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Abstract: An algorithm based on Tabu Search is proposed to determine the optimal locations for installation
of photovoltaic generators in order to reduce annual energy losses in the distribution system, which were
calculated by the power sum method. The applicability of the algorithm was evaluated in a 69-bus test
system and the installation of the generators resulted in a significant reduction in annual energy losses,
which were taken as an objective function to be minimized. The proposed algorithm was able to determine
the optimal or almost optimal points of installation of the photovoltaic generators. At the end, the perfor-
mance of the proposed algorithm was compared with a Genetic Algorithm, where the advantages of the
proposed algorithm were demonstrated.

Resumo: Um algoritmo baseado na Busca Tabu é proposto para determinar os locais 6timos de instalagéo
de geradores fotovoltaicos, visando reducéo das perdas anuais de energia no sistema de distribuicdo de
energia elétrica, as quais foram calculadas pelo método da soma de poténcias. A aplicabilidade do algo-
ritmo foi avaliada em um sistema-teste de 69 barras e a instalagdo dos geradores resultou em uma redugdo
significativa das perdas anuais de energia, que foram tomadas como funcéo objetivo a ser minimizada. O
algoritmo proposto conseguiu determinar 0s pontos étimos ou quase 6timos de instalacdo dos geradores
fotovoltaicos. Ao final, comparou-se o desempenho do algoritmo proposto com um Algoritmo Genético,
onde se demonstrou as vantagens do algoritmo proposto.
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1. INTRODUCAO

O aumento da demanda por energia elétrica associado aos
avancos tecnoldgicos tém provocado mudangas expressivas no
setor elétrico, sendo uma das mais significativas a Geragao
Distribuida (GD), definida como sendo a producéo de energia
elétrica proveniente de agentes concessionarios, permissiona-
rios ou autorizados, conectados diretamente no Sistema de
Distribuicdo de Energia Elétrica (SDEE) (BRASIL, 2004).

Dentre as muitas vantagens da GD, destacam-se aqui a reducéao
das perdas técnicas, a melhoria do perfil de tensdo do sistema
e 0 aumento dos indices de confiabilidade. Das suas diversas
modalidades, destaca-se aqui, a GD fotovoltaica, que explora
o efeito fotovoltaico, nome que se da ao processo de transfor-
mac&o da radiacdo luminosa em energia elétrica. Esse processo
é realizado pelo sistema fotovoltaico, aqui denominado de ge-
rador fotovoltaico (GFV), constituido principalmente pelos
painéis fotovoltaicos.

Uma caracteristica importante da GD fotovoltaica € a variabi-
lidade do seu insumo, ou seja, a variabilidade da incidéncia
solar sobre os painéis fotovoltaicos (ALENCAR., 2018).
Nesse contexto, surgiu a motivagdo deste artigo: pesquisar o

melhor posicionamento dos GFV no SDEE, visando reducéo
das perdas anuais de energia elétrica.

Dentre as varias formas de resolver esse tipo de problema, uma
das mais promissoras atualmente sdo, sem davida, o uso das
metaheuristicas, que sdo métodos de solugdo que coordenam
procedimentos de busca locais. Dos métodos que integram as
metaheuristicas, selecionou-se o método da Busca Tabu (BT),
que se diferencia de outros métodos por reduzir a frequéncia
com que as solugdes ficam retidas em um espaco de sub-0ti-
mos (GOMES, 2009). Apesar de ser uma metaheuristica clas-
sica, contatou-se que seu uso ainda é incipiente para solucionar
problemas de instalagdo 6tima de GFV.

Este artigo apresenta a aplicacdo do método da BT para deter-
minar os locais 6timos de instalacdo de GFV no SDEE, vi-
sando reducdo das perdas anuais de energia. O algoritmo de-
senvolvido foi aplicado a um sistema-teste de 69 barras e com-
parado com um Algoritmo Genético.

O artigo foi organizado em seis se¢des, incluindo esta se¢do
introdutoria. Na se¢do 2 apresenta-se a fundamentacao tedrica,
na secdo 3 apresenta-se a metodologia, na secdo 4 apresenta-
se o algoritmo proposto, na se¢do 5 apresentam-se e discutem-
se 0s resultados obtidos. Por fim, na secdo 6 sdo apresentadas
as conclusdes.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Apresentam-se a seguir 0s principais fundamentos teéricos re-
queridos para compreensédo do algoritmo proposto.

