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Abstract: For the purpose of performance comparison, three metaheuristics are applied to optimally locate
distributed generators in order to minimize the total power losses in a distribution system. The
computational effort, the lowest value found for the objective function and the dispersion of the solutions
are the metrics used. The results showed a slight superiority of the Cuckoo search algorithm compared to
the genetic algorithm and the dragonfly algorithm. As a result, the complete distributed generation planning
problem, that is, determining the generators optimal locations and sizes in the distribution network, is
solved using the Cuckoo search algorithm.

Resumo: A proposito de comparagdo de desempenho, trés metaheuristicas sdo aplicadas para localizagéo
6tima de geradores distribuidos com o objetivo de minimizar as perdas totais de poténcia em um sistema
de distribuicdo. Os critérios de esforgo computacional, menor valor encontrado para a fungéo objetivo e
disperséo das solugBes séo as métricas utilizadas. Os resultados mostraram leve superioridade do algoritmo
de busca Cuco em comparacdo ao algoritmo genético e ao algoritmo de libélula. Em razdo disso, o
problema completo do planejamento da geracdo distribuida, qual seja, de determinar as localizacGes e
dimensionamentos 6timos dos geradores na rede de distribuicdo € resolvido empregando-se a busca Cuco.
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1. INTRODUCAO

Embora em vérios paises a geragdo distribuida (GD) ja tenha
alcancado participago significativa na capacidade instalada total,
no Brasil sua difusio é um fendmeno recente. As diretrizes
regulatérias do pais sobre microgeracdo distribuida foram
publicadas pela primeira vez em 2012, com a Resolugdo Normativa
ANEEL n° 482/2012. O documento definiu o que constitui a
microgeracdo, tornando-a legal e o sistema de créditos na conta de
energia como esquema de incentivo (Gianelloni et al. 2017).

A adocdo de sistemas de geragdo propria teve um inicio timido, mas
comegou a se popularizar. Em 2016 houve um salto de mais de
quatro vezes no nimero de instalagdes, terminando o ano com 81
MW instalados, distribuidos em 7,7 mil unidades. Apesar do
crescimento recente, essa modalidade de geragcdo ainda €
insiginificante no Brasil, havendo espago para se desenvolver muito
mais na proxima década (EPE, 2017).

As unidades de GD posicionadas de forma correta reduzem perdas
do sistema e levam a melhorias no perfil de tensdo, confiabilidade
do sistema, estabilidade de tensdo e qualidade da energia elétrica.
Além de uma significativa reducdo em investimentos em
transmisséo e distribuicdo (Prakash & Khatod, 2016).

Em seu estudo de revisdo, Abdmouleh et al. (2017) afirmam que as
concessionarias de energia podem enfrentar novos problemas de
aumento das perdas do sistema causados principalmente pela

selecdo inadequada da localizagdo e tamanho das unidades
geradoras. Ao incluir técnicas de otimizacdo no planejamento da
geracdo  distribuida, as concessiondrias podem tratar
adequadamente dos problemas de perdas, confiabilidade e
qualidade da energia.

O estudo de Pesaran et al. (2017) mostrou que grande parte dos
trabalhos que empregam métodos de otimizagdo para o plane-
jamento da geragéo distribuida tém como objetivo a minimizacéo
das perdas de poténcia ativa e melhoria do perfil de tenséo. Outros
objetivos encontrados na literatura mais frequentemente séo:
minimizag&o das perdas reativas, maximizagdo da capacidade de
geracao distribuida e objetivos financeiros.

As técnicas de otimizacdo convencionais que mais sdo empregadas
ao planejamento da geracdo distribuida sdo: técnicas analiticas,
busca exaustiva, programacédo linear inteira mista, programacédo
nao-linear inteira mista, fluxo de poténcia 6timo e técnicas
probabilisticas (Ehsan & Yang, 2018).

