeferino focou na otimizagao do posicionamento das Unidades de Geragao
Distribuida (UGDs) para mitigar os impactos negativos, como aumento de perdas de
poténcia e variagoes de tensao, causados pela maior demanda dos eletropostos. A pesquisa
demonstrou que a utilizagdo de AG pode ser uma estratégia eficaz para a alocacao de

GD, apresentando resultados validos e consistentes com a literatura. Em um dos cenarios
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analisados, houve uma reducao relativa de perdas de poténcia aproximadamente 3,5%
maior quando comparada com trabalhos semelhantes, além de uma boa estabilidade do
algoritmo com variacao percentual média de 2% e desvio padrao de 0,016 (ZEFERINO,
2023).

2.3 A Base de Dados Geogréfica da Distribuidora (BDGD)

A Base de Dados Geogréfica da Distribuidora é um componente crucial do Sistema
de Informacao Geografica Regulatério (SIG-R), estabelecido pela Agéncia Nacional de
Energia Elétrica (ANEEL). A BDGD é projetada para representar, de forma simplificada,
o sistema elétrico real das distribuidoras, refletindo a situacao dos ativos e informacoes

técnicas e comerciais de interesse.

A BDGD é composta por informagdes encaminhadas pelas distribuidoras & ANEEL,
incluindo dados sobre a base de clientes, ativos da concessionéria e consumo de energia,
entre outros aspectos (SANTOS et al., 2024). Essas informagoes, em conjunto com outras
bases de dados da ANEEL e de outros 6rgaos, compoem o SIG-R (ELETRICA, 2024).

O Moédulo 10 dos Procedimentos de Distribuicdo de Energia Elétrica no Sistema
Elétrico Nacional (PRODIST) define o padrao e a estrutura das informagoes contidas na
BDGD, o formato dos arquivos digitais, os prazos e a forma de envio & ANEEL (ANEEL,
2024). Segundo o PRODIST, as informagoes da BDGD sdo organizadas em dois conjuntos
de entidades: geograficas e ndo geograficas. As entidades geograficas retratam fei¢oes e
informagoes georreferenciadas, como subestacoes, unidades consumidoras e redes elétricas.
Ja as entidades ndo geograficas apresentam apenas tabelas de dados, como registros de
perdas técnicas e nao técnicas. Ao todo, a BDGD compreende 45 entidades (SANTOS et
al., 2024).

As distribuidoras de energia brasileiras sdo obrigadas a enviar suas respectivas
BDGDs a ANEEL. A submissdo ordindria ocorre anualmente, com dados referenciados ao
dia 31 de dezembro de cada ano. A submissdo extraordinéria ¢é feita de forma aperiddica,
sob demanda da agéncia reguladora (SANTOS et al., 2024).

Para garantir a compatibilidade das bases de dados recebidas e a integragao no SIG-
R, as distribuidoras devem seguir modelos, requisitos e padroes estabelecidos no Modulo
10 do PRODIST e no Manual de Instrugoes da BDGD (ANEEL, 2024) (BDGD, 2024).
A BDGD é estruturada em entidades que representam todas as informagoes de interesse,
desde ativos até as perdas estimadas pelos agentes. Estas entidades sao detalhadas com
diversas informagoes que devem seguir a codificacdo pré-estabelecida pelo Dicionério de
Dados ANEEL do SIG-R (DDA), o qual especifica padroes de dados para a normalizacao
das informagoes (ELETRICA, 2024).
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Os dados cartograficos sao disponibilizados em arquivos Geodatabase (.gdb) por
distribuidora. O Manual de Instrugoes da BDGD e o Mdédulo 10 do PRODIST fornecem
informacoes detalhadas sobre as entidades disponibilizadas e as definicbes dos campos
(ELETRICA, 2024) (ANEEL, 2024).

2.4 O Software QGIS

O QGIS é um software de Sistema de Informagoes Geogréficas (SIG) gratuito e
de cbdigo aberto que suporta a visualizagao, edicao e analise de dados geoespaciais. Este
sistema facilita a manipulagao e anélise de dados espaciais, englobando todos os aspectos do
gerenciamento e uso de dados geograficos digitais, como dados vetoriais e raster, utilizados
em software de SIG (MARQUES, 2024). O QGIS foi inicialmente desenvolvido em 2002
por Gary Sherman, com a primeira versao langada em 2009 sob o nome de Quantum GIS
(FRANGA, 2024).

O QGIS fornece diversas ferramentas para manipulagdo de dados espaciais, in-
cluindo visualizacao, edi¢do e andlise. Ele permite a realizacdo de andlises espaciais e
temporais, acesso a bancos de dados, utilizagdo de fungdes conectadas a internet, visuali-
zagao 3D de mapas ¢ andlises multicritério. Além disso, o software possibilita a criagdo,
dimensionamento, remodelac¢io, medi¢ao e¢ unido de varias camadas, entregando trabalhos

de alta qualidade.

A interface amigavel do QGIS facilita o aprendizado e o uso das ferramentas
disponiveis, permitindo a visualizagao, gestao, edi¢ao, analise de dados e criacdo de mapas
para impressdo. Entre os diversos beneficios e possibilidades do QGIS, destacam-se a
elaboracao de mapas, cartas e plantas topograficas com varios tipos de camadas e diferentes
projecoes cartograficas, a coleta e edi¢do de dados geoespaciais, a realizagdo de analises
espaciais e operagoes de geoprocessamento como buffer, diferenga, recorte, intersegao e
uniao.

O nome QGIS ¢ derivado da biblioteca Qt ("Q") e do Sistema de Informagao
Geografica ("GIS"). A plataforma conta com a colaboracao de desenvolvedores de todo

o mundo, tornando-se um projeto incubado na Open Source Geospatial Foundation em
2007.

2.5 Qualidade do Fornecimento de Energia Elétrica

A qualidade do fornecimento de energia elétrica desempenha um papel fundamental
na satisfagdo dos consumidores e no funcionamento eficiente dos sistemas elétricos. O
PRODIST Médulo 8 (ANEEL, 2020) estabelece procedimentos especificos que devem
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ser seguidos pelas distribuidoras para garantir essa qualidade na distribuicao de energia

elétrica, abrangendo aspectos como a qualidade do produto e a qualidade do servigo.

Os objetivos deste moédulo sdo claros: estabelecer procedimentos relacionados &
qualidade do fornecimento de energia elétrica, tanto em termos de conformidade da onda
de tensdo quanto de continuidade do servigo. Isso inclui definir indicadores, valores de
referéncia, metodologia de medicao e gestao de reclamagoes para os fendmenos relacionados
a qualidade do produto, bem como estabelecer padroes e responsabilidades para a qualidade
do servigo, incluindo a continuidade do fornecimento de energia elétrica ¢ o atendimento a

ocorréncias emergenciais.

O PRODIST Médulo 8 também aborda a gestdo das reclamagoes e estabelece
procedimentos para apuracao e encaminhamento de informagdes sobre acidentes de trabalho
e com terceiros, além de definir as regras para compensacio e envio de relatorios de

acompanhamento & ANEEL.

Esses procedimentos sao aplicaveis nao apenas as distribuidoras de energia elétrica,
mas também aos consumidores, centrais geradoras, agentes importadores ou exportadores
de energia elétrica, transmissoras e ao Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS). A
aplicabilidade abrangente desses procedimentos visa garantir a uniformidade ¢ a eficacia

na gestdo da qualidade do fornecimento de energia elétrica em todo o pais.

2.5.1 VariacOes de tensdo e fator de poténcia em regime permanente

A conformidade das variag¢oes de tensao e do fator de poténcia em regime permanente
é crucial para o funcionamento adequado dos sistemas elétricos. O PRODIST aborda
essas questoes com detalhes especificos, visando garantir a estabilidade e eficiéncia do

fornecimento de energia elétrica.

No que diz respeito as variagoes de tensdo em regime permanente, o PRODIST
estabelece padroes para garantir que a tensao medida no ponto de conexao esteja dentro
dos niveis especificados como adequados, precérios e criticos. A distribuidora é responsével
por monitorar a tensdo em todo o sistema de distribuicdo e deve adotar recursos e técnicas
atualizadas para manter a tensdo dentro dos padroes adequados, agindo preventivamente

quando necessario.

Em relagao as tensoes contratadas junto a distribuidora, ha critérios especificos a
serem seguidos. Para usuérios atendidos em tensao nominal de operacao igual ou superior a
2,3 kV, a tensdo contratada nos pontos de conexao deve estar entre 95% e 105% da tensdo
nominal de operacdo do sistema no ponto de conexdo. Além disso, deve coincidir com a
tensao nominal de um dos terminais de derivacdo previamente exigido ou recomendado

para o transformador da unidade consumidora.

Quanto ao fator de poténcia em regime permanente, o PRODIST estabelece faixas
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especificas para garantir a eficiéncia do sistema. Para unidades consumidoras do Grupo
A ou pontos de conexao entre distribuidoras com tensao inferior a 230 kV, o fator de
poténcia no ponto de conexao deve estar compreendido entre 0,92 e 1,00 indutivo, ou 1,00
e 0,92 capacitivo, conforme as Regras de Prestagdo do Servigo Piiblico de Distribuicao de

Energia Elétrica.

Essas medidas visam garantir a estabilidade do sistema clétrico, promovendo um

fornecimento confidvel e eficiente de energia elétrica para os consumidores.

2.6 OpenDSS

O software OpenDSS (Distribution System Simulator) é uma ferramenta abrangente
de simulacdo de sistemas de energia elétrica, especialmente voltada para sistemas de
distribui¢do de energia. Seu desenvolvimento comegou em 1997 na Electrotek Concepts,
Inc., por Roger Dugan e Thomas McDemott, com o objetivo de apoiar anélises de redes
com geragao distribuida (GD). Utilizando uma linguagem de programacao orientada a

objetos, o OpenDSS baseou-se em linguagens e sistemas de conversdo existentes na época.

Em 2004, o DSS foi adquirido pelo Electric Power Research Institute (EPRI) e, em
2008, o EPRI langou o software sob licenga de cddigo aberto (open source). No setor elétrico
brasileiro, o OpenDSS tem se destacado como o simulador recomendado pela ANEEL
para calculos de fluxo de carga destinados a estimacao de perdas técnicas em sistemas
de distribuigdo de média e baixa tensao, conforme a Nota Técnica n° 0057/2014-SRD
(NT0057/2014-SRD/ANEEL, 2014).

Entre as diversas funcionalidades do OpenDSS, destaca-se a andlise de sistemas de
distribuicdo trifasicos desbalanceados com topologias complexas, permitindo a consideracéo
de dados de entrada variados, como curvas de carga variaveis ao longo do tempo. As solugdes
de fluxo de poténcia podem ser realizadas de maneira instantinea ou em intervalos de
tempo definidos pelo usudrio, como dias, anos ou outros regimes especificos. Os resultados
das simulacbes podem ser exportados diretamente para arquivos de texto ou planilhas

eletronicas.

Apesar de ser amplamente utilizado para a solu¢ido de problemas de fluxo de
carga e analises estdticas de sistemas, o OpenDSS também se destaca na analise de fluxo
de harmonicos e andlises dindmicas. Essa versatilidade garante maior flexibilidade na

modelagem de variados modelos de carga e configuragoes de circuitos nao usuais.

2.6.1 Elementos de Fornecimento de Energia

Os clementos de fornecimento de energia geralmente consistem em dois ou mais

terminais multifasicos (RADATZ, 2020), como ilustrado na Figura 2.1. Sua funcio basica ¢é
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transportar energia de um ponto a outro no sistema de poténcia. Os elementos mais comuns
sao linhas e transformadores, que geralmente possuem mais de um terminal. Capacitores e
reatores podem ser excecoes, especialmente quando conectados em derivagdo em vez de

em série.

Power Delivery
Terminal 1 Homent Terminal 2
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Figura 2.1 — Elemento de Fornecimento de Energia (RADATZ, 2020)

2.6.2 Elementos de Conversdo de Energia

Os elementos de conversao de energia transformam energia de uma forma para
outra, ou vice-versa. Alguns desses elementos podem armazenar energia temporariamente
e depois libera-la, como é o caso dos elementos reativos. A maioria possui apenas uma
conexao ao sistema de poténcia, apresentando, portanto, apenas um terminal multifasico.
A descri¢ao do lado mecénico ou térmico da conversdo de energia esta contida no modelo

de "caixa preta', como ilustrado na Figura 2.2.