2.1 Energia Solar Fotovoltaica

A producéo de energia fotovoltaica constitui atualmente, uma
das técnicas de geracdo de energia elétrica mais promissoras,
devido ao baixo impacto ambiental, alta confiabilidade e sis-
tema modular (facilidade de ampliacdo do sistema e reducdo
da quantidade de mddulos).

Como jé citado, o sistema fotovoltaico (ou GFV) é composto
por um conjunto de painéis fotovoltaicos, sendo cada painel
constituido de médulos, os quais constituem as unidades basi-
cas comercialmente disponiveis. Um mddulo fotovoltaico é
composto de células fotovoltaicas encapsuladas e conectadas
eletricamente. A célula fotovoltaica é o dispositivo que realiza
a conversdo direta da luz solar em energia elétrica, por meio
do efeito fotovoltaico.

Neste artigo, empregou-se 0 modelo simplificado do GFV pro-
posto por Yao (2014), segundo o qual, a poténcia de saida do
painel, Pf,, € expressa por (1):

Pro = Riom (1 + p (Tro = Tamp) ) 2, )

om

sendo: Pr, a poténcia gerada (W), P,om @ poténcia nominal do
painel (W); k, o coeficiente de temperatura (0,004°C™); Ty,
a temperatura do painel e T,,,;, @ temperatura ambiente (ambas
em °C); S,, € Spom as irradiacdes medidas no médulo e nomi-
nal (ambas em Wh/m?).

2.2 Método da Soma de Poténcias

Para calcular as perdas de poténcia no sistema, selecionou-se
0 Método da Soma das Poténcias (MSP), um método de varre-
dura do tipo Backward-Forward, proposto por Cespedes
(1990), o qual baseia-se na eliminag¢do do angulo de fase das
equacdes do fluxo de poténcia para simplificar a resolucéo.

O MSP consiste na execucdo de duas operagdes: uma a mon-
tante, a partir dos n6s mais distantes da barra de referéncia;
outra a jusante, partindo da barra de referéncia até as barras
finais. Na operacdo a montante, sdo calculadas as poténcias
equivalentes em cada nd, isto é, somando todas as poténcias
que séo alimentadas através da barra, incluindo as perdas. O
MSP foi formulado com base no modelo de trecho do alimen-
tador apresentado na Figura 1, o qual considera:

e Sistema trifasico radial equilibrado;

e Linhas de distribuicdo (resisténcia e reatancia série);

e Todas as cargas sdo do tipo poténcia constante;

e Alimentador primario dividido em varios ramos;

e Um trecho como sendo formado pelo ramo corres-
pondente juntamente com o seu nd terminal.

A formulacdo do MSP requer a configuracdo do alimentador,
sua topologia, a amplitude da tensdo na subestacdo e as esti-
mativas iniciais das perdas em cada trecho. A amplitude da
tensdo na barra final de um trecho do alimentador radial cor-
responde a solucdo de uma equacdo biquadrada e resulta do

desenvolvimento das equacdes derivadas do diagrama fasorial
correspondente ao alimentador modelo.
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Fig. 1. Modelo do alimentador.
O algoritmo de solucdo do MSP é resumido a seguir.

1. Considerar as perdas ativa e reativa no alimentador inici-
almente nulas.

2. Calcular os fluxos em cada trecho via (2) e (3), seguindo
a direcdo das barras terminais para a subestacéo. Para a
poténcia ativa, considerar os GFV como carga negativa.

kEQ.j
Q=0+ Z (Qk +AQk) ©)
kEQ]’

3. Calcular a tensdo em cada trecho via (4) a (6), seguindo a
direcdo da subestacéo para as barras terminais.

V*— 24V +B =0, (4)
1
A=Ev2—RP—XQ, (5)
B = (R? + X*)(P? + Q). (6)
4. Calcular as perdas ativa e reativa por trecho via (7) e (8).
P% +@Q?
AP = RT, (7)
P>+Q* X
= — Ol — 8
AQ =X—3 7 AP. @)

5. Repetir 0s passos 2 a 4 enquanto 0 processo hao convergir.

Sendo: P; (Q;) o fluxo de poténcia ativa (reativa) no fim do
trecho i; Py, (QLJ.) a carga ativa (reativa) instalada na barra j;

AP, (AQy,) as perdas de poténcia ativa (reativa) no trecho k.