Além das técnicas mencionadas acima, os métodos de busca
inteligente ou heuristicos sdo largamente utilizados para resolver o
problema do planejamento da geracéo distribuida. Os métodos
heuristicos aceleram o processo de encontrar uma solugdo Gtima ou
quase 6tima. Simplicidade é a principal vantagem de tais métodos.
No entanto, podem sacrificar exatidao e precisdo (Abdmouleh et
al., 2017).
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Metaheuristicas as mais diversas sdo empregadas ao problema que
é tema deste trabalho: algoritmos genéticos, témpera simulada,
busca tabu, otimizacdo por enxame de particulas, otimizacdo de
colénia de formigas, busca harmonica, algoritmo de colbnia
artificial de abelhas, busca cuco, algoritmo dos vagalumes, dentre
muitos outros (Pesaran et al., 2017; Abdmouleh et al., 2017; Ehsan
& Yang, 2018). Sendo assim, a escolha pelos métodos a serem
comparados poderia ter sido outra, no entanto, AG foi escolhido por
ser um método consolidado na literatura, BC por ser um método
com pouquissimos parametros a serem ajustados e AL por ter quase
todos os parametros modificados durante o processo de otimizacéo,
sem a intervencdo do usuario.

Pesquisa bibliografica revelou que poucos trabalhos realizam
estudos comparativos de métodos de otimizacdo aplicados a
sistemas de distribuicdo de grande porte. Coelho et al (2017)
propdem um novo método chamado Otimizacdo de Guerra, 0
empregam em sistema de 69 e 476 barras e 0 comparam com mais
quatro métodos de otimizac&o.

Este artigo € uma contribuicdo para melhorar esta situagéo, na
medida em que diz respeito a um estudo comparativo entre trés
metaheuristicas para solucionar o problema de localizacdo étima de
geradores distribuidos em um sistema de distribuicéo de 400 barras.

2. ENUNCIADO DO PROBLEMA

Supondo que seja de interesse das distribuidoras de energia a
instalacdo de geradores distribuidos para atendimento dos
consumidores e que com isso as perdas de poténcia sejam
minimizadas, o problema aqui tratado pode ser enunciado como:
determinar em quais das n barras de uma rede de distribuicdo, m
geradores devem ser localizados e quais devem ser suas
capacidades para que a reducdo das perdas totais de poténcia seja
maxima.

As perdas totais de poténcia ativa na rede de distribuicdo é o
somatorio das perdas em cada trecho:

n

AP = Z AP,. oy

Para rede radial, as perdas de poténcia ativa no trecho i se
expressam do seguinte modo:

2

sendo V; atensdo da barra final do trecho i cuja resisténcia € R;. P
e Qi sdo os fluxos de poténcia ativa e reativa, respectivamente, no
fim do trecho i, cujas expressdes sao:

Pi=PLL'+ZPk+APk (3)
ken;

0= Qi+ ) Qc+AQ @
kEQ;

Py, e Q,, sdo, respectivamente, as cargas ativa e reativa instaladas
na barra i. Q; é o conjunto de todos os trechos que se originam na

barra i. Nos trechos terminais, o fluxo é a prépria carga instalada em
suas barras finais, pois neles, Q; é um conjunto vazio (Q; = 0).

O célculo das perdas é necessariamente iterativo, pois conforme a
expressao (2), elas dependem da tens&o na barra final do trecho, Vi,
que por sua vez depende das perdas AP;. Entretanto, Alencar et al.
(2018) constataram que apenas a primeira iteracdo era suficiente,
em estudos de planejamento, pois os valores aproximados das
perdas totais, assim determinados, no que chamaram Método da
Soma de Poténcia Répido, ndo comprometia os resultados da
localizacdo Gtima dos geradores.

Como é usual para sistemas de distribuigao, adota-se aqui 0 modelo
da poténcia constante para cargas e geradores. De modo que 0s
geradores séo tidos como cargas negativas de valores iguais as suas
respectivas capacidades nominais e as expressdes (3) e (4) dos
fluxos de poténcia ativa e reativa sdo reescritas do seguinte modo:

Pi=PLi_PGi+ZPk+APk (5)
kEQ;

Q= Qui= Qo+ ) Qu+h0 ©
kEQ;

O nlmero e as poténcias dos geradores, P; e Q, aserem instalados
na rede de distribui¢o séo dados, de modo que o problema é um
problema de otimizagao combinatdria tipico.

Um Unico gerador pode se instalar em qualquer das barras do
alimentador e que as tensdes em todas elas devem se manter nos
limites:

095p.u.<V; <1,05p.u. )

As duas restricBes acima sdo consideradas mediante
aplicacéo de funco de penalidade, que reduz a fitness das
solucdes que as violam.