Power Conversion
Element

Figura 2.2 — Definigdo do Elemento de Conversiao de Energia (RADATZ, 2020)

2.6.3 Modelagem do Gerador Fotovoltaico - PVSystem

O modelo do gerador fotovoltaico disponibilizado pelo OpenDSS é composto

pelo painel fotovoltaico e pelo inversor DC/AC, conforme ilustrado na figura 2.3. O
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comportamento do painel fotovoltaico é representado por um equivalente de Norton,
responsavel por fornecer uma poténcia trifisica ou monofasica a rede elétrica em corrente
continua (RADATZ, 2020).
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Figura 2.3 — Modelo do Gerador Fotovoltaico (RADATZ, 2020)

2.6.4 Modelagem do Gerador Fotovoltaico - PVSystem

O modelo do gerador fotovoltaico disponibilizado pelo OpenDSS é composto
pelo painel fotovoltaico e pelo inversor DC/AC, conforme ilustrado na figura 2.3. O
comportamento do painel fotovoltaico é representado por um equivalente de Norton,
responsavel por fornecer uma poténcia trifisica ou monofasica a rede elétrica em corrente
continua (RADATZ, 2020).

Os dados para modelagem do painel fotovoltaico sdo:
« Poténcia no ponto de maxima poténcia (Pmpp): A poténcia elétrica maxima
que o painel fotovoltaico pode gerar sob condic¢oes ideais de operacéo.

« Poténcia nominal para 1 kW/m?: A poténcia que o painel é capaz de produzir

quando exposto a uma irradidncia solar de 1 quilowatt por metro quadrado.

« Temperatura de base (7'): A temperatura de referéncia na qual os pardmetros do

painel fotovoltaico sdo especificados, geralmente 25°C.

o Irradiacdo de base (I;aq): O nivel de irradiancia solar padrio utilizado como

referéncia para medir o desempenho do painel, tipicamente 1000 W /m?2.

A partir da entrada desses valores, o programa utiliza aproximagoes para obter

o valor de poténcia convertida pelo painel em funcao da irradiacido e temperatura, que
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variam ao longo do dia. Para realizar simulagoes precisas, sdo necessarios os valores de
irradiagao e temperatura ao longo do tempo, fornecidos por curvas especificas. A poténcia

de saida do painel é calculada utilizando a seguinte equacgao:

P = P, (KkWh/m?) x FatorT x Fatorl,.q (2.1)

onde Pypp (kWh/ m?) é a poténcia nominal no ponto de méxima poténcia, repre-
sentando a maxima poténcia que o painel pode gerar sob condigdes ideais. O FatorT ¢é o
fator de correcdo devido a temperatura do médulo fotovoltaico. A poténcia de saida do
painel diminui & medida que a temperatura aumenta, entdo este fator ajusta a poténcia
nominal de acordo com a temperatura real. O Fatorl,,q é o fator de correcdo devido a
irradiacao solar, ajustando a poténcia nominal de acordo com a irradiacdo real, ja que a

poténcia de saida do painel é proporcional & quantidade de luz solar incidente.

A poténcia de saida do painel é em corrente continua (DC) e deve ser convertida
para corrente alternada (AC) pelo inversor. Para realizar essa conversao, considera-se a
eficiéncia do inversor (). A poténcia em corrente alternada de saida do gerador fotovoltaico

é calculada por:

P,.=Pxn (2.2)

onde P ¢é a poténcia em corrente continua calculada anteriormente e 7 é a eficiéncia
do inversor, que representa a fragdo de poténcia DC que é convertida eficientemente em

poténcia AC.

Esses calculos e consideracoes sdo fundamentais para compreender o desempenho
¢ a integracdo de sistemas fotovoltaicos a rede elétrica. A precisdo na modelagem desses
componentes é crucial para garantir a confiabilidade e a eficiéncia do sistema como um
todo.

2.6.5 Elemento de Medicdao de Energia - EnergyMeter

O EnergyMeter ¢ um dispositivo inteligente projetado para a medigdo de energia
em circuitos elétricos (DUGAN; MONTENEGRO, 2022). Diferentemente dos medidores
de energia convencionais, o EnergyMeter possui uma capacidade avangada de acessar ¢
registrar valores em diferentes pontos do circuito, ndo se limitando apenas a sua localizagao
fisica. Além de medir poténcia e energia em sua posicdo, ele é capaz de detectar perdas e

sobrecargas em regioes especificas do circuito.

A operagao do EnergyMeter é direta e eficiente. Ele possui diversos registros que
acumulam valores especificos ao longo do tempo. No inicio de um estudo, esses registros

sdo zerados. Apods cada solucdo computacional do circuito, o medidor coleta uma amostra



Capitulo 2. FEstado da Arte 33

e os valores de energia sao entdo integrados com base no intervalo de tempo decorrido

desde a tltima solugao.

Um conceito chave utilizado pelo EnergyMeter é o da zona (DUGAN; MONTENE-
GRO, 2022). Esta zona representa uma area do circuito pela qual o medidor é responsével,
conforme ilustrado na Figura 2.4. Dentro dessa zona, o medidor pode calcular energias,
perdas e outras métricas para todos os dispositivos de geracgdo e carga presentes. Cada
zona ¢ composta por uma cole¢do de elementos do circuito que estao localizados abaixo do
medidor no diagrama de fluxo de energia. Embora inicialmente concebido para circuitos
radiais, esse conceito também ¢é aplicavel a circuitos em malha, embora com algumas
limitagoes.

Dessa forma, o EnergyMeter fornece uma visao detalhada e precisa do comporta-
mento energético de um circuito, permitindo a anélise de eficiéncia, identificagdo de perdas
e gerenciamento de sobrecargas. Sua capacidade de medir e integrar dados em diferentes
pontos do circuito o torna uma ferramenta indispensavel para a gestao e otimizagao de

sistemas elétricos complexos.

=@
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METER ZONE 1

METER ZOME 3

Figura 2.4 — Zonas de Medigao Padrao para uma Rede Simples (DUGAN; MONTENE-
GRO, 2022)

2.7 Algoritmos de Otimizacao

Na vasta paisagem dos algoritmos de otimizagao, as estratégias evolutivas (EEs) e
os algoritmos genéticos (AGs) emergem como poderosas abordagens inspiradas na evolugao
biolégica para resolver uma variedade de problemas complexos (PACHECO, 2024). Ambas
pertencem a familia dos algoritmos evolutivos (EAs), que mantém uma amostra de solugoes

candidatas e as modificam ao longo do tempo em busca de melhorias.

As EEs e os AGs compartilham uma filosofia fundamental: ao invés de confiar em

uma unica solucao candidata, eles mantém uma populacdo de solucgoes, permitindo que
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a selecao natural e processos de crossover moldem progressivamente essas solugoes em

diregao a 6timos locais ou globais (LUKE, 2016).

No entanto, essas duas abordagens diferem em suas estratégias de selegdo, reprodu-
¢do e atualizacdo da populacdo, o que resulta em nuances distintas em seus comportamentos

e eficacia em diferentes cenarios de otimizagao.

As EEs, representadas por variantes como a Estratégia de Evolugao (ES), adotam
uma abordagem de estado estacionario, onde apenas algumas solugoes candidatas sao
modificadas a cada iteracao. Isso contrasta com os AGs, que seguem uma abordagem

geracional, atualizando a populagao inteira de solugoes a cada ciclo evolutivo.

Essa distingao chave entre EEs e AGs tem implicacoes significativas na dindmica
da busca: enquanto as EEs tendem a ser mais conservadoras, explorando o espaco de busca
de maneira mais local, os AGs podem explorar de maneira mais ampla, mas com um custo

computacional potencialmente maior.

Nesta se¢do, exploraremos em detalhes as estratégias evolutivas (i, A) e (u+ M), e 0s
algoritmos genéticos com Elitismo (p, A) e Elitismo (p+\), examinando suas caracteristicas,

funcionamento e aplicabilidade em diversos contextos de otimizacéo.

2.7.1 Estratégia Evolutiva (u, \)

Um dos algoritmos evolutivos mais simples ¢ eficazes ¢ o algoritmo (p, A). Este mé-
todo comega com uma populagao inicial de A individuos, geralmente gerados aleatoriamente.
A esséncia deste algoritmo reside em sua abordagem estruturada de selegdo, reprodugao e

substituicao, que s@o os principais componentes de qualquer algoritmo evolutivo.

Inicialmente, cada individuo na populacio é avaliado com base em uma fungao de
aptidao que mede a qualidade de suas caracteristicas. Esse processo de avaliacdao é crucial,

pois determina quais individuos sdo mais adequados para sobrevivéncia e reproducao.

Apos a avaliacdo, o algoritmo realiza uma selecdo de truncamento, onde os p
individuos mais aptos sdo selecionados para a préxima geracdo. A selegdo de truncamento
garante que apenas os melhores individuos sejam mantidos, promovendo uma melhoria

continua na qualidade da populagdo ao longo das iteragoes.

Os individuos selecionados, agora considerados pais, sao entao responsaveis por
gerar novos descendentes. Cada um desses p pais produz A/p filhos através de um processo
de mutacdo. A mutagao introduz variagoes nos descendentes, permitindo a exploracao de

novas solugoes e aumentando a diversidade genética da populacao.

A fase de reproducao resulta em uma nova populacao de A descendentes. Em seguida,
a operacao de substituicao é realizada, onde os descendentes substituem completamente a

populacao de pais. Este ciclo de avaliagao, selecao, reproducao e substituicdo continua até
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que uma condi¢ao de parada pré-determinada seja alcangada, como um niimero maximo

de geragbes ou a obtengao de uma solugao satisfatoria.

Um aspecto importante do algoritmo (p, \) é a necessidade de A ser um multiplo de
1. Isso assegura que a populagdo permancga constante ao longo das iteragoes, garantindo

a estabilidade do algoritmo ¢ evitando flutuagoes indesejadas na populagéo.
O algoritmo (1, A) é eficiente devido a sua simplicidade e eficdcia na convergéncia
para solucoes de alta qualidade. Ele é particularmente 1til em problemas de otimizacao

onde a exploracao de uma vasta quantidade de possiveis solucoes é necessaria.

Detalhes especificos sobre a implementacao deste algoritmo podem ser encontrados

no Algoritmo 1.

Algorithm 1 Estratégia Evolutiva (1, A)

1 <— numero de pais selecionados

A < numero de filhos gerados pelos pais
P+ {}

for )\ vezes do

5 P < P Unovo individuo aleatorio

6: end for

7: Melhor <+ Valor arbitrario

8

9

: while condi¢ao nao satisfeita de parada do
for cada individuo P; € P do

10: Avaliar(P;)

11: if Qualidade (P;) > Qualidade (Melhor) then
12: Melhor + F;

13: end if

14: end for

15: Q@ < os p individuos em P cuja aptidao é melhor
16: P+ {}

17: for cada individuo @Q); € () do

18: for A/ vezes do

19: P < P U Mutacao(Cépia(Q);))

20: end for

21: end for

22: end whilereturn Melhor

2.7.2 Estratégia Evolutiva (1 + \)

O segundo algoritmo da Estratégia Evolutiva é conhecido como algoritmo (u + A).
Ele se diferencia do algoritmo (u,\) em um aspecto fundamental: a operacao de Join.
Enquanto no algoritmo (u, ) os pais sdo simplesmente substituidos pelos filhos na préxima
geragdo, no algoritmo (x+ \) a préxima geracao consiste nos p pais mais os A novos filhos.
Isso significa que os pais competem diretamente com os filhos na préxima iteragdo. Assim,

todas as geragdes subsequentes terdo um tamanho fixo de p + A.



Capitulo 2. FEstado da Arte 36

Em geral, o algoritmo (¢ + A) tende a ser mais exploratério do que o (u, \),
porque os pais de alta qualidade continuam competindo com os filhos. No entanto, isso
também traz riscos: um progenitor altamente apto pode dominar a populagao, levando-a a
convergir prematuramente para descendentes diretos desse progenitor. Isso pode resultar

na estagnacao em um 6timo local em torno desse progenitor.

Para mais detalhes sobre a implementacao do algoritmo (u+M), consulte o Algoritmo
2.

Algorithm 2 Estratégia Evolutiva (u + \)

1: p +— nimero de pais selecionados

2: A < numero de filhos gerados pelos pais
3. P« {}

4: for \ vezes do

5: P < P Unovo individuo aleatoério

6:

I

8:

9

end for

Melhor <+ Valor arbitrario

while condigdo néo satisfeita de parada do
for cada individuo P, € P do

10: Avaliar(P;)

11: if Qualidade (P;) > Qualidade (Melhor) then
12: Melhor + P,

13: end if

14: end for

15: Q@ < os p individuos em P cuja aptidao é melhor
16: P+ qQ

17: for cada individuo @Q; € @ do

18: for A/ vezes do

19: P < P U Mutacao(Cépia(Q;))

20: end for

21: end for

22: end whilereturn Melhor

O algoritmo (1 + \) apresenta algumas vantagens importantes sobre o algoritmo
(1, A). No algoritmo (p, A), a populagao é completamente renovada a cada geracao, o que
promove uma rapida exploracao do espaco de solugoes, mas pode resultar na perda de

bons individuos que ainda poderiam contribuir para a melhoria da populagao.