2.3 Busca Tabu (BT)

Esse método foi proposto por Glover (1986) e constitui uma
metaheuristica baseada em uma busca local para resolver pro-
blemas complexos de otimizacdo combinatéria. Resumida-
mente, 0 método da BT comega com uma solugdo inicial viavel
x e seleciona uma solucdo de melhor qualidade na vizinhanga
N (x) obtida por movimentos aplicados a x em sua vizinhanca.
Um movimento pode ser caracterizado como a operagdo apli-
cada a uma determinada solucéo x na vizinhanca N (x) da so-
lucdo atual, gerando um vizinho x’. As principais caracteristi-
cas desse método sao listadas a seguir (LUCENA, 2020).

A - Vizinhanga N (x)

E o conjunto de todos os movimentos possiveis ou solugdes de
teste, x', na vizinhanga N (x) de x. Exemplos de vizinhangas
s8o o da transposicéo e a vizinhanca de troca. A solucéo atual



s0 é atualizada se o valor da nova solugdo for melhor do que o
da solugdo anterior. Esse procedimento pode implicar em um
processo considerado “viciado". Visando minimizar esse pro-
blema, introduz-se uma Lista Tabu (LT), visando identificacdo
dos movimentos que devem levar a “vicios”.

B - Lista Tabu

As restricBes Tabu sdo condicfes impostas aos movimentos
que tornam alguns deles “proibidos”. A proibicdo ocorre por
meio do armazenamento dos atributos dos movimentos ja rea-
lizados em uma LT. Caso os atributos deste movimento este-
jam presentes na LT, este movimento é proibido de ser execu-
tado. O risco a ser evitado € o de seguir um caminho que con-
duza a 6timos locais (GOMES, 2009).

C - Critério de Aspiracao e de Parada

E uma regra que substitui as restricdes Tabu, ou seja, se uma
determinada movimentacao é proibida pela LT, o Critério de
Aspiracdo, pode tornar essa movimentacao permitida. Consi-
dera-se substituir o status Tabu de uma movimentagdo, se ela
produzir uma solucdo que tenha uma funcéo objetivo (fitness)
melhor do que a obtida anteriormente, com a mesma movi-
mentac¢do. O Critério de Parada é a condigao sob a qual o pro-
cesso de pesquisa sera encerrado. Neste artigo, a pesquisa é
encerrada se o nimero de iteracdes atinge o limite permitido.
Um exemplo de um espaco de busca percorrido por um algo-
ritmo de BT ¢ ilustrado na Figura 2.
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Fig. 2. Movimentacdo da BT no espago de busca.

2.4 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AG) emulam o processo de evolu-
¢do natural (MITCHEL, 1998). Um AG padrao iniciacom uma
populacao aleatéria de individuos, os quais evoluem através de
geracdes. A cada geragdo sdo aplicados os operadores genéti-
cos de selecdo, cruzamento e mutacdo, 0s quais neste artigo
foram executados do seguinte modo: i) selecdo, executada via
“combate na arena”, na qual os individuos sao selecionados
aleatoriamente, combatem dois a dois e apenas um sobrevive;
ii) mutacdo, executada via troca de apenas um gene do cromos-
somo; iii) cruzamento, executado entre dois cromossomos de
forma a gerar dois novos individuos, constituido de partes de
cada um dos cromossomos originais.

Durante cada geracéo, cada individuo da populagdo é avaliado
pelo valor de sua fitness. O processo é executado até que a
quantidade de eras e geragdes maximas seja atingida.

Os algoritmos de busca e genéticos podem ser relacionados
conforme a a equivaléncia de termos apresentada na Tabela 1.

Tabela 1. Equivaléncia de Termos.