3. ALGORITMOS DE OTIMIZAGAO

Uma breve apresentacdo dos métodos de otimizagao
comparados é feita nesta se¢do, destacando-se algumas de
suas particularidades.

3.1 Algoritmo Genético (AG)

Algoritmo genético (AG) ¢ a traducdo do conceito bioldgico
de evolugcdo em cédigos computacionais. Como faz parte de
varios sistemas inteligentes, AG é frequentemente associado a
area de inteligéncia artificial, que visa a construcdo de métodos
que imitam e até superam a inteligéncia humana (Kramer,
2017). Sendo assim, AG é um algoritmo de busca inspirado
nos conceitos de genética e selecdo natural, como selecéo,
cruzamento, mutagéo e heranga.

Segundo Abdmouleh et al. (2017), AG é considerado a técnica
de otimizacdo mais empregada na resolugdo do problema de
localizacdo e dimensionamento da GD.

Evangelopoulos e Georgilakis (2014) usam AG para
determinar a localizagdo 6tima de GD renovavel com o
objetivo de minimizar os custos. Ganguly e Samajpati (2015)



usam um AG adaptativo para instalar geradores distribuidos,
em sistemas de pequeno porte, considerando incertezas na
carga e geragdo. Alencar et al. (2018) empregam um AG para
estimar a localizagdo 6tima de geradores fotovoltaicos para a
minimizacdo das perdas anuais de energia, considerando
incertezas na carga e geragao.

Qualquer solugdo do problema que se quer resolver por AG é
tida como um individuo, identificado por um cromossomo, ou
cadeia de gene (unidade béasica de informagdo). Cada
individuo tem sua propria aptiddo, que é uma métrica da
qualidade da solucdo quanto a atender o objetivo do problema.
De modo resumido , 0 AG compreende as seguintes etapas:

1. Criacdo da populacdo inicial de forma aleatoria,
sendo cada um dos individuos da populagdo uma
solucdo possivel para o problema;

2. Auvaliacdo de cada individuo da populacéo a partir do
calculo da fungdo objetivo;

3. Seleg¢do dos individuos para geracdo de outros novos;
4. Cruzamento dos individuos selecionados e mutagéo;

5. Selecdo dos individuos mais aptos para continuarem
na populacdo e eliminacdo dos menos aptos;

6. Se o critério de parada for atendido, conclusdo do
processo. Caso contrério, retornar a etapa 2.

3.2 Algoritmo de Busca Cuco (BC)

Entre muitas caracteristicas interessantes dos passaros cucos,
uma marcante € que algumas espécies se envolvem no
chamado parasitismo de ninhada. As fémeas de cuco colocam
ovos nos ninhos de outra espécie para que 0S passaros
hospedeiros choquem e alimentem seus filhotes. O plano é
frustrado se 0 ovo do intruso é descoberto pela ave hospedeira,
que o descarta. Para aumentar as chances de ter um novo cuco
e reduzir a probabilidade de abandono dos ovos pelas aves
hospedeiras, os cucos (fémeas, machos e jovens) usam varias
estratégias (Ouaarab et al., 2014).

Na concepcéo do algoritmo de busca Cuco (BC), Yang e Deb
(2009) utilizaram trés regras idealizadas: 1) Cada cuco pGe um
ovo por vez e 0 coloca em um ninho escolhido aleatoriamente;
2) Os melhores ninhos com ovos de alta qualidade sdo levados
as proximas geragoes; 3) O nimero de ninhos hospedeiros
disponiveis € fixo, e 0 ovo posto por um cuco é descoberto pelo
passaro hospedeiro com uma probabilidade pa € [0, 1].

Caso seja descoberto, 0 passaro hospedeiro pode descartar o
ovo ou abandonar o ninho e construir outro. Por simplicidade,
a Ultima suposicdo pode ser aproximada pela fracdo pa dos
ninhos que sdo substituidos por novos ninhos (Yang e Deb,
2009).

Na busca Cuco, um cuco procura por novos ninhos por meio
de voos de Lévy, que representam um modelo de caminhadas
aleatorias caracterizadas por seus comprimentos de passo que
obedecem a uma lei de distribuicdo de poténcia (Ouaarab et
al., 2014).

Diferentemente de AG, ndo se encontram tantos trabalhos que
empregam busca Cuco no problema de planejamento da GD.