Por outro lado, o algoritmo (x4 A) permite que os individuos mais aptos da geracao
anterior (os pais) continuem na competigdo junto com os novos individuos (os filhos),
mantendo a diversidade genética e evitando a perda de boas solugoes. Esta retencao dos
melhores individuos ao longo das geracoes tende a melhorar a convergéncia para uma
solucao 6tima global, embora possa haver o risco de estagnac¢do se um unico individuo

dominar a populagao.

Os beneficios do algoritmo (x4 \) incluem:
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« Maior Exploracao e Exploragdo Sustentada: A presenca continua dos melhores
pais permite uma exploracao mais profunda do espaco de solugoes, enquanto novos
individuos adicionam diversidade. A exploracao refere-se a capacidade de explorar

novas areas do espaco de solugdes, garantindo que diferentes regioes sejam avaliadas.

* Reducgao de Perda de Bons Individuos: Ao manter os pais na populacao, evita-se
a perda prematura de individuos de alta qualidade que ainda poderiam contribuir
para a solugdo. A explotacao, por outro lado, refere-se a capacidade de refinar e

melhorar solucoes existentes, aproveitando as melhores caracteristicas ja encontradas.

« Estabilidade da Populagao: A combinacio de pais e filhos estabiliza a populacao

ao longo das geragdes, promovendo uma melhoria continua.

No entanto, é crucial gerenciar a diversidade genética para evitar a convergéncia
prematura e garantir que a populagao nao se estagne em um 6timo local. Esta abordagem
balanceia a exploragdo e a explotagao, tornando-a eficaz para uma ampla gama de problemas

de otimizacao.

2.7.3 Algoritmo Genético com Elitismo (1, A)

O Algoritmo Genético com Elitismo é uma extensdo da Estratégia de Evolucao
(u, A), compartilhando muitos de seus principios fundamentais, mas introduzindo melhorias
significativas na selegdo e reprodugdo para garantir a retencdo de individuos de alta

qualidade.

Como no algoritmo (p, A), este algoritmo itera através de vérias fases: avaliagao de
aptidao, sele¢cdo, melhoramento e remontagem populacional. A caracteristica distintiva do
Algoritmo Genético com Elitismo estd na maneira como a sele¢ao e a reprodugdo ocorrem,

bem como na incorporagao do elitismo.

Inicialmente, uma populacdo de tamanho desejado p + A é gerada aleatoriamente.
Cada individuo na populacao é avaliado com base em uma fungao de aptidao que determina

sua qualidade. O melhor individuo é monitorado continuamente para referéncia.

Apds a avaliagao, os p individuos mais aptos sao selecionados como elite. Esta elite
é preservada na préxima geracao, garantindo que as melhores solucoes nao sejam perdidas.
Este processo de selecao de elite é fundamental para evitar a perda prematura de solugoes

promissoras e promover uma convergencia mais rapida para 6timos locais.

Em seguida, os individuos restantes para a nova geracao sao gerados através de um
processo de selecdo, cruzamento e mutacao. Dois individuos sao selecionados da populacao
atual para atuarem como pais usando um método de selegdo (como torneio ou roleta).
Esses pais s@o cruzados para produzir dois filhos, que entdo passam por um processo de

mutacdo para introduzir variabilidade genética.
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Este ciclo de selegao, cruzamento e mutacgao continua até que a nova geracao
esteja completa. Os individuos da nova geragao incluem tanto os filhos gerados quanto os
individuos de elite preservados. A populagao é entao atualizada com esta nova geragao, e o
processo iterativo continua até que uma condi¢do de parada seja atendida, como alcangar

um numero maximo de geragoes ou uma solucao suficientemente boa.

A incorporacao do elitismo assegura que os individuos mais aptos tenham uma
influéncia continua e significativa na populag¢ao, aumentando a eficacia do processo evolutivo.
Este método promove tanto a exploragao de novas solugoes quanto a explotacdo das
melhores solugdes conhecidas, balanceando a diversidade genética com a convergéncia para
solugoes Gtimas.

Para mais detalhes sobre a implementacao deste algoritmo, consulte o Algoritmo 3.

Algorithm 3 O Algoritmo Genético com Elitismo

1: 4 < namero de pais selecionados

2: A < ntmero de filhos gerados pelos pais

3: P« {}

4: for p+ A vezes do

5: P < P Unovo individuo aleatério

6: end for

7: Melhor < Valor arbitrario

8: while condicao ndo satisfeita de parada do
9 for cada individuo P; € P do

10: Avaliar(P;)

11: if Qualidade(P;) > Qualidade(Melhor) then
12: Melhor « P,

13: end if

14: end for

15: Q@ < os p individuos mais aptos em P

16: for (u+ X\ — p)/2 vezes do

17: P, + Sclegao(P)

18: P, < Selecao(P)

19: Cy, Cy < Cruzamento(Copia(P,), Copia(B,))
20: Q@ <+ Q U {Mutagao(C,), Mutacao(Cy)}

21: end for

22: P+qQ

23: end whilereturn Melhor

2.7.4 Algoritmo Genético com Elitismo (1 + \)

O Algoritmo Genético que incorpora Elitismo (g + A) tem muitos pontos em comum
com o (u, ), mas se distingue principalmente na operagao de Unido. No algoritmo (i, A),
0s pais sdo substituidos por seus descendentes na geragdo seguinte, enquanto no algoritmo

(1 + X), a geragao subsequente é composta pelos p pais e seus A filhos.
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Esta variacao implica que os pais competem diretamente com seus filhos na iteracao
seguinte, o que traz uma nova dindmica ao processo evolutivo. A manutengao dos pais de
alta aptidao na populagdo pode incentivar uma maior diversidade genética e possibilitar a

exploracao de novas areas do espago de busca.

Porém, esta estratégia também tem suas desvantagens. Um progenitor com alta
aptidao pode dominar a populacdo de forma precoce, resultando na convergéncia para os
descendentes diretos desse progenitor. Isso pode levar a estagnacdo em um 46timo local em

torno desse progenitor.

Apesar do algoritmo (u+ A) ser mais exploratério que o (i, A) devido & competicao
constante entre pais e filhos, a presenca do elitismo assegura que os individuos mais aptos
tenham uma maior probabilidade de persistir nas geragdes futuras, proporcionando assim

um equilibrio entre a exploracao e a exploracao das solugoes.

2.7.5 Principais Diferencas e Vantagens

A Operagio de Join no algoritmo (p, \) substitui completamente a populacao de
pais pelos filhos em cada geragdo. Em contraste, no algoritmo (u + A), a populagao da

proxima geragao é uma combinagdo dos p pais e dos A filhos.

Quanto a Diversidade Genética, o algoritmo (1 + \) mantém pais de alta qualidade
na populagdo. Isso promove uma maior diversidade genética e permite a exploragdo de

novas areas do espaco de busca.

Em termos de Convergéncia, o (u, \) pode convergir mais rapidamente, mas corre
o risco de perder bons individuos prematuramente. Por outro lado, o (1 + ) reduz esse
risco devido ao elitismo, mas pode convergir prematuramente se um progenitor dominar a

populacao.

Finalmente, o Elitismo no (y1 + \) garante que os individuos mais aptos tenham

uma influéncia continua, o que aumenta a eficacia do processo evolutivo.

2.7.6 Abordagem Hibrida

Uma abordagem hibrida pode combinar os melhores aspectos de cada algoritmo.
Incorporar elementos de selegao e reprodugao tanto das Estratégias Evolutivas quanto dos
Algoritmos Genéticos pode melhorar o desempenho global do algoritmo. Essa configuragao
hibrida permite uma adaptacao flexivel as caracteristicas especificas do problema em
questao, aumentando as chances de encontrar solugoes 6timas em um espago de busca

complexo.

Essa combinacio equilibrada de exploracio e explotagdo pode ser particularmente

util em problemas de otimizagao onde a diversidade genética e a retengdo de bons individuos
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sdo cruciais para evitar a estagnacao e alcangar solugoes globais 6timas.
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3 Metodologia

Neste estudo, é empregada uma metodologia dividida em trés etapas principais,
ilustradas na Figura 3.1. Cada etapa foi projetada para abordar diferentes aspectos
da otimizacao de sistemas elétricos de distribuicao, utilizando estratégias evolutivas e

genéticas.

Na Etapa I: Sistema Original (Segao 3.1), é definido o Sistema Elétrico de Dis-
tribuicdo alvo e suas principais limitacoes. E realizado um levantamento completo das
caracteristicas e parametros do sistema original, incluindo topologia, cargas e capacidade
de geracao existente. O software OpenDSS ¢ utilizado para simular o sistema e obter
parametros de desempenho essenciais como Perfil de Tensdo por barramento (V}), perdas

de energia ativa na linha (PL;) e Perfil de Carregamento do barramento (C'L;).

Os principais parametros de entrada incluem cargas, linhas, barramentos disponiveis
para alocacao dos recursos de GD, area disponivel para alocacio de usinas (AreaDiSponivel)
e orgamento disponivel (Orcamentopgoniver); além das coordenadas dos elementos de
carga e linha para melhor representagao geografica. Esses pardmetros de desempenho séo
utilizados para definir indicadores importantes como Perdas Totais (PTgase), Violagoes de
nivel méximo de tensao (VT .x) e Violagdes de nivel minimo de tensao (VT,,) para o

Sistema Original.

Na Etapa II: Minimos Globais (Segao 3.2), o objetivo é determinar os valores de
geracao de referéncia para cada né. Sao identificados os valores de geragao que melhor
reduzem as perdas totais do sistema. Para cada barramento, é identificado o valor de
geracdo solar que, quando instalada uma usina com essa capacidade de gera¢dao, minimiza
as perdas totais do sistema para essa configuracdo. Essa andlise é feita para todos os
barramentos disponiveis para o estudo. O objetivo é que cada barramento possua seu valor

de geragdo referéncia para a aplicagio das estratégias de otimizagdo em sequéncia.

O processo de otimizagdo ¢ iniciado na Etapa III: Estratégias de Otimizacao (Segao
3.3). Nesta ctapa, sao aplicadas duas estratégias especificas: a Estratégia Evolutiva Hibrida
e 0 Algoritmo Genético Hibrido. Antes de iniciar a discussao dos algoritmos de otimizagao,
¢é definido como um individuo é construido para este estudo e sao explicados os processos
de Selegao, Mutagao e Cruzamento dos individuos para cada geragdo. Cada estratégia é
aplicada ao sistema definido na Etapa I, utilizando os valores de geragao de referéncia por
barramento, definidos na Etapa II.

Finalmente, sao selecionados os Melhores Individuos de cada uma das estratégias e

os comparamos para determinar qual estratégia apresentou o melhor desempenho para

o0 mesmo Sistema de Distribui¢cdo. A comparacao é realizada com base em critérios de
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desempenho pré-definidos, garantindo uma anélise objetiva e precisa dos resultados.

L '-a] Desenho Unifilar do Periil | sb] Desenho Unifilar do Perfil| L
de Carregamento de Tensdo

v
Etapa ll
Minimos Globais

h 4

y Etapa Il N
“ Estratégias de Otimizagdo |
~ v '

¥ ¥

a) Estratégia b) Estratégia AG
Evolutiva Hibrida Hibrido

Y

G c) Definicgodo [, '
Melhor Individuo

Figura 3.1 — Fluxograma Geral - Metodologia (Fonte: Autor)

3.1 Etapa I: Sistema Original

Nesta etapa inicial, o Sistema de Distribui¢ao que seré objeto de estudo é definido
e caracterizado em detalhes. A avaliacdo do desempenho do sistema, sem a alocacdo de
Geragao Distribuida (GD), é realizada por meio de simulagdes no software OpenDSS,

conforme discutido na se¢ao 2.6. Os pardmetros de entrada para esta avaliagdo incluem:

o Cargas: Informacoes detalhadas sobre as demandas de energia das cargas presentes

no sistema.
« Linhas: Dados especificos sobre as linhas de distribuicdo que compdem o sistema.

¢ Barramentos disponiveis: Identificagdo dos locais onde os recursos de GD podem ser
alocados. Isso inclui a definicao da Areapisponiver para a construcao das usinas solares

e do Orgamentopponive Para a implementacao das usinas.
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o Coordenadas geograficas: Localizagdes precisas dos elementos de carga e linha para

uma representagao geografica acurada do sistema.