Algoritmos de busca Algoritmos genéticos

Solucdo Cromossomo
Parte elementar da solucdo Gene
Conjunto de solucbes Populacdo
Iteracéo Geragéo
Sequéncia de iteracBes Era

3. ALGORITMO PROPOSTO

Para resolver o problema de instalacdo dos GFV, elaborou-se
a funcéo objetivo apresentada em (9), que visa minimizar as
perdas anuais de energia no alimentador (ALENCAR, 2018):

m n
he)=a ) T, ) 8By (e, hg)  (9)
i=1 k=1

sendo: Iﬁ as perdas ativas no trecho k ao nivel de carga j com
geracgdo fotovoltaica, respectivamente e « a fragdo do dia em
que hé radiacdo solar.

AE(hy, ...,

O nlmero maximo e as capacidades dos GFV que podem ser
instalados em cada barra sdo fornecidos. O algoritmo proposto
para resolver o problema via BT é apresentado a seguir.

1. Leitura do nimero de segmentos da curva de carga.
Calculo de T;, P, e da demanda média de cada barra.

2

3. Célculo das perdas iniciais.

4. Criacdo de um conjunto de individuos, os quais sao re-
sultantes da selecdo de posi¢des aleatdrias dentro dos ve-
tores binarios, conforme apresentado na Figura 3.
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Fig. 3. Codificacdo da solucéo.

5. Calculo das perdas de cada individuo.

6. Criacdo da vizinhanga, deslocando os bits de cada vetor
em unidades pré-determinadas, conforme a seguir:

a) Vizinho com deslocamento de bits: o individuo original
terd seus bits deslocados em uma e duas unidades, tanto
para a esquerda quanto para a direita.

b) Vizinho com deslocamento de trecho de bits: o indivi-
duo original terd um trecho de seu vetor de bits deslo-
cados em uma e duas unidades, tanto para a esquerda
quanto para a direita.



¢) Vizinho Espelhado: Retorna o vetor de bits com a or-
dem dos elementos invertida.

d) Vizinho espelhado com deslocamento de bits: o indivi-
duo espelhado tera seus bits deslocados em uma e duas
unidades, tanto para a esquerda quanto para a direita.

7. Caélculo das perdas dos individuos da vizinhanga.

8. Selecdo do movimento que originou o individuo que
apresentou a melhor solucéo, o qual sera colocado na LT
até que um critério de aspiracdo ocorra e esse movimento
seja considerado como possivel.

9. Geragdo aleatéria de novos individuos enquanto o pro-
cesso ndo violar os critérios de parada.

10. Célculo de Py.
11. Calculo da funcéo objetivo.

Os trés primeiros passos do algoritmo para as perdas de ener-
gia constituem um estagio preliminar que é necessario apenas
na primeira vez de célculo da funcéo objetivo.

4. METODOLOGIA

Para avaliar e validar o algoritmo proposto, aplicou-se a meto-
dologia apresentada na Figura 4 e utilizou-se o sistema-teste
da Figura 5, constituido de 69 barras e tensdo nominal igual a
12,66 kV (SAVIER & DAS, 2007). Utilizaram-se os dados de
resisténcia e reatancia de cada trecho, as poténcias instaladas
(ativa e reativa), a irradiagdo e as temperaturas ambiente e do
painel fotovoltaico, sendo as duas ultimas informagdes corres-
pondentes as respectivas médias didrias.
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Fig. 5. Sistema-teste.

No Brasil, ndo ha uma referéncia expressa ao limite de potén-
cia de GD. No entanto, o Decreto n° 5.163, de 30 de julho de
2004, em seu artigo 15, paragrafo 1°, prevé a contratagdo, por
parte da distribuidora, de no méaximo 10% do seu mercado
(BRASIL, 2004). Considerando que para esse valor, utilizou-
se um fator de capacidade de 50% (relacdo horas de sol por
dia/horas do dia), a poténcia instalada de uma GD fotovoltaica
corresponderia a 20% da demanda média dessa rede (PIRES,
2011). Assim, adotou-se para cada GFV a poténcia de 160 kW.

O método da BT foi programado considerando as propriedades
dos métodos para a criacdo de vizinhanca, da criacdo de uma
LT e uso do Critério de Aspiracdo. Os métodos de criacdo de
vizinhanca incluiram 13 movimentos possiveis (4 de desloca-
mento de bits, 4 de deslocamento de trecho do cromossomo, 1
de espelhamento do cromossomo e 4 de deslocamento de bits
do cromossomo espelhado). Considerou-se que a LT poderia
proibir até quatro movimentos por itera¢do e o Critério de As-
piracdo poderia tornar um movimento novamente possivel a
cada quatro iteracdes do método. Programou-se o MSP, consi-
derando um erro de 10™* e nlimero maximo de 100 iteracdes.