Buaklee e Hongesombut (2013) aplicam BC para localizacdo
e dimensionamento 6timos de GD com o objetivo de
minimizar as perdas de poténcia ativa. Khoa et al. (2017)
propem um algoritmo de busca Cuco para encontrar as
localizacdes e os dimensionamentos 6timos de vérias unidades
de GD em redes de distribui¢do. Swief et al. (2018) utilizam
BC para localizar dispositivos de protecéo e instalar geradores
distribuidos para melhorar a confiabilidade do sistema. Os
trabalhos citados acima utilizam sistemas de distribuicdo de
pequeno a médio porte.

Basicamente, BC pode ser resumido nos seguintes passos:

1. Geracdo aleatoria da populagdo inicial de n ninhos
hospedeiros;

2. Avaliagdo dos ninhos da populagdo inicial a partir do
célculo da fungdo objetivo;

3. Obtencdo de um cuco aleatoriamente por voos de
Lévy;

4. Avaliacdo da qualidade do ninho por meio da funcéo
objetivo;

5. Determinacao aleat6ria de um ninho j;

6. Comparacdo das fungdes objetivo dos ninhos e
substituicdo do antigo ninho pelo novo, caso seja
uma solucéo melhor;

7. Abandono de uma fracdo pa. dos piores ninhos e
construcdo de novos ninhos;

8. Ordenacdo dos ninhos para encontrar o melhor ninho
atual;

9. Se o critério de parada for atingido, conclusdo do
processo. Caso contrario, retornar a etapa 3.

Apesar de ter mais etapas do que AG, BC conta com a vanta-
gem de ter poucos pardmetros a serem ajustados e que nao
influenciam tanto no desempenho do algoritmo como em AG.

3.3 Algoritmo de Libélula (AL)

As libélulas sdo pequenos predadores que cagcam quase todos
0S outros insetos menores na natureza. Fato interessante sobre
elas é seu comportamento de enxame raro. Elas se locomovem
por dois motivos: caga e migragdo. Sendo assim, 0s enxames
podem ser estatico (de alimentagéo) ou dindmico (migratorio).
No enxame estatico, as libélulas formam pequenos grupos e
voam para frente e para tras sobre uma pequena area para cagar
suas presas voadoras, como borboletas e mosquitos. No
enxame dindmico, muitas libélulas se agrupam para migrar em
uma dire¢do por longas distancias (Mirjalili, 2015).

O comportamento das libélulas acompanha os principios de
separacdo, alinhamento, coesdo, distracdo do inimigo e atracdo
por comida. Cada libélula do enxame corresponde a uma
solucdo no espaco de busca. A separacéo se refere a prevencao
de colisdo estatica de individuos, e é calculada por:

N
Siz—in—xn, (8)
n=1



sendo x; a posicédo do individuo atual, x,, a posi¢do do n-ésimo
inidividuo vizinho e N o0 nimero de vizinhangas.

O alinhamento se refere a correspondéncia de velocidade dos
individuos com outros individuos na vizinhanca e é dado por:
N
n=1 Vn
N )
sendo V,, a velocidade do n-ésimo individuo da vizinhanca.

A coesdo refere-se a tendéncia dos individuos em manter um
centro de massa da vizinhanca e é expressa por:
N
n=1%n

Ci=7—xi,

N (10)

sendo x;, a posicdo do individuo atual, x,, a posi¢cdo do n-
ésimo individuo vizinho e N, o0 nimero de vizinhancas.

A atragdo por comida refere-se a tendéncia dos individuos de
irem na direcdo onde h4 mais comida e € dada por:

11)

sendo x; a posi¢do do individuo atual e x.,miqe @ POSicéo da
fonte de alimento.

Fi = Xcomiga — Xis

A distragdo indica a evasdo na presenca de um predador e é
calculada por:

E; = Xinimigo + Xi (12)

sendo x; a posicdo do individuo atual € X;pmig, @ POSi¢ao do
inimigo.