A simulacdo do sistema no OpenDSS permite a obtencao de pardmetros de de-
sempenho essenciais, como o Perfil de Tensdo por barramento (V;), as perdas de energia
ativa na linha (PL;) e o Perfil de Carregamento do barramento (CL;). A partir desses
pardmetros, sdo definidos indicadores importantes para o Sistema Original, como as Perdas
Totais (PTgase), as Violagoes de nivel méximo de tensdo (VTi.x) € as Violagoes de nivel

minimo de tensao (V1)

3.1.1 Definicdao dos Barramentos Disponiveis

A defini¢ao dos barramentos disponiveis é uma etapa crucial. Cada barramento é

caracterizado pelos seguintes atributos:

 Area Disponivel (Areapisponivel): Este é o espago disponivel no barramento, levando
em consideragao restri¢goes ambientais e espaciais especificas. Este é um dos principais

critérios de limitagdo, conforme discutido na secéo 3.3.

¢ Orgamento Disponivel (Orgamentop;y,onse): Este é o orgamento disponivel para a
construcao da usina no barramento especificado. Este também é um dos principais

limitantes, conforme detalhado na segao 3.3.

A Tabela 3.1 fornece um exemplo de como essas informagoes sdo registradas como

parametros iniciais de entrada para o estudo.

Barramento Disponivel | Area Disponivel (m?) | Orgamento Disponivel (R$)
Barra A 100 500
Barra B 200 1500
Barra C 300 2000

Tabela 3.1 — Valores de Arca ¢ Orcamento Disponiveis para cada Barramento

3.1.2 Desempenho do Sistema Original

Nesta etapa, apds a definicdo dos pardmetros iniciais de entrada, a simulagao do
sistema é realizada para a obtencao dos pardmetros de desempenho utilizados no estudo:
Perfil de Tensao por barramento (V;), perdas de energia ativa na linha (PL;) e Perfil
de Carregamento do barramento (C'L;). A partir desses pardmetros de desempenho, sdo

definidos os principais indicadores de desempenho utilizados no estudo:
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o Perdas Totais (PTpase): Este indicador é composto pelo somatério individual das
perdas de cada linha, conforme a equagao 3.1, onde i corresponde a linha especifica

e n ao numero total de linhas do sistema.

PTBase = Z-PLI (31)
i=1

 Violagdo Superior de Tensao (VT ,.x): Este indicador contabiliza a quantidade total
de ocorréncias em que o perfil de tensdo em um barramento especifico ultrapassou o

limite superior de 105%.

 Violacao Inferior de Tensao (V7Ti,): De maneira similar, este indicador soma todas
as ocorréncias em que a tensao em um barramento especifico ficou abaixo do limite

inferior de 95%.

Ambos os indicadores, VTax € VT, sao calculados para todos os barramentos
do sistema, um por um. Cada vez que um barramento viola um desses limites, é somado

ao total correspondente.

Apobs a obtengao dos principais indicadores de desempenho para o Sistema Original,
as informagoes de Vi e C'L; sdo utilizadas para a plotagem dos Diagramas Unifilares do
comportamento do Perfil de Carregamento e do Perfil de Tensao, conforme sera discutido

nas secoes 3.1.2.1 e 3.1.2.2 a seguir.

3.1.2.1 a) Desenho Unifilar do Perfil de Carregamento

Para o desenho do Diagrama Unifilar do Perfil de Carregamento, seja para o
sistema sem alocagdo de Geragdo Distribuida ou para um sistema com alocagdo ao longo
do Sistema de Distribui¢do, é levado em consideragao o valor de carregamento de cada
barramento (C'L;) em relacdo ao carregamento total do sistema, que consiste basicamente
na somatéria de todos os carregamentos individuais dos barramentos. A espessura da
linha entdo corresponde & porcentagem do carregamento do barramento em especifico em

relagdo ao carregamento total do sistema. Um exemplo pode ser visto na figura 3.2.

3.1.2.2 b) Desenho Unifilar do Perfil de Tens3o

Para o desenho do Diagrama Unifilar referente ao perfil de Tensao do sistema de
distribuicao, seja com ou sem alocacao de Geragao Distribuida, sao considerados os valores
de tensao de cada barramento (V). Afim de melhor visualizagao, foram definidos alguns
critérios basicos para a plotagem de cores dos tracados de linha conforme definido a seguir.

Vale ressaltar que os valores de tensao por barramento sao interpretados em pu.

e Vi> 105%: Vermelho.
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Figura 3.2 — Diagrama Exemplo: Perfil de Carregamento (Fonte: Autor)

o 100% < Vi < 105%: Verde.
o 95% < V; < 100%:

o Vi< 95%: Azul.

Um exemplo de plotagem é apresentado na figura 3.3.

3.2 Etapa ll: Minimos Globais

Apbs a defini¢gdo do Sistema de Distribuicdo onde a metodologia sera aplicada e a
obteng¢ao dos principais indicadores de desempenho (PTgase; V1 max € V1 min) discutidos

na se¢ao 3.1.2; a Etapa II: Minimos Globais ¢ iniciada.

O principal objetivo desta etapa é determinar os valores de geracao de referéncia
para cada barramento. O critério utilizado é o valor de geragdo que resulta na maior
reducao das perdas totais do sistema quando uma usina solar é alocada em um barramento

especifico. O fluxograma do processo é apresentado na figura 3.4.

Seguindo o fluxograma da figura 3.4, os barramentos disponiveis para alocagao
de Geracao Distribuida, conforme discutido na secao 3.1.1, sdo utilizados para obter as
capacidades ideais de geracdo. Também é necessario definir o valor de poténcia incremental
a ser utilizado no estudo, kVA i cremental. Com esses pardmetros de entrada, o procedimento

é o seguinte.
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Figura 3.3 — Diagrama Exemplo: Perfil de Tensdo (Fonte: Autor)

O primeiro passo, conforme a equagao 3.2, é reinicializar o pardmetro de poténcia
de geragao para cada barramento (KVAp.ramento ) € armazenar o valor das perdas do
sistema atual (Perdasgigema k) como sendo igual ao valor das perdas totais do sistema

original, sem a alocagao de Geragdo Distribuida, conforme discutido na se¢ao 3.1.2.

&) k\/vfﬁbarrmrnento k= 0

(3.2)
b) PerdaSSistema k= PTBase

Apés a inicializacao das varidveis definidas na Equagao 3.2, inicia-se um loop onde,
enquanto o valor de Perdasgisiema » Na0 for maior que o valor de PTg,g., a0 realizados in-
crementos de poténcia, KVAi,cremental, N0 valor da poténcia atual de geracao, KVAparramento &
como descrito na Equacgao 3.3. Esses valores sdo armazenados para posterior tomada de

decisao.

Enquanto: Perdassisiema ¥ < PTBRase, (3.3)
faga: kVAbarramento k= kVAbarramento k + kVAincremental
Quando o valor de Perdassisiema & $€ torna maior que PTg,g., 08 incrementos sobre

o valor de kKVAparramento 1 880 interrompidos.

Para cada barramento, é necessario identificar o valor Poténcia Idealyarramento x que
faz com que Perdasgistema x S€ja 0 menor valor possivel. Esses valores sdo os pontos de

minimo de uma curva parabdlica associada a cada barramento. Um exemplo ilustrativo
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Figura 3.4 — Fluxograma para Redugao de Perdas (Fonte: Autor)

dessa curva pode ser encontrado na figura 3.5. A partir dessa representacao grafica, é
possivel determinar o valor de poténcia que resulta na maior redugdao de perdas quando
a usina é alocada naquele barramento especifico. Esse valor de geragdao é denominado

Poténcia Idealparramento k € S€rvird como referéncia para as etapas seguintes.

3.3 Etapa lll: Estratégias de Otimizacdo

Apés definir o Sistema de Distribuigdo e obter os pardmetros de desempenho
discutidos na se¢do 3.1, foram determinados os valores de geragdo de referéncia para cada
um dos barramentos disponiveis para alocagdo de Geragdo Distribuida, conforme discutido
na secao 3.2. Agora, vamos iniciar o processo de aplicagdo das Estratégias de Otimizacdo:
Evolutiva Hibrida e Algoritmo Genético Hibrido, as quais serdo abordadas nas segoes

3.3.6 e 3.3.7, respectivamente. Antes de iniciar a discussao dos algoritmos de otimizacao, é
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Figura 3.5 — Comportamento Parabdlico - Perdas Minimas (Fonte: Autor)

crucial definir como um individuo é construido para este estudo e explicar os processos de

Sele¢ao, Mutagao e Cruzamento dos individuos para cada geracao.

3.3.1 Construcao de Individuos e Geracdo Inicial

Ao definir o Sistema de Distribuigao a ser utilizado na Metodologia (ver secao 3.1),
identificamos os barramentos que compoem o sistema. Cada barramento pode ou nao ter

uma GD alocada.

A estratégia adotada para a defini¢do de individuos consiste em utilizar um vetor de
tamanho [, onde cada posigao é preenchida com um valor booleano (0 ou 1). Cada posicao
do vetor representa um barramento do sistema, portanto, [ corresponde a quantidade total
de barramentos no Sistema de Distribui¢do em questao. O preenchimento do vetor segue a

seguinte regra:

¢ Barramento com GD alocada: A posicao correspondente ao barramento no vetor

individuo é preenchida com o valor 1.

¢ Barramento sem GD alocada: A posicio correspondente ao barramento no vetor

individuo é preenchida com o valor 0.

Por exemplo, consideremos um sistema com 10 barramentos. Se definirmos uma
populacao constituida de 5 individuos, e cada individuo deve ter no minimo 2 GDs alocadas

ao longo do sistema, com a escolha de onde cada GD serd alocada feita de forma aleatéria
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e em posigoes distintas. Uma representacao de uma geracdo com essa configuracao pode

ser vista na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 — Geragao 1 com 5 individuos: Exemplo

Geragéo | Individuo | B1 | B2 | B3| B4 | B5 | B6 | B7 | B8 | B9 | B10
1 1 O 10} 0]O0O]O0]O0]O0]T1 0
1 2 rf1o0o(o0ojo0ojo0o|1[0]O0]O 0
1 3 ojo|1]0|0]O0]O0O]1]0O0 0
1 4 ojolO0O] 1T |0]0]1]0]0O0 0
1 5 Oojo0olO]O0O|1T]O0]0]0]O0 1

3.3.1.1 Geracdo Zero

A estratégia para estabelecer a geracao zero é bastante simples e direta. Primeira-
mente, é necessario definir um niimero fixo de individuos, Ningiviques, para cada geragao,
bem como o nimero total de geragoes, Ngeracses. Adicionalmente, é preciso determinar a
quantidade minima (minggs) e maxima (max,qs) de GDs que serdo alocadas ao longo do

sistema para cada individuo.

A geracao zero é formada a partir dos barramentos disponiveis para alocacao de
GD, conforme discutido na secio 3.1.1, respeitando os limites de GDs estabelecidos (minggs
e maxgqs). O processo envolve a selecdo aleatéria, para cada individuo, da quantidade de

GDs e da posicao onde cada GD sera alocada ao longo do sistema.

E importante ressaltar que, durante a sele¢ao da posicao de alocacao do individuo,
se 0 barramento selecionado ndo estiver entre os barramentos disponiveis para alocacao de
geracao, esse individuo serd descartado. Portanto, todos os individuos devem nao apenas
atender a inequagao presente em 3.4, mas também garantir que cada posicao com GD

esteja entre os barramentos disponiveis para alocagdo, conforme discutido na secao 3.1.1.

mingds < Ngds sorteadas < maXgds (34)

3.3.2 Definicdo da Capacidade de Geracao

Apés a definicdo de cada individuo, seja na geracdo inicial ou nas subsequentes,
é necessario estabelecer como os valores de geracao para cada usina serdo determinados.
Nesse contexto, é crucial levar em consideracao as limitagbes espaciais e orgamentdarias
discutidas na sec¢ao 2.1.3. Para isso, utilizaremos os seguintes parametros como referéncia

(equagdo 3.5):

CustoMédio = 4, 02 R$/kWp,
Areayiegin = 10 m?/kWp.
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Com os valores de referéncia de Area e Custo definidos pela equacio 3.5, agora é
possivel definir a Poténcia que cada usina devera possuir, o Custo para a construcao dessa
usina e, também, a drea Ocupada. A poténcia da usina, Poténcia Usinaparramento k; SEU
Custo, Custo Usinaparramento &, € Sua area ocupada, Area Usinaparamento &, Sao definidas

COImMo segue:

Poténcia Usinaparramento k = @ * Poténcia Idealparramento k>
Custo USinabarramento k = Poténcia USinabarramento k * CuStOMédim (36)

Area Usinaparramento k = Poténcia Usinaparamento k * AT€aziédias

onde « corresponde a um valor real aleatorio entre 0 e 1 sorteado a cada iteragao.
Definidos os valores de Custo Usinaparramento k € Area Usinaparamento k CONforme a equagao

3.6, é necessario verificar se a seguinte inequagao é satisfeita:

Custo USlna’barramentO Kk < OrgamentODisponivel (barramento k) (3 7)
Area USinabarramento k < AreaDisponivel (barramento k)
Enquanto as inequagoes presentes em 3.7 nao forem satisfeitas, o valor de « é

alterado e, consequentemente, recalculado o valor de Poténcia Usinaparramento k-

3.3.3 Selecdo de Individuos

Apés a definigao dos individuos da geragao zero, conforme descrito na segao 3.3.1.1,
e estabelecida a capacidade de geragdo que cada usina pode ter, conforme sec¢ao 3.3.2,
é necessario avaliar os pardmetros de desempenho para cada individuo. Este processo é

conhecido como Avaliagao da Qualidade do Individuo.