O levantamento da curva de carga foi realizado utilizando os
dados de uma subestacdo da distribuidora de energia local. A
curva de duracédo de carga anual do alimentador foi segmen-
tada em trés niveis de carga (PEREIRA, 2006), conforme in-
formacgGes apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2. Curva Anual de Carga de Poténcia Reativa.

Duragio Demanda (kW) Demanda (kvar)
Carga : — — — —

(dias) Média Maxima Média Maxima
Pico 131,79 2934,14 5888,40 1140,20 2728,32
Média 130,58 2535,63 2688,00 953,62 1036,56
Leve 102,62 2105,03 2378,88 697,84 863,52

5. RESULTADOS

Inicialmente, calculou-se a dimensdo do espago de busca do
problema conforme (10):

n!
p!(n —p)!

sendo: n 0 nimero de trechos do alimentador e p a quantidade
de GFV instalados.

Para este problema, n = 68 e p = 5, 0 que resultou em um
espaco de busca de 10.424.128 solugdes. Isso representa um
espaco de busca muito grande considerando a pequena dimen-
sdo do sistema-teste. Portanto, o uso de metaheuristicas é ple-
namente justificado para resolver problemas dessa categoria.

Cop = (10)

Em seguida, calcularam-se as perdas de energia no sistema-
teste sem a presenca dos GFV, o que resultou em um valor de
696,99 MWh/ano. Logo apds, aplicou-se o algoritmo pro-
posto, considerando populacdo inicial e nimero maximo de
iteracdes iguais a 15 e 350, respectivamente.

A solucdo 6tima global do problema fornecida pelo algoritmo
foi instalar os cinco GFV nas barras 60, 61, 62, 63 e 64. As
perdas foram reduzidas para 399,19 MWh/ano (reducdo de
42,73%) e as solucgdes obtidas sdo apresentadas na Tabela 3.



Tabela 3. Resultados do sistema 69 barras.

Diferenca para

Nota-se que, em 78% das vezes em que a rotina foi executada,
o 6timo global foi encontrado (primeira linha). As demais li-
nhas correspondem a solugdes sub-6timas. Constatou-se ainda
que as solucbes étimas locais encontradas estdo proximas da
solucdo 6tima global, corroborando a eficacia do algoritmo
proposto em encontrar solugdes sub-6timas de qualidade.

Em seguida, realizou-se um estudo comparativo do algoritmo
proposto baseado na BT com um algoritmo baseado nos AG,
para o qual adotou-se: populacdo inicial igual a 14, nimero de
eras igual a 10, nimero de geracgdes igual a 350, taxa de cru-
zamento igual a 50% e taxa de mutacéo igual a 5%.

Na Figura 6 sdo apresentados os resultados da BT e do AG
para cada execucado da funcgéo objetivo. Ambas as rotinas apre-
sentaram tempo e ndmero de execucgdes da funcao objetivo da
ordem de 8.600 segundos e 56.000, respectivamente.

Frequéncia Lo Barras
0 6timo global

78% - 60 61 62 63 64
12% 0,51% 59 61 62 63 64
2% 1,81% 50 60 62 63 64
2% 1,33% 57 61 62 63 64
2% 1,11% 59 60 61 62 64
1% 5,00% 58 60 61 63 64
1% 4,50% 26 61 62 63 64
1% 2,34% 58 60 61 62 64
1% 1,94% 57 60 61 62 64
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Fig. 6. Gréfico dos resultados, por execucao, dos algoritmos programados.