Para atualizar a posi¢cdo das libélulas e simular seus
movimentos, dois vetores sdo considerados, passo (Ax) e
posicéo (x;). O vetor passo mostra a diregdo do movimento das
libélulas e se expressa do seguinte modo:

Ax;iq = (sS; +ad;+cC; + fF, + eE;)) + wAx,, (13)

sendo s, a, ¢, f, e, w, 0s pesos de separacdo, alinhamento,
coesdo, atracdo, distracdo e de inércia, respectivamente. S;, 4;,
C;, F; e E; indicam a separagdo, o alinhamento, a coesdo, a
fonte de alimento e a posicao do inimigo do i-ésimo individuo.
t é o contador de iteracdo. Depois de calcular o vetor passo, 0s
vetores de posic¢do sdo atualizados:

Xep1 = Xp + BXpy. (14)
As libélulas necessitam mudar seus pesos adaptativamente
para a mudanca da exploragéo global para exploracéo local do
espaco de busca. A fonte de alimento e o inimigo séo
escolhidos dentre as melhores e piores solugdes que o enxame
inteiro encontrou (Mirjalili, 2015).

Por se tratar de uma metaheuristica relativamente nova, foram
encontrados poucos trabalhos que empregam AL no problema
de localizacdo ou dimensionamento 6timos de GD. Suresh e
Belwin (2018) usam AL para determinar o dimensionamento
ideal da GD para minimizacdo das perdas de poténcia em
sistemas de 15, 33 e 69 barras. Arulraj e Kumarappan (2018)
aplicam AL para instalar GD e capacitores em rede de

distribuicdo com o objetivo de minimizar as perdas de poténcia
reativa do sistema de 33 barras. Saleh et al. (2018) comparam
algoritmo de otimizagdo de baleia, algoritmo de libélula e
algoritmo de otimizagdo de mariposa para identificar as
localizagGes e dimensionamentos 6timos de GD em sistema
radial de distribuicdo para minimizagcdo das perdas de
poténcia.

De forma geral, AL pode ser resumido assim:

1. Geragdo aleatdria da populagdo inicial de n libélulas
e avaliacdo delas a partir do célculo da funcéo
objetivo;

2. Atualizacdo da fonte de comida (melhor solucdo) e
inimigo (pior solucéo);

3. Atualizacdo dos pesos de separacdo, alinhamento,
coesdo, fatores de comida e inimigo;

4. Célculo da separagdo, alinhamento, coesdo, atracdo
por comida e distracdo do inimigo;

Atualizacéo do raio de vizinhanca;

6. Teste se uma libélula tem ao menos uma libélula
vizinha e atualizar vetores de velocidade e posicéo;

7. Verificacdo e correcdo das novas posi¢Oes baseada
nos limites da variaveis;

8. Se o critério de parada for atingido, o processo é
concluido. Caso contrério, retorna-se a etapa 2.

Assim como BC, AL conta com a vantagem de ter poucos
parametros a serem ajustados pelo usuério, uma vez que 0s
pesos sdo autoajustados repetidamente ao longo da execucéo
do algoritmo.

4. APLICACAO

4.1 Dados e Hipbteses

A fim de comparar os trés métodos de otimizagdo apresentados
na secdo anterior para resolver o problema da localizacdo
6tima de GD, o sistema de 400 barras encontrado em Pereira
(2009) foi selecionado, por ser um sistema de grande porte
real. Se trata de uma rede primaria da cidade de Indiana (SP),
operando na tensdo nominal de 11,4 kV, com caracteristicas
de rede mista (urbana e rural).

Os primeiros testes tém o intuito apenas de determinar a
localizagdo 6tima dos geradores. So considerados instalar 3,
6 e 9 geradores de poténcias nominais fixas. A poténcia
nominal instalada foi escolhida mediante o critério do nivel de
penetracdo da GD. Em todos os casos, a capacidade total a ser
instalada em GD se limitou a 20% da carga instalada.

4.2 Detalhes dos Algoritmos de Otimizagéo

Para que a comparacéo, que é o propdsito deste trabalho nos
dois primeiros estudos de caso, seja completamente isenta, 0s



Tabela 1. Valores dos parametros dos algoritmos nos trés estudos de caso

Algoritmo  Pardmetro Caso | Caso Il Caso Il
Tamanho da populacéo 80 100 120
Tipo de cruzamento Ponto Gnico  Ponto duplo  Ponto duplo
AG Taxa de cruzamento 80% 70% 70%
Taxa de mutacdo 10% 10% 10%
NUmero de geragOes 100 250 700
NUmero de ninhos 80 100 120
SO i
Numero de geracdes 100 200 700
BL Numero de libélulas 80 100 120
Nuamero de iteracdes 100 250 800

pardmetros comuns as trés metaheuristicas sdo 0s mesmos
para:

o tipo de codificacdo das soluces: decimal,

e solugdes iniciais (populacdo, ninhos ou libélulas no inicio
de cada execucdo);

e nimero de solugdes por iteragdo (cromossomos em AG,
ninhos em BC e libélulas em AL);

o critério de parada: nimero méaximo de iteracoes.