Durante a avaliacdo da qualidade de cada individuo, sdo obtidos os seguintes

parametros:

« PT;: Similarmente ao que foi obtido para o sistema sem alocagao de geragao distri-
buida, PTga, cada individuo possui o seu valor de Perdas Totais, agora com GDs

alocadas ao longo do sistema.

o VTaxj: Este parametro identifica quantos barramentos atingiram tensoes, em pu,

acima de 105%, para o individuo.
o VT j: Este parametro identifica quantos barramentos atingiram tensoes, em pu,

abaixo de 95%, para o individuo.

Tanto VT inax j quanto VT, ; sdo tensoes selecionadas entre os horarios de 06 horas

e 18 horas, considerados no estudo como os horarios onde a GD tem maior influéncia sobre
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o comportamento do sistema. Todos os individuos sdo submetidos aos seguintes critérios

de selecao:

¢ Critério 1: Os novos individuos ndo devem causar mais violagbes de tensdo do que
o sistema sem alocacdo de GD. Em outras palavras, as violagoes de tensao para cada

individuo devem ser menores ou iguais as violagdes do sistema original:
VTmaxj S VTmax; (38)
VTminj S VTmin- (39)

¢ Critério 2: Cada individuo da populacao atual deve apresentar um desempenho
superior ao desempenho médio da populagio da geracdo anterior. Isso significa que
as perdas para cada individuo devem ser menores ou iguais a média de perdas da

geracao anterior:
PT; < Perdas Médiageragio Anterior- (3.10)

3.3.4 Mutacdo de Individuos

Apés a selecao dos individuos mais aptos, isto é, aqueles que atendem aos critérios
definidos em 3.3.3, inicia-se o processo conhecido como Mutacdo de Individuos. Considere

um individuo selecionado entre os mais aptos, conforme exemplificado na tabela 3.3.

Tabela 3.3 — Individuo Selecionado para Mutacao

Geracgdo | Individuo | B1 | B2 | B3| B4 | B5 | B6 | B7 | B8 | B9 | B10
1 1 o100 ]0]0]O0]O0]|1 0

A partir do exemplo, é possivel verificar que o sistema consiste de 10 barramentos,
nos quais no individuo existem 2 GDs alocadas ao longo do sistema. Considere que todas

as posigdes do sistema sdo permitidas e que:

minggs = 2
gds
(3.11)
maXgds = 3

O processo de mutagao consiste, basicamente, em sortear trechos que serdo mantidos
e aplicar uma perturbagao nos trechos que sofrerdo mutacao. O novo individuo mutado
corresponde a juncdo do trecho mantido com o trecho que sofreu a perturbacio. Algumas

premissas importantes:

¢ Premissa 1: O tamanho do individuo nao pode ser alterado, ou seja, nao ha aumento
ou reducao na quantidade de posicoes para o individuo. Assim, um individuo com
10 barramentos antes da mutacao/cruzamento continuard sendo um individuo com

10 barramentos apds a mutacao/cruzamento.
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o Premissa 2: A quantidade GDs alocadas apds a mutagao/cruzamento deve respeitar

o critério de quantidade minima e maxima de GDs, conforme inequagao 3.4.

A partir das premissas acima, é possivel explicar como a mutagao é realizada.
Suponha que § seja um pardmetro real aleatério que define até que parte do individuo

serd mantida. Considere que 8 = 4, conforme a figura 3.6.

Geracao | Individuo | B1 [ B2 | B3 | B4 | B5 | B6 | B7 | B8 | B9 | B10
1 1 o100 0]0]0]O0]1 0
ﬁ—"
B

Figura 3.6 — Exemplo de Mutagao: 8 = 4 (Fonte: Autor)

Como 8 = 4, significa que da posicao Bl até a posicdo B4, sua configuracao serd
mantida e, a partir da posicao 5, todas essas posi¢oes podem sofrer mutagao, ou seja, o
que é zero pode virar um e vice-versa. Observe que no trecho que serd mantido, ha apenas
1 GD alocada, ou seja, para o trecho mutado, é permitido alocar no minimo 1 GD e no
méaximo 2 GDs de forma aleatéria. Suponha que, apds aplicar valores aleatérios booleanos

sobre cada posigao, obteve-se o seguinte individuo mutado, figura 3.7:

Geragao | Individuo | B1 | B2 | B3 | B4 | B5 | B6 | B7 | B8 | B9 | B10
1 1 0 11001 0]0]0 (1) 0 (1)
q
B

Figura 3.7 — Individuo apés aplicacao de Mutagao (Fonte: Autor)

A partir da figura 3.7, é possivel observar que o novo individuo apresenta uma
configuragao diferente daquela apresentada pelo individuo original, imagem 3.6. Observe
que os critérios de quantidade minima e maxima de GDs alocadas também sdo satisfeitos.
Caso o novo individuo gerado apds a aplicagdo da mutagao nédo satisfaga as Premissas 3 e
4, ele é descartado e um novo valor de 3 é sorteado e uma nova mutagao é realizada no

trecho permitido.

3.3.5 Cruzamento de Individuos

Considere dois individuos distintos, ou “Pais”, selecionados de forma aleatoéria
dentro de uma geracao especifica, apds o processo de mutagdo discutido na segdo 3.3.3.

Suponha que os dois “Pais” apresentem a configuraciao mostrada na tabela 3.4.

Tabela 3.4 — Exemplo de Cruzamento entre dois individuos

Geragdo | Individuo | B1 | B2 | B3 | B4 | B5 | B6 | B7 | B8 | B9 | B10
1 1 oj1r}jo0}o0}0{0}]0]0/|1 0
1 2 1 Oojojo0o]11]071]0 0
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Supondo agora que 7 seja o pardmetro que seleciona parte do trecho do primeiro
“Pai”, e que ¢§ seja o trecho selecionado do segundo “Pai”. Considerando n = 4 e § = 6,

tem-se entao os trechos selecionados por cada “Pai” apresentados na figura 3.8.

nﬁ_
Geracao | Individuo | B1 | B2 | B3 | B4 | B5 | B6 | B7 | B8 | B9 | B10
1 1 0| L || o |4D 00 1 0
1 2 1 0010 10| 0 0
__( 5

Figura 3.8 — Individuo apés aplicacdo de Mutagao (Fonte: Autor)

A partir da figura 3.8 é possivel verificar que, ao se sortear o valor de 7, o valor de

0 é obtido da seguinte forma, sendo [ a quantidade de barramentos do sistema:

o=1—-n (3.12)

Com os 2 trechos definidos, é necessario agora a criagdo de um terceiro individuo,
o “Filho”, fruto da jun¢ao dos 2 trechos dos “Pais”. O “Filho”, junto com seus respectivos

“Pais”, pode ser visto na tabela 3.5.

Tabela 3.5 — Filho fruto do cruzamento de 2 individuos (Pais) distintos

Geragao | Individuo | B1 | B2 | B3 | B4 | B5 | B6 | B7 | B8 | B9 | B10
1 1 oj1rjo0ojo0jo0of{0}]0]0/|1 0
1 2 r{yoj010(0(1 0 0]O0 0
1 Filho oj1r}jo0}jo0}0}{1}]0}]0]|O0 0

Vale ressaltar que as mesmas premissas definidas anteriormente sdo validas para
o processo de cruzamento. Observa-se também que os dois “Pais” selecionados para o
cruzamento precisam ser distintos entre si para proporcionar uma variedade para o “Filho”
que sera utilizado na préxima geragao.

3.3.6 a) Estratégia Evolutiva Hibrida

Neste estudo, serdo empregadas duas variantes de Estratégias Evolutivas: a Estra-
tégia Evolutiva (11, A) e a Estratégia Evolutiva (42 + A), conforme discutido nas segoes 2.7.1

e 2.7.2, respectivamente.

A proposta da aplicagdo da Estratégia Evolutiva Hibrida é aproveitar os beneficios
de ambas as Estratégias Evolutivas, (u, A) e (1 + A), ao longo das geragoes. A figura 3.9

apresenta um fluxograma que ilustra melhor a aplicagdo desta metodologia.

Conforme o fluxograma da figura 3.9, o ponto de partida é a definicdo da Geragao

Zero (discutido na segao 3.3.1.1). Apds a defini¢ao dos individuos da Geragao Zero e,
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Figura 3.9 — Fluxograma: Estratégia Evolutiva Hibrida (Fonte: Autor)

consequentemente, da capacidade de geragao que cada usina devera ter (discutido na se¢ao
3.3.2), inicia-se a etapa de Sele¢ao dos Individuos (discutido na se¢ao 3.3.3). Apés a selegao
dos individuos pertencentes a Geracao Zero, os individuos restantes sdo armazenados para
consulta posterior, se necessario. A partir dai, inicia-se o processo de cria¢ao das geragoes

subsequentes.
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O item "Sortear Moeda'é um tomador de decisao aleatdrio. Consiste em sortear
um valor booleano, zero ou um, onde, quando Moeda = 0, a Estratégia Evolutiva a ser
utilizada é a (i, \). Quando Moeda = 1, a estratégia a ser utilizada é a (u+ A). A diferenga

reside na forma como a Mutacdo é realizada (discutida na se¢ao 3.3.4).

+ Mutacgao - Estratégia Evolutiva (u, A): Neste caso, ap6s a selegdo dos mais aptos
individuos, todos os individuos da préxima geracao sofrerdo mutagdo com base nos
individuos restantes da populagéo anterior. Ou seja, supondo uma populagdo com A
individuos e, apds a sele¢do, tenham restado p individuos, sera escolhido \ vezes, de
forma aleatoria, 1 individuo dentro dos p individuos restantes, aplicada a mutacao e

gerado o novo individuo para a geracao seguinte.

« Mutagao - Estratégia Evolutiva (u+\): Supondo que, dos A individuos da geragao,
tenham sobrado p individuos apds a Selegao, serao escolhidos entao A — p individuos
para sofrerem Mutagdo, sendo cada um dos individuos sorteados pertencentes aos p
individuos restantes. Os p individuos restantes estardo na préxima geragao, junto
com os A — p individuos que sofreram Mutagao. O tamanho da populagdo nao se

altera, permanecendo igual a A individuos.

Apoés a realizacido da Mutagdo, avanca-se para a etapa de Avaliacdo da Qualidade
dos Individuos (conforme discutido na se¢ao 3.3.3). Em seguida, é realizada uma nova
Sele¢ao dos Individuos. Os individuos restantes da Geragdo N sao entdo armazenados para
consultas futuras, se necessario. Paralelamente, é selecionado o Melhor Individuo para a

Geracgao N.

O melhor individuo da Geragdo N é definido como o individuo que apresenta o
menor valor de PTj, onde V1. e VI, ; nao violam os limites quando comparados

com o Sistema Original (segdo 3.1.2).
Apods a conclusdo de todas as GeragOes, é realizada a Avaliagdo do Melhor Individuo
Geral, dentre os N melhores individuos de cada Geragao. Este processo é discutido com

mais detalhes na segao 4.1.5.

3.3.7 b) Estratégia Algoritmo Genético Hibrido

A principal diferenga entre a Estratégia AG Hibrido e a Estratégia Evolutiva
Hibrida (segao 3.3.6) estd no fato de que, antes da Mutagao, realiza-se o Cruzamento entre
dois individuos distintos (segao 3.3.5). O fluxograma detalhado é apresentado na figura
3.10.