Nota-se, que no AG o valor da fungéo objetivo é reduzido mais
rapidamente, quando comparado com a BT. Entretanto, no
AG, o processo fica retido em solugdes sub-6timas. E fato que
da operacdo de cruzamento, um filho “herda” caracteristicas
de ambos os pais. Desta forma, como as partes dos cromosso-
mos envolvidos na operacédo sdo escolhidas arbitrariamente, as
chances dos cromossomos resultantes do cruzamento possuai-
rem caracteristicas que violem a restricdo da quantidade de
barras sao maiores (NUNES, 2018). Pressup®e-se entdo, que a
medida que o sistema cresce em nimero de barras, seja mais
dificil da rotina “escapar” dessas solugdes sub-6timas. 1sso se
deve ao fato de que um sistema de grande porte apresentara
um vetor de posi¢Ges predominantemente preenchido por ze-
ros, ou seja, 0s cruzamentos e mutacgGes (que dependem do su-
cesso da aleatoriedade) podem ndo ser eficazes no processo de
escape.

Neste quesito, a BT se destaca, pois consegue detectar quais
movimentos estdo “presos” em uma vizinhanca e gerar uma
nova populacdo inicial aleatoria, em uma nova regido, preser-
vando o melhor resultado encontrado na vizinhanca, que pode
vir a ser a solucdo 6tima. Na BT, sempre que se identifica em
uma iteragdo que os movimentos realizados mantém o pro-
cesso retido na regido, uma nova solucéo aleatéria é proposta

no espaco de busca, permitindo percorrer novas regibes, as
quais podem conter a solucao 6tima.

Como o método da BT pode ser considerado um método de
busca em vizinhanga elaborado, visto que melhora o processo
de exploragdo, armazenando mais informagdes, além dos va-
lores corrente e passado da funcdo objetivo (PIGATTI, 2003).
Assim, mesmo que um movimento leve a busca para regifes
de solugdes subdtimas, a BT armazena a melhor solugéo en-
contrada durante o processo, ou seja, a melhor candidata a ser
uma solugdo 6tima dentre as subotimas.

Além disso, o fato de o sistema seguir uma numeragao sequen-
cial, partindo da subestacdo até as barras terminais, faz com
que as areas do sistema com maior densidade de carga estejam
em barras com numeragdo proxima entre si. Desta forma, os
movimentos propostos nesse algoritmo de BT permitem a ava-
liacdo de regides vizinhas, ou seja, com maior tendéncia a den-
sidade de carga, como centros urbanos ou parques industriais,
por exemplo. As barras com maiores cargas instaladas apre-
sentam maiores perdas de poténcia (e, consequentemente de
energia) e piores perfis de tensdo (MARQUES, 2004), carac-
terizando-as como melhores candidatas a instalagéo dos GFV.



O resultado, por execugdo, da BT é apresentado na Figura 7,
na qual sdo indicados os 6timos locais e o 6timo global. As

Perdas de Energia (MWh)
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1 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000

regides destacadas em vermelho sdo vizinhanca que contém
solucdes sub-6timas.
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Fig. 7. Gréfico dos resultados de vizinhang¢a encontrados na rotina da BT.

6. CONCLUSOES

Um algoritmo para instalacéo 6tima de geradores fotovoltaicos
baseado na Busca Tabu foi proposto, visando reducéo das per-
das anuais de energia de sistemas de distribuicdo de energia
elétrica. A metodologia elaborada foi aplicada a um sistema-
teste constituido de 69 barras e tensdo nominal igual a 12,66
kV, onde se dispunha de cinco GFV de 160 kW cada um.

Constatou-se que o algoritmo proposto se mostrou eficaz na
resolucdo do problema, sendo possivel utilizar uma pequena
porcentagem do espaco de busca total para encontrar a solucéo
6tima do problema para cada sistema. De forma a reduzir o
espaco de busca da solucdo, conhecimentos especificos do pro-
blema foram incorporados ao algoritmo da Busca Tabu, me-
Ihorando o desempenho dos processos desenvolvidos no Cri-
tério de Aspiracdo e no processo de Criacdo de Vizinhanga.

O algoritmo proposto também foi comparado com o Algoritmo
Genético, de modo que foi possivel identificar as vantagens da
Busca Tabu, como as solucdes para escape das regides de so-
lucBes sub-6timas, o que aumenta as possibilidades de encon-
trar a solucéo 6tima de maneira mais rapida.

Contatou-se também, que os Algoritmos Genéticos apesar de
serem considerados aleatorios, ndo o sdo totalmente, pois ex-
ploram informagdes historicas para encontrar novos pontos de
busca onde sdo esperados melhores desempenhos.
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