Os parametros préprios de cada algoritmo sdo mostrados na
tabela 1 e foram escolhidos por experimentacdo, mediante
testes, até os melhores valores serem encontrados para cada
um dos casos.

Embora o sistema seja grande, a codificacdo em alfabeto
decimal permite a solugdo ser registrada em um vetor pequeno,
de comprimento igual ao nimero de geradores a serem
instalados na rede. O valor do k-ésimo elemento do vetor-
solucdo é o numero da barrra em que o k-ésimo gerador é
instalado.

A ordem dos geradores é qualquer, porém previamente
estabelecida. Por exemplo, para o problema de se instalar dois
geradores de 50 kW, trés de 100 kW e um de 200 kW, uma
solugdo possivel seria a que é mostrada na figura 1. Tal solugdo
seria instalar os geradores de 50 kW nas barras 203 e 98, os de
100 kW nas barras 323, 200 e 283, e 0 de 200 kW na barra 154.

Como os trés métodos de otimizagdo contam com componen-
tes aleatorias, os resultados ndo serdo sempre 0S mMesmMOs.
Portanto, cada algoritmo foi executado vinte vezes para
solucionar o problema tratado em cada um dos casos
estudados.

1 2 3 4 5 6

203 | 98 | 323 | 200 | 283 | 154

50 50 100 100 100 200
kw kw kw kw kw kw

Fig. 1 Uma solucdo possivel para o problema de
localizacdo de geradores em rede de distribuicdo

4.3 Resultados do Caso |

Para o primeiro caso, trés geradores de poténcias nominais
iguais a 100 kW, 200 kw e 300 kW devem ser localizados. O
espaco de busca corresponde a combinagéo de 400 elementos,
3a3: um total de 10.586.800 soluces possiveis. Os resultados
sdo apresentados na tabela 2, cuja coluna mais a direita é dos
tempos médios de execu¢do de cada algoritmo, dado em
segundos. Como se V&, os trés métodos tiveram eficacia, pois
resolveram muito bem o problema de planejamento.

Tabela 2. Perdas totais de poténcia ativa com a localizacdo
6tima de 3 geradores (caso I)

Média Desvio Menor Maior Tempo
Método (KW) Padrdo  valor valor ©) P
(kw) (kw) (kw)
AG 86,898 0,0101 86,890 86,93 735
AL 86,900 0,0089 86,890 86,929 66,5
BC 86,893 0,0028 86,890 86,898 71,2

O sistema sem geracéo distribuida tem perdas de poténcia ativa
totais iguais a 142,8 kW. As solugbes Otimas encontradas
correspondem a reducgBes de perdas da ordem de 39%. A solucdo
6tima obtida por todos os algoritmos foi instalar os geradores de
100 kw, 200 kW e 300 KW nas barras 366, 390 e 334,
respectivamente, levando a perdas iguais a 86,89 kW.

Apesar de todos o0s algoritmos terem encontrado a mesma solugao
6tima, é possivel afirmar que AG e AL sdo equivalentes para 0
primeiro caso e o melhor algoritmo é o da Busca Cuco, pois
apresentou os menores valores de média e de desvio padrdo dos
valores da funcdo objetivo, nas solugdes encontradas. Mesmo no
critério do tempo de processamento, que ndo é o principal em
aplicacdes desta natureza, a Busca Cuco teve desempenho
intermediario entre os concorrentes. As curvas de convergéncia
para uma execucao dos trés algoritmos sdo mostradas na figura 2.
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Fig. 2 Curvas de convergéncia de uma execu¢do dos
algoritmos para o caso |.

Além da reducdo das perdas de poténcia, a inser¢do de GD melhora
consideravelmente o perfil de tensdo do sistema, como pode ser
visto na figura 3. Observa-se que o sistema sem GD tinha tensdes
abaixo do aceitavel (0,95 pu) e, apds a instalacdo de GD, as tensdes
em todas as barras passaram a ter niveis adequados.