Conforme o fluxograma da figura 3.10, é possivel ver que, antes da Mutagao, ocorre

o Cruzamento entre os individuos. Na Estratégia AG Hibrido, o tomador de decisao
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Figura 3.10 — Fluxograma: Elitismo Hibrido (Fonte: Autor)

'Sortear Moeda'também é utilizado para escolher entre o Elitismo (p, A), Moeda = 0, ou
Elitismo (1 + \), Moeda = 1.

o Cruzamento - Estratégia AG com Elitismo (y,\): Aqui, o cruzamento é
realizado escolhendo-se dois individuos distintos dentre os mais aptos selecionados,

gerando um novo individuo, fruto desse cruzamento, conforme discutido em 3.3.5. A
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quantidade de novos individuos serd igual a quantidade de individuos da populacao,
ou seja, serdo gerados A novos individuos, frutos do cruzamento entre dois individuos
da geracao anterior. Esses novos individuos passam entao para o processo de Mutagao
(secao 3.3.4), gerando A individuos mutados, selecionados de forma aleatéria dentro
da populacdo de A individuos resultantes do cruzamento anterior. No final, restardo A
individuos que sofreram o cruzamento e, posteriormente, a mutacao sobre a populacao

dos mais aptos individuos selecionados.

« Cruzamento - Estratégia AG com Elitismo (u+\): No caso do Elitismo (4 \),
assim como na Estratégia Evolutiva (1 + A), os mais aptos individuos da populagao
anterior permanecem para competir com os novos individuos da préxima geragdo. A
diferenca ¢ que, antes da mutagdo, ha o cruzamento entre dois individuos distintos.
Supondo que, dos A individuos da geragao, tenham sobrado p individuos apds a
Selecao, serao escolhidos entao dois individuos distintos, dentre os p individuos
restantes, para a criagdo de A — p novos individuos frutos do cruzamento desses dois
individuos distintos. Apds a criacdo dos A — p novos individuos frutos do cruzamento,
esses novos individuos passam pelo processo de Mutagao, gerando-se entao A —
novos individuos mutados, que fardo parte da nova populacdo, junto com os u pais

da geracao anterior, resultando em A individuos na préxima geracao.

Definidos os A individuos da nova geragao, o processo segue conforme discutido
na secao anterior. A capacidade de geragao das usinas alocadas é definida, a avaliagao
da qualidade dos individuos é realizada e, em seguida, ocorre a selecao dos melhores
individuos. Finalizada a selecao, os individuos restantes sdo armazenados e passa-se para

a proxima geragao.

3.3.8 c¢) Definicdo do Melhor Individuo

Apés a aplicacao das estratégias de otimizacao, a proxima etapa é a definicdo do
melhor individuo para cada estratégia, com o objetivo de determinar qual apresentou o
melhor desempenho no Sistema de Distribui¢do. Esta etapa é crucial para a validagdo dos

métodos utilizados e para garantir a eficacia da solugdo proposta.
O processo de definicdo do melhor individuo envolve varias etapas:

1. Avaliacao de Desempenho: Cada individuo gerado pelas estratégias de
otimizacdo ¢ avaliado com base nos pardmetros de desempenho definidos previamente,
como Perdas Totais (PTgase), Violagao Superior de Tensao (VTay) € Violagao Inferior
de Tensao (VTm). Essas avaliagoes sao realizadas para cada barramento do sistema,

permitindo uma analise detalhada do comportamento do individuo.
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2. Comparagao dos Parametros de Desempenho: Os individuos sao compa-
rados com base nas métricas de desempenho obtidas. A principal métrica considerada é a
reducgao das perdas totais do sistema. Adicionalmente, a conformidade com os limites de
tensdo é avaliada para garantir que a solu¢do nao introduza problemas de sobrecarga ou

subcarga nos barramentos.

3. Sele¢ao do Melhor Individuo: O melhor individuo ¢ definido como aquele
que apresenta a maior reducdo nas perdas totais do sistema, enquanto mantém as tensoes
dos barramentos dentro dos limites aceitaveis. Este individuo deve também garantir a
estabilidade ¢ a eficiéncia do sistema de distribuicdo. A selecdo ¢é realizada com base em

uma analise comparativa dos individuos de cada estratégia de otimizacao.

Este processo estruturado assegura uma avaliagao rigorosa e objetiva das estratégias
de otimizagao, permitindo identificar a solugdo que proporciona o melhor desempenho
global para o Sistema de Distribuicao. A analise dos melhores individuos de cada estratégia
fornece insights valiosos sobre a eficacia dos métodos aplicados e orienta a tomada de

decisio para futuras implementagoes.
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4 Testes e Resultados

4.1 Estudo de Caso 1: Sistema |IEEE de 34 Barras

O Sistema IEEE de 34 Barras, mostrado na Figura 4.1, é um alimentador que

apresenta caracteristicas diversificadas de configuragoes das linhas, cargas e componen-

tes elétricos, representando com confiabilidade cendrios reais de maior escala. Algumas

propriedades do Sistema IEEE de 34 Barras séao:

Possui aproximadamente 94 km de linhas, divididas em 5 configuracoes diferentes.
Seu maior trecho estd entre os ndés 818 e 820, com pouco menos de 15 km de

comprimento;

Apresenta 5 diferentes configuragoes de linhas, incluindo linhas monofésicas e trifasi-

cas;

A maior parte do sistema opera com uma tensao de alimentagao de 24,9 kV, exceto

o trecho entre os nds 888 e 890, que sao alimentados em 4,16 kV;

Conta com 19 cargas distribuidas, totalizando uma carga de 2063.45 kVA alocadas

ao longo do sistema;

E composto por 2 reguladores de tensio, cada um com 3 transformadores monofasicos
concctados em configuracdo wye-wye. Cada transformador opera a uma tensao
de 14.376 kV e possui uma poténcia de 2000 kVA. O controle de regulagdo esté
configurado para manter a tensdo dentro dos limites de qualidade discutidos na segéao
2.5.

BO0O

822 846
820 844
864
818 , 842
I 802 806 808 812 814 850 824 826 I 834 860 836
- - - - - - e 858 ! - - e 840
I 816
832 g—‘_. 862
888 890
810
838
85
-
828 830 854 856

Figura 4.1 — Estudo de Caso 1: Diagrama Unifilar do Sistema IEEE 34 Barras (Fonte:

Autor)
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O perfil de tensdo do sistema, ilustrado na Figura 4.1, é detalhado na Figura
4.2. Conforme observado, os limites de tensao, discutidos na Secao 2.5, sdo atendidos,
resultando em 5958 kWh de perdas totais. O perfil de carregamento é apresentado na
Figura 4.3.

= 100% <= Perfil de Tensao <= 105%
95% <= Perfil de Tensao < 100%
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Figura 4.2 — Estudo de Caso 1: Perfil de Tensdo do Sistema IEEE 34 Barras (Fonte: Autor)

4.1.1 ModificacGes e LimitacGes Adotadas

Considerando que o sistema seja um Sistema de Distribuicio Real e que, ao longo
do tempo, tenha experimentado um crescimento de 30% em sua capacidade instalada
total, evoluindo de 2063.45 kVA para 2682.48 kVA, observou-se um aumento significativo
nas perdas totais do sistema. As perdas aumentaram de 5958 kWh para 13906 kWh,
representando um incremento de 133.40%. Além disso, o crescimento levou a um aumento
de 30.91% no carregamento em relagao ao sistema inicial. O novo perfil de tensao é

apresentado na Figura 4.4.

A andlise da Figura 4.4 mostra que, apesar da implementacio dos 2 reguladores

de tensdo, ndo foi possivel manter as tensdes de todos os barramentos acima do limite
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Figura 4.3 — Estudo de Caso 1: Perfil de Carregamento do Sistema IEEE 34 Barras (Fonte:
Autor)

minimo de 95%, conforme estabelecido na Secao 2.5. O carregamento do sistema, apds o

crescimento, é ilustrado na Figura 4.5.

Para aplicagdo da metodologia proposta, foi autorizada a construgao de 3 usinas
fotovoltaicas, com uma capacidade total instalada de geracdo correspondente a 30% da
poténcia instalada total do sistema atual, prevendo provéveis aumentos futuros de demanda.
A nova capacidade instalada das usinas ¢ calculada da seguinte forma, conforme a Equacio
4.1:

Capacidade Instaladayg,,,s = 0.30 x Capacidade Instaladag,em. = 804.744 kVA  (4.1)

A consideracao do crescimento em sistemas de distribuicdo é uma prética essencial
no planejamento das empresas de distribui¢do de energia, pois permite prever investimentos
de longo prazo e assegurar que os critérios de qualidade definidos pela ANEEL sejam
atendidos. O crescimento projetado leva em conta aumentos futuros na demanda de energia,

garantindo que o sistema possa suportar essas mudancas sem comprometer a estabilidade
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= 100% <= Perfil de Tensdo <= 105%
95% <= Perfil de Tensdo < 100%
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Figura 4.4 — Estudo de Caso 1: Perfil de Tensao do Sistema IEEE 34 Barras apds cresci-
mento de 30% (Fonte: Autor)

e a eficiéncia da rede. A implementacao das usinas fotovoltaicas, neste contexto, visa nao
apenas atender a demanda atual, mas também preparar o sistema para um crescimento

sustentavel e eficiente.

4.1.2 Desempenho - Minimos Globais

Apés definir o limite da capacidade instalada para usinas fotovoltaicas, conforme
a Equacao 4.1, identificamos os valores 6timos de geracio para cada barramento. Esses
valores visam minimizar as perdas totais do sistema, de acordo com a metodologia descrita
na Se¢do 3.2. Nesta andlise, todos os barramentos estdo disponiveis para a alocacao das
usinas, sem restri¢oes, permitindo total flexibilidade na busca pelos minimos globais,

fundamentais para a eficiéncia energética e desempenho otimizado do sistema.

A Tabela 4.1 mostra as quatro linhas com melhor desempenho, ou seja, aquelas
que alcancaram a maior reducao nas perdas totais do sistema, respeitando os limites de

tensao da Segao 2.5.

A avaliacao dos resultados apresentados na Tabela 4.1 destaca a Linha L28 como a
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== Carregamento da linha (%)
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Figura 4.5 — Estudo de Caso 1: Perfil de Carregamento do Sistema IEEE 34 Barras apds
crescimento de 30% (Fonte: Autor)

Linha | Redugao (%) | GD Ideal (kW)
LL28 4.28 231.79
L11 3.37 261.56
LO8 2.91 270.47
L10 2.91 268.71

Tabela 4.1 — Estudo de Caso 1: Barramentos com melhores desempenhos para alocagao
individual de usina por barra

mais eficiente, com uma redugao de perdas de 4.28% e uma geracao distribuida (GD) ideal
de 231.79 kW. As linhas L11, LO8 e L10 também demonstram desempenhos notdveis, com
reducoes de 3.37%, 2.91% e 2.91%, respectivamente, e uma GD ideal variando entre 261.56
kW e 270.47 kW. A Figura 4.6 apresenta o comportamento incremental do barramento

referente a Linha 128, até atingir seu valor étimo de geragao.

A Tabela 4.2 complementa a discussdo anterior, evidenciando os beneficios da
inser¢ao de uma usina fotovoltaica de 231.79 kW no barramento da Linha L28. Observou-se
um aumento de 5.43% na tensao média do sistema (Ganho - Tensao (%)) e uma diminuicao

de 4.28% nas perdas totais, além de uma redugao de 2.36% no carregamento.
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Figura 4.6 — Estudo de Caso 1: Comportamento incremental do Barramento 128 (Fonte:
Autor)

Ganho - Tensao (%) | Redugao - Perdas (%) | Redugao - Carregamento (%)
5.43 4.28 2.36

Tabela 4.2 — Estudo de Caso 1: Desempenho do Barramento referente a Linha L28 apos
alocagdo de usina fotovoltaica

A Figura 4.7 exibe o Perfil de Tensao apds a alocagdo da usina, ilustrando as
melhorias na configuracao do sistema. A modesta reducao de 2.36% no carregamento,
embora positiva, ndo resultou em alteragoes visuais substanciais no perfil de carregamento,

0 que torna sua representacao grafica desnecessaria.

Utilizando a metodologia proposta, foi possivel identificar os barramentos que
apresentam o maior potencial de melhoria com a insercdo de usinas fotovoltaicas. A
alocagdo de geragao distribuida nao sé reduziu as perdas totais do sistema, mas também
melhorou os perfis de tensdo e carregamento, contribuindo para a estabilidade e eficiéncia
do sistema de distribuicao.

4.1.3 Desempenho - Estratégia Evolutiva Hibrida

Prosseguindo com o estudo, o passo subsequente consiste na avaliacdo do desem-
penho do sistema quando submetido aos procedimentos da Estratégia Evolutiva Hibrida,
conforme discutido na Secdo 3.3.6. Os parametros limitantes a serem considerados sao
apresentados na Equagao 4.2:
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= 100% <= Perfil de Tensao <= 105%
95% <= Perfil de Tensao < 100%
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Figura 4.7 — Estudo de Caso 1: Perfil de Tensao do Sistema para a configuragdo - Barra-
mento L28 (Fonte: Autor)

Capacidade Instaladagg;,.s = 804.744 kVA
mingps = 2 (4.2)

maxgps = 93

O comportamento do melhor individuo ao longo das geragoes é apresentado na
Figura 4.8. Observa-se que o melhor individuo foi identificado na geragao 55, resultando

em uma reducao nas perdas totais de 14.42%.

A configuracdo 6tima das trés usinas, que compoem o sistema do melhor indivi-
duo, é apresentada na Tabela 4.3. A soma das poténcias instaladas totaliza 804.60 kW,
demonstrando uma operacao eficiente dentro dos limites de capacidade de 804.744 kVA

estabelecidos pela Equacao 4.2.

Analisando os resultados da Tabela 4.4, observa-se que o melhor individuo nao
apenas se manteve dentro dos limites operacionais, mas também alcancou um ganho de
tensao de 7.09%, uma reducao de perdas de 14.42% e uma diminui¢ido no carregamento de

9.50%. Esses resultados sublinham a eficdcia da Estratégia Evolutiva Hibrida em otimizar
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Reducgéo de Perdas (%) por Geracao

-13.4 4 -- Melhor Redugao: -14.42%, Geracao: 55

-13.6 4

-13.8 1

Redugdo (%)

L
>
o

-14.2 4

-14.4 4 ~o-

T T T T U T
0 20 40 60 80 100
Geragao

Figura 4.8 — Estudo de Caso 1: Comportamento do Melhor Individuo ao longo de Geragoes
- Estratégia Evolutiva Hibrida (Fonte: Autor)

Tabela 4.3 — Estudo de Caso 1: Configuragao das 3 Usinas - Estratégia Evolutiva Hibrida

Linha | Poténcia Instalada (kW) | Fases | GD
L22 565.55 3 A
L11 178.83 1 B
L20 60.22 3 C

o desempenho do sistema, a0 mesmo tempo em que mantém a integridade operacional e a
confiabilidade.

Tabela 4.4 — Estudo de Caso 1: Desempenho do Melhor Individuo - Estratégia Evolutiva

Hibrida
Ganho - Tensao (%) | Redugao - Perdas (%) | Redugao - Carregamento (%)
7.09 14.42 9.50

A Figura 4.9 exibe o Perfil de Tensao apds a alocagao das usinas, ilustrando as
melhorias na configuracao do sistema. O perfil de carregamento é apresentado na Figura
4.10.

Comparando os resultados da Estratégia Evolutiva Hibrida com a abordagem
anterior de Minimos Globais, nota-se uma melhoria significativa. Enquanto a Estratégia
de Minimos Globais apresentou uma reducao de 4.28% nas perdas totais e um ganho de
tensao de 5.43%, a Estratégia Evolutiva Hibrida alcancou uma reducao de 14.42% nas
perdas e um ganho de tensao de 7.09%. Além disso, a reducao no carregamento do sistema
foi mais expressiva na Estratégia Evolutiva Hibrida, com 9.50% em comparacio aos 2.36%

da estratégia anterior.
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Figura 4.9 — Estudo de Caso 1: Perfil de Tensao - Estratégia Evolutiva Hibrida (Fonte:
Autor)

4.1.4 Desempenho - Estratégia AG Hibrido

Adotando as mesmas restrigoes discutidas na Secao 4.1.3 e seguindo os procedi-
mentos detalhados na Sec¢do 3.3.7, a configuragdo 6tima das trés usinas, que compodem o
Sistema do Melhor Individuo, é apresentada na Tabela 4.5. A soma das poténcias instaladas
das usinas é de 804.60 kW, demonstrando uma operacgao eficiente dentro dos limites de
capacidade de 804.744 kVA estabelecidos pela Equagao 4.2. O desempenho notével do
Melhor Individuo é evidenciado por uma reducao significativa de 14.48% nas perdas totais,

conforme apresentado na Figura 4.11.

Tabela 4.5 — Estudo de Caso 1: Configuragdo das 3 Usinas - Estratégia AG Hibrido

Linha | Poténcia Instalada (kW) | Fases | GD
L11 615.61 3 A
L20 157.17 1 B
L28 31.82 1 C

Analisando os resultados da Tabela 4.6, observa-se que o Melhor Individuo néo

apenas se manteve dentro dos limites operacionais, mas também alcancou um ganho de
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Figura 4.10 — Estudo de Caso 1: Perfil de Carregamento - Estratégia Evolutiva Hibrida
(Fonte: Autor)
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Figura 4.11 — Estudo de Caso 1: Comportamento do Melhor Individuo ao longo de Geracoes
- Estratégia AG Hibrido (Fonte: Autor)
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tensao de 7.39%, uma reducao de perdas de 14.48% e uma diminui¢ao no carregamento de
9.55%. O perfil de tensao é apresentado na Figura 4.12. O perfil de carregamento nao serd

apresentado devido a semelhanca com o apresentado na Figura 4.10.

Tabela 4.6 — Estudo de Caso 1: Desempenho do Melhor Individuo - Estratégia AG Hibrido

Ganho - Tensdo (%) | Redugao - Perdas (%) | Redugao - Carregamento (%)
7.39 14.48 9.55

= 100% <= Perfil de Tensdo <= 105%
95% <= Perfil de Tenséo < 100%
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Figura 4.12 — Estudo de Caso 1: Perfil de Tensao - Estratégia AG Hibrido (Fonte: Autor)

4.1.5 Desempenho - Melhor Individuo

Apébs a aplicacdo das estratégias de otimizacao, tanto a Estratégia Evolutiva
Hibrida quanto a Estratégia AG Hibrido apresentaram individuos de alto desempenho.
Para determinar o melhor individuo, comparamos os valores de desempenho dos melhores
individuos de cada estratégia, bem como os resultados da abordagem de Minimos Globais,

conforme apresentado na Tabela 4.7.

Analisando a Tabela 4.7, observa-se que ambas as estratégias de otimizagao apre-

sentaram um desempenho significativamente superior a abordagem de Minimos Globais. A
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Tabela 4.7 — Estudo de Caso 1: Comparagao do Desempenho dos Melhores Individuos

Estratégia | Ganho - Tensdo (%) | Red. - Perdas (%) | Red. - Carregamento (%)
M. Globais 5.43 4.28 2.36

Evol. Hibrida 7.09 14.42 9.50

AG Hibrido 7.39 14.48 9.55

Estratégia AG Hibrido destacou-se ligeiramente em relagao a Estratégia Evolutiva Hibrida
em todas as métricas avaliadas. O ganho de tensao foi de 7.39%, comparado a 7.09% na
Estratégia Evolutiva Hibrida e 5.43% nos Minimos Globais. A redugao de perdas totais foi
de 14.48% com o AG Hibrido, enquanto a Evolutiva Hibrida alcan¢cou uma reducgao de
14.42% e os Minimos Globais 4.28%. Além disso, a redugao no carregamento do sistema
foi de 9.55% na Estratégia AG Hibrido, comparado a 9.50% na Evolutiva Hibrida e 2.36%

nos Minimos Globais.

Esses resultados demonstram que, embora ambas as estratégias de otimizagao apre-
sentem resultados préximos, a Estratégia AG Hibrido oferece um desempenho ligeiramente
superior. As vantagens especificas da Estratégia AG Hibrido, conforme discutido na Secao
2.7.5, como maior exploracdo do espago de solucdes, redugao da perda de bons individuos

e estabilidade da populagao ao longo das geragoes, contribuem para essa superioridade.

4.2 Estudo de Caso 2: Alimentador Real - PD04

Com o objetivo de explorar limitagdes de area, consideramos para este estudo o
Alimentador de Média Tenséo ilustrado na Figura 4.13, utilizando o software QGIS (Secao
2.4). Este alimentador consiste em um sistema de 13.8 kV pertencente a Subestagdo PAD
Jardim. As informagoes sobre este sistema foram extraidas do conjunto de dados publicos
disponibilizados pela Neoenergia Brasilia em 2023 para a ANEEL, via BDGD, conforme

descrito na Secao 2.3.

Para este sistema, assume-se que todas as cargas de Baixa Tensdao (BT) estejam
concentradas em seu transformador de Média Tensao, com uma poténcia instalada de
aproximadamente 4981 kVA de cargas desbalanceadas, distribuidas em linhas de Média

Tensdo com cerca de 40 km de extensao.

A representacao geografica do sistema na Figura 4.13 foi realizada utilizando o
QGIS. Esta ferramenta permitiu uma visualizagdo precisa e a adaptacao do sistema para
atender aos padroes do OpenDSS. O resultado é um sistema com 94 barras e um perfil
de tensao conforme ilustrado na Figura 4.14. A figura demonstra que o sistema opera
dentro dos limites de tensao estabelecidos pela ANEEL, conforme discutido na Secao
2.5. No sistema em questao, foram identificados 2181 kWh de perdas totais. O perfil de

carregamento pode ser visto na Figura 4.15.
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I Subestacdo - PAD Jardim

Figura 4.13 — Estudo de Caso 2: Sistema Real PD04 - Geolocalizado (Fonte: Autor)

4.2.1 Modificacbes e LimitacSes Adotadas

A distribuidora projeta um crescimento de 30% sobre o sistema ilustrado na Figura
4.13. Este aumento é esperado tanto na carga total instalada do sistema quanto na sua
extensao, devido a aquisicdo de novos clientes e ao aumento da capacidade de consumo dos
clientes ja existentes. Em vista desse crescimento, a distribuidora prevé que, se o sistema
permanecer inalterado, poderdo surgir problemas relacionados aos niveis de perdas e aos

perfis de tenséao.

Com o crescimento previsto, o sistema tera uma capacidade total instalada de 6475

kVA e uma extensdo de 52 km. Para simplificacdo, considera-se que o aumento da extensao
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Figura 4.14 — Estudo de Caso 2: Sistema Real PD04 - Perfil de Tensdo (Fonte: Autor)

ocorre no lado de baixa tensdo dos transformadores, mantendo inalterado o unifilar de
média tensdo do sistema. O perfil de tensdo do sistema, considerando o crescimento, ¢é
apresentado na Figura 4.16. Observa-se que diversos barramentos apresentam tensoes
abaixo do limite minimo de 95%, conforme os padroes estabelecidos pela ANEEL na Secao
2.5.

Além disso, o sistema, apds o crescimento, possui 6356 kWh de perdas totais,
representando um aumento de 2.91 vezes em relagdo ao sistema original, e um incremento

de aproximadamente 40% no carregamento total do sistema.

Para mitigar esses problemas, a distribuidora decidiu adotar medidas de investi-
mento, disponibilizando 18 areas para a construc¢do de usinas fotovoltaicas, com o objetivo
de contornar os problemas previstos no futuro. Além disso, um or¢amento total de R$ 7.2
milhoes foi alocado para a construcao dessas usinas. A localizagdo das areas disponibiliza-
das pela distribuidora ¢ apresentada na Figura 4.17. Para melhor visualizacdo, a figura foi

subdividida em trés partes, conforme a Figura 4.21.

Como regra, a distribuidora estabeleceu que, dentre as 18 areas disponiveis, devem

ser criados 3 cendrios com alocacdo de 2, 3 e 5 GDs, respectivamente. Esses cenarios serao
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Figura 4.15 — Estudo de Caso 2: Sistema Real PD04 - Perfil de Carregamento (Fonte:
Autor)

avaliados para determinar qual configuragdo apresenta o melhor desempenho.

4.2.2 Desempenho - Minimos Globais

Cada uma das areas apresentadas na Figura 4.21 é detalhada na Tabela 4.8. Nela, é
possivel verificar a area disponivel para construgao (Area em m?), a capacidade de geragao
possivel de acordo com essa area (Pot. em kW) e o custo necessirio para a construgiao de
cada usina (Custo em MR$). A tabela estd organizada em ordem decrescente de capacidade

de redugao de perdas (Red. %), baseado na capacidade disponivel de geragao.

A andlise da Tabela 4.8 revela que a area A9, localizada na Linha L41 e Barra B40,
possui a maior capacidade de reducao de perdas, alcancando uma reducao de 9.99% com
uma poténcia instalada de 1,220.10 kW. Esta drea também possui um custo de construgao
de 4.93 MR$. Outras areas de destaque incluem A13 na Linha L61 e Barra B60, com uma
reducao de perdas de 9.97% e poténcia de 803.27 kW, e A8 na Linha L29 e Barra B28,
com uma reducao de perdas de 9.94% e poténcia de 1,296.44 kW.