4.4 Resultados do Caso Il

O segundo estudo de caso corresponde a localizar seis geradores,
dois de 50 kW, trés de 100 kW e um de 200 kW. Para tal situacéo
0 espaco de busca aumenta consideravelmente: 5,5-10*2 possiveis
solugBes. As solucdes encontradas sdo mostradas na figura 4.

Neste caso, os trés algoritmos encontraram solucdes que levam a
mesma reducéo de perdas, da ordem de 39%.
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Fig. 3 Perfil de tensdo antes e depois da inser¢do de 3 GD.

método 1 2 3 4 5 6 AP kW
AG [316]373[366382]399(334| 86,800

BC [337]382[365373]398(325 86,805

AL  |314[366373]382{399[334] 86,803

50 50 100 100 100 200
kW kW kW kW kW kw

Fig. 4 Solucdes do problema de localizar 6 geradores na
rede de distribuicdo de 400 barras (caso II).

método 1 2 3 4 5 6 7 8 9 AP, kW
AG [330]339[315(382|392[399]366|373[334] 86,782

BC [330]339(316(363]366(373[382]399(334| 86,783

AL |375[381316]339[373] 382|366 (309334 86,784

25 25 50 50 50 50 100 100 150
KW kW kW kW kW kw kW kW kw

Fig. 5 Solugdes do problema de localizar 9 geradores na
rede de distribuigdo de 400 barras (caso Il1).

Tabela 3. Perdas totais de poténcia ativa com a
localizag&o 6tima de 6 geradores (caso 1)

Média Desvio Menor Maior Tempo
Método (KW) Padrdo  valor valor ©) P
kw)  kw)  (kw)
AG 86,818 0,010 86,800 86,845 116,9
AL 86,823 0,013 86,803 86,842 115,35
BC 86,815 0,005 86,805 86,824 134

A tabela 3 é a sintese dos resultados encontrados empregando-
se 0s trés algoritmos. Os resultados foram muito semelhantes
e é possivel concluir que AG e BC foram os mais adequados
para o problema pois AG encontrou o menor valor da fungéo
objetivo em menor tempo e BC obteve 0 menor valor médio e
menor desvio padrdo da funcdo objetivo. AL encontrou um
valor minimo quase tdo bom quanto AG mas obteve maiores
valores de média e desvio padrdo que os demais algoritmos.

4.5 Resultados do Caso |1

No ultimo caso comparativo, referente a localizagdo de nove
geradores, o nimero de solugBes possiveis é 6,6-10'7. Espaco
de busca tdo grande, faz com que o nimero maximo de
iteragdes, que foi o critério de parada adotado nos casos
anteriores, seja elevado. Para evitar que 0 processo seja
demasiadamente demorado, um segundo critério foi usado, de
modo que a execu¢do finda quando o primeiro deles é
alcancado. Este segundo critério € a homogeneidade do
conjunto de solucBes corrente. Ou seja, se 0 desvio padrdo da
fitness das solucgdes for inferior a uma tolerancia especificada,
antes de atingir o nimero maximo de iteragles, a execugdo é
finalizada.

A solucdo 6tima para o problema é mostrada na figura 5 e o
resumo dos resultados encontrados pelos trés algoritmos estéo
na tabela 4.

Os valores minimos encontrados foram muito proximos, sendo
que BC alcangou média e desvio padrdo menores do que AG e
AL em um tempo um pouco mais elevado. Ainda assim, é
possivel concluir que BC se mostrou mais adequado, pela
homogeneidade das solugdes encontradas.

Por fim, a tabela 5 é a comparagdo das perdas de poténcia e
das tensdes nas barras para os trés casos estudados, além do
caso base sem geracdo distribuida.
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BC |246(304[367| 16 | 36 | 48 | 63,72

Fig. 6 Solucgéo do problema completo do planejamento da
geracao distribuida.

Tabela 4. Perdas totais de poténcia ativa com a
localizagdo 6tima de 9 geradores (caso I11)

Desvio Menor Maior

Meétodo (Mk\é/\c;)ia Padrdo  valor valor gmpo
kw)  kw)  (kw)

AG 86,791 0,005 86,782 86,799 3928

AL 86,804 0,019 86,784 86,873 4612

BC 86,787 0,001 86,783 86,789  550,1

Tabela 5. Comparagéo entre os trés casos estudados

Caso Perqas_ de an§éo Tgns_éo
poténcia (kW) minima(pu) maxima (pu)

Base 142,770 0,9338 0,9988

I 86,890 0,9579 0,9991

I 86,800 0,9581 0,9991

i 86,782 0,9581 0,9991

As perdas de poténcia e as tensdes praticamente ndo se
alteraram a medida que a capacidade de geragdo instalada foi
sendo mais distribuida. De todo modo, as alteracbes, embora
pouco significativas sdo como esperadas: com maior nimero
de geradores a redugdo das perdas aumentam e a tensdo
minima se eleva.

4.6 Localizagio e Dimensionamento Otimos de GD

Como a BC encontrou em todos os casos, solu¢bes nas quais
as perdas foram, em média, menores e com menor desvio
padréo, ele pode ser eleito como o melhor dos trés algoritmos
comparados.

Nesta secédo se resolve o problema do planejamento da geracéo
distribuida completo, que compreende a localizagdo e o
dimensionamento 6timos de GD, aplicando-se 0 método da
BC e fazendo-se as seguintes consideracdes:

e O nimero de geradores a serem instalados é igual a trés.

¢ A poténcia nominal maxima dos geradores distribuidos é
aproximadamente 30% da carga total instalada, o que
corresponde a IMW.

o As poténcias dos geradores sao de valores multiplos de 10 kW.

o As restricBes de tensdo continuam as mesmas. Ou seja, as
tensbes em todas as barras i,Vi =1,2,...,n é V; tal que
095p.u.<V; £1,05p.u

e Os parametros da BC sdo: probabilidade de descobrimento
de 50%, ndmero de ninhos igual a 80 e nimero maximo de
iteracGes igual a 500.

A solugdo 6tima encontrada por BC foi instalar geradores de
160 kW, 360 kW e 480 kW nas barras 246, 304 e 367, respecti-
vamente, conforme a figura 6. Assim, as perdas totais de po-
téncia ativa sdo reduzidas em 55,37%, ficando em 63,72 kW.

5. CONCLUSAO

Para fins comparativos, o problema da localizagdo 6tima de
geradores distribuidos em rede de distribuicdo de grande porte para
minimizagdo das perdas totais de poténcia ativa foi resolvido
mediante trés metaheuristicas reconhecidas na literatura. Os
algoritmos de busca Cuco e genético obtiveram melhores resul-
tados que o algoritmo de libélula, sendo que BC ainda se mostrou
melhor que AG por ter encontrado solucdes para as quais os valores
da funcdo objetivo foram menores, em média, € menos dispersos,
ou seja, de desvio padrdo menor.

Os parametros dos algoritmos tém forte influéncia no desempenho
do método de otimizacdo. Portanto, a qualidade dos resultados
encontrados, muitas vezes, depende da experiéncia do usuario em
escolher os valores de tais pardmetros. Neste quesito, as
metaheuristicas BC e AL sdo melhores que a AG, pois tem poucos
parametros a serem ajustados.

Para o primeiro caso estudado, de menor porte, foi possivel
comprovar por meio da busca exaustiva que a solugdo encontrada
pelos algoritmos de otimizagao era o 6timo global do problema. A
mesma concluséo nao foi estendida para os outros estudos de caso
porém com o grande nimero de execugdes é provavel que se tenha
chegado ao 6timo global ou muito préximo.

Por fim, o problema foi estendido ao dimensionamento 6timo dos
geradores, sendo resolvido apenas por BC por ter sido o melhor
algoritmo testado. E perceptivel que o problema se torna ainda
maior, uma vez que o espago do busca cresce ainda mais. No
entanto, o torna mais realista, na medida em que além da
localizacdo dos geradores, em problemas préticos, € preciso saber
suas capacidades para que o objetivo seja atendido.

Como o foco do presente trabalho é a aplicacdo de métodos de
otimizacdo ao planejamento da geracéo distribuida, 0 modelo de
carga utilizado foi bastante simplificado. Além disso, as fontes
renovaveis de energia sdo uma realidade nas redes de distribuico,
tais fontes sdo de natureza intermitentes. Sendo assim, para dar
continuidade ao trabalho é interessante incorporar a aleatoriedade
da demanda de carga e também da geracdo de energia, a fim de
dotar o problema de maior nivel de realidade.
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