As areas sao avaliadas nao apenas pela capacidade de reduzir perdas, mas também
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Figura 4.16 — Estudo de Caso 2: Sistema Real PD04 - Perfil de Tensdo com 30% de
Crescimento (Fonte: Autor)

pelo custo e viabilidade da construcao das usinas. Esta abordagem permite uma andalise
balanceada que considera tanto os beneficios econdmicos quanto técnicos. A distribuicao
das areas em diferentes linhas e barras do sistema assegura que a alocagao de geragao

distribuida seja otimizada para maximizar a eficiéncia do sistema de distribuicao.

4.2.3 Desempenho - Otimizacao dos Cenarios Adotados

O desempenho do sistema ao longo de geragoes para os trés cenarios adotados é
apresentado na Figura 4.18. A estratégia utilizada para a comparagao dos cenarios foi a
Estratégia AG Hibrido, escolhida devido a sua capacidade de combinar a exploracao e
explotacao de solugoes, mantendo a diversidade genética ao longo das gerages enquanto
preserva os melhores individuos para geragoes subsequentes. Esta abordagem permite uma

convergéncia mais eficiente e eficaz para solugoes 6timas.

Na Figura 4.18, observa-se a reducao percentual das perdas totais do sistema ao

longo de 50 geragoes para os cenarios com 2GD, 3GD e 5GD:

e A linha azul representa o cendrio com 2GD, alcancando uma reducio méxima de
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Figura 4.17 — Estudo de Caso 2: Sistema Real PD04 - Areas Disponibilizadas pela Distri-
buidora (Fonte: Autor)

12.32% na geracao 37.

o A linha verde representa o cenario com 3GD, alcangando uma redugao maxima de
13.17% na geragao 29.

¢ A linha vermelha representa o cenario com 5GD, alcancando a melhor reducao de
14.05% na geracao 34.

Comparando os resultados com o melhor individuo da Tabela 4.8, verifica-se que
o cenario com cinco GDs apresentou um ganho substancial na capacidade de reducao
de perdas. O melhor desempenho registrado na tabela foi uma redugao de 9.99%, signi-
ficativamente inferior aos 14.05% obtidos no cendrio com 5GD. Esta diferenca se deve
principalmente as limitagoes de area disponivel no barramento tnico para uma GD, que

restringem a capacidade de otimizacao das perdas totais do sistema.
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Linha | Barra | Arca | Arca (m?) | Custo (MR$) | Red. (%) | Pot. (kW)
L41 B40 A9 | 12,201.00 4.93 9.99 1,220.10
L61 B60 | A13 | 8,032.70 3.25 9.97 803.27
L29 B28 A8 | 12,964.40 5.24 9.94 1,296.44
L56 B55 | A12 | 8,207.10 3.32 9.94 820.71
L51 B50 | A1l | 10,268.50 4.15 9.94 1,026.85
L21 B20 A6 | 16,139.20 6.52 9.94 1,613.92
L63 B62 | A14 | 7,877.50 3.18 9.94 787.75
L16 B15 A5 | 16,177.30 6.54 9.91 1,617.73
L17 B13 A4 | 15,922.30 6.43 9.90 1,592.23
1L23 B22 A7 | 12,822.50 5.18 9.90 1,282.25
L70 B69 | Al15 | 7,724.00 3.12 9.90 772.40
L74 B73 | A18 | 7,491.60 3.03 9.88 749.16
L79 B77 | A16 | 7,128.60 2.88 9.80 712.86
L47 B46 | A10 | 10,335.90 4.18 9.75 1,033.59
L87 B86 | Al7 | 7,060.90 2.85 9.74 706.09
L09 B08 A3 | 16,144.60 6.52 8.81 1,614.46
Lo7 B06 A2 | 15,823.80 6.39 6.32 1,582.38
L93 B05 Al | 16,150.30 6.52 6.01 1,615.03

Tabela 4.8 — Estudo de Caso 2: Detalhes Técnicos das Areas Disponiveis para Alocacio
de GD

A superioridade do cendrio com cinco GDs pode ser atribuida a distribuicao
otimizada das usinas ao longo do sistema, permitindo uma exploracao mais eficaz das areas
disponiveis e, consequentemente, um desempenho sistémico superior. A Estratégia AG
Hibrido contribuiu significativamente para este resultado, pois combina a manutengdo dos
melhores individuos (elitismo) com a introdugao de novas solugdes (mutagao e cruzamento),

garantindo uma evolugao continua ¢ robusta da populacdo ao longo das geracoes.

Em resumo, a utilizagdo de multiplas GDs distribuidas estrategicamente pelo
sistema, aliada a uma estratégia de otimizagao robusta como a Estratégia AG Hibrido,
resultou em uma reducdo de perdas mais eficaz e eficiente, demonstrando a importancia
de uma abordagem bem estruturada e otimizada para a alocacdo de recursos de Geracao
Distribuida.

4.2.4 Desempenho - Melhor Individuo

Para o individuo com cinco sistemas de Geragao Distribuida (GDs) alocados nos
barramentos 50, 55, 62, 73 e 78, a poténcia total gerada pelas cinco GDs é de 1,764.44
kW. O custo total calculado para a implementacao dessas GDs é de R$ 7.09 milhoes. As
areas calculadas totalizam 17,644.38 m?, distribuidas conforme a disponibilidade em cada
barramento. Em comparagao, o orcamento total disponivel é de R$ 7.2 milhoes, indicando
que o custo total estd dentro do orcamento alocado. Especificamente, a utilizagdo do

or¢amento foi de 98.47%, evidenciando uma alocagao financeira eficiente. Além disso, as
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Figura 4.18 — Estudo de Caso 2: Comparagao do Desempenho dos cenarios ao longo das
geragoes (Fonte: Autor)

areas calculadas para cada GD estao dentro dos limites disponibilizados, assegurando a

viabilidade espacial das instalacées. As informagoes detalhadas das usinas alocadas sao

apresentadas na Tabela 4.9. O desempenho do sistema com e sem a alocacao de GDs é

apresentado na Tabela 4.10.

Tabela 4.9 — Estudo de Caso 2: Informagdes das Usinas Alocadas

Usina | Poténcia (kW) | Area (m?) | Custo (R$ milhdes) | Area
GD1 12.76 127.59 0.05 All
GD 2 420.37 4203.65 1.69 Al12
GD 3 262.48 2624.78 1.05 Al4
GD 4 398.35 3983.52 1.60 A18
GD 5 670.48 6704.84 2.70 Al6
Total 1764.44 17644.38 7.09 -

Tabela 4.10 — Estudo de Caso 2: Desempenho do Sistema com 5 GDs alocadas

Ganho - Tensao (%)

Redugao - Perdas (%)

Reducao - Carregamento (%)

1.75

14.08

8.90

A Tabela 4.10 demonstra que a alocacao de cinco GDs resultou em um ganho de

1.75% na tensao, uma redugao de 14.08% nas perdas totais e uma diminui¢ao de 8.90%

no carregamento. Esses resultados indicam uma melhoria significativa no desempenho do

sistema, validando a eficdcia da estratégia de alocagdo das GDs. O perfil de tensdo para

essa configuracdo do sistema é apresentado na Figura 4.19.
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Figura 4.19 — Estudo de Caso 2: Perfil de Tensao do Sistema - 5 GDs alocadas (Fonte:

Autor)

Em concluséo, a alocagdo de cinco GDs nos barramentos especificados mostrou-se

eficiente tanto financeiramente quanto espacialmente, resultando em melhorias significativas

no desempenho do sistema, conforme evidenciado pelo aumento na tenso, a redugdo nas

perdas e a diminuicdo do carregamento. Esses resultados validam a estratégia de alocagdo

de recursos de Geragao Distribuida utilizada neste estudo. O perfil de carregamento ao

longo das linhas, para essa configuracio de sistema, ¢ apresentado na Figura 4.20.
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5 Conclusao

Este trabalho analisou o desempenho de diferentes configuragoes de sistemas de
Geracao Distribuida (GD) com o objetivo de otimizar a eficiéncia do sistema elétrico e
reduzir as perdas de energia. Dois estudos de caso foram realizados: o Sistema IEEE de 34
Barras e um Alimentador Real - PD04, ambos com o intuito de avaliar os beneficios da

alocagao estratégica de GDs.

No primeiro estudo de caso, o Sistema IEEE de 34 Barras foi avaliado inicialmente
sem a alocagdo de GDs. Os resultados mostraram que o sistema apresentou uma tensao
méaxima média de 96.62%, perdas totais de 6356 kWh tanto na carga quanto na linha,
e um consumo total de energia medido de 3346785 kWh. Com o crescimento de 30%
na capacidade instalada do sistema, as perdas totais aumentaram para 13906 kWh,
representando um incremento de 133.40%, e o carregamento aumentou em 30.91%. Esses
dados destacam a necessidade de estratégias de mitigacdo para enfrentar o aumento das

perdas e do carregamento.

Para mitigar esses problemas, foi autorizada a construcédo de trés usinas fotovoltaicas
com uma capacidade total de 804.744 kVA, representando 30% da poténcia instalada total
do sistema atual. Apds a implementacao das usinas fotovoltaicas, os resultados mostraram

melhorias significativas:

o A tensdo média do sistema aumentou em 7.39%.
o As perdas totais foram reduzidas em 14.48%.

o O carregamento do sistema foi reduzido em 9.55%.

Esses resultados indicam que a alocagao de usinas fotovoltaicas nao sé reduziu as
perdas e o carregamento, mas também melhorou significativamente o perfil de tensdo do
sistema. A Estratégia AG Hibrido, em particular, demonstrou ser eficaz na otimizagao do

sistema, alcancando os melhores resultados de reducao de perdas e ganho de tensao.

No segundo estudo de caso, um Alimentador Real - PD04 foi avaliado. A imple-
mentagao de cinco sistemas de Geragao Distribuida (GDs) nos barramentos 50, 55, 62, 73
e 78 foi analisada. A poténcia total gerada pelas cinco GDs foi de 1,764.44 kW, com um
custo total calculado de R$ 7.09 milhoes, utilizando uma area total de 17,644.38 m2. O
orcamento total disponivel para esta implementacao foi de R$ 7.2 milhoes, indicando uma
utilizacao de 98.47% do orcamento, o que evidencia uma alocacdo financeira eficiente. As
areas calculadas para cada GD estavam dentro dos limites disponibilizados, assegurando a

viabilidade espacial das instalagoes.
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Os beneficios obtidos com a alocacao das cinco GDs foram:

e Ganho de 1.75% na tensao maxima do sistema.
o Redugédo de 14.08% nas perdas totais do sistema.

« Diminui¢ao de 8.90% no carregamento do sistema.

Esses resultados confirmam a eficicia da alocagao estratégica das GDs na me-
lhoria do desempenho do sistema elétrico, reduzindo perdas e otimizando a tensao e o

carregamento.

A partir dos estudos de caso realizados, conclui-se que a alocagdo estratégica de
sistemas de Geragao Distribuida pode melhorar significativamente o desempenho de um
sistema elétrico, reduzindo perdas e otimizando a tensdo e o carregamento. A utilizacio
eficiente do or¢camento disponivel, como demonstrado no estudo do Alimentador Real -

PDO04, é crucial para a viabilidade financeira dos projetos de GD.

Este trabalho destaca a importancia de uma abordagem bem estruturada na
alocagao de recursos de Geracao Distribuida, proporcionando insights valiosos para futuras
implementagdes e otimizacoes em sistemas elétricos. As melhorias observadas ndo apenas
validam a estratégia adotada, mas também oferecem um caminho claro para a expansao e

aperfeicoamento de infraestruturas energéticas sustentaveis e eficientes.

Em conclusao, a aplicagdo das estratégias de otimizagdo, tanto a Estratégia Evolu-
tiva Hibrida quanto a Estratégia AG Hibrido, demonstrou que ambas podem melhorar
significativamente o desempenho do sistema de distribuicao de energia. A Estratégia AG
Hibrido, em particular, apresentou um desempenho ligeiramente superior, evidenciando sua
eficacia na otimizacao do sistema, ao mesmo tempo em que proporciona maior estabilidade
e eficiéncia. A alocagao estratégica de GDs, aliada a metodologias de otimizacao robustas,
se mostra uma abordagem promissora para melhorar a eficiéncia e a estabilidade dos

sistemas de distribuicao de energia.

Para trabalhos futuros, sugere-se a adog¢do de outros recursos energéticos dis-
tribuidos que possam ser alocados conjuntamente na rede visando o cumprimento de
exigéncias téenicas bem como regras operativas. Pode-se também propor a resolucao da
proposta usando outros métodos de otimizagao tais como metaheuristicas tradicionais
(busca tabi, Particulas Swarm, entre outras) e comparar o seu desempenho com as técnicas

implementadas neste trabalho de pesquisa.
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