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Abstract— This paper presents a multi-objective algorithm based on weighted sum method for the optimal allocation of wind
turbines and other types of dispersed generation in power distribution networks. A microgenetic algorithm is used. The objective
function considers the power and energy losses and voltage regulation. A compensation power flow method is used to consider
the presence of dispersed generation. For the losses evaluation, the load duration curve segmented in three levels is adopted. The
proposed method is tested on a 104-bus feeder and compared with a method based on a genetic algorithm. The results demon-
strate the efficacy of the proposed method.

Keywords— Microgenetic algorithm, weighted sum method, wind turbine, power distribution system.

Resumo— Este trabalho apresenta um algoritmo multi-objetivo baseado na soma ponderada para a alocagdo 6tima de aerogera-
dores e de outros tipos de geracéo distribuida em redes de distribuicdo de energia elétrica. Um algoritmo microgenético é utiliza-
do. A funcdo objetivo adotada representa as perdas de poténcia e de energia durante todo o horizonte de planejamento, bem como
a regulacédo da tensdo no Gltimo ano de planejamento. Para a avaliagdo das perdas, o algoritmo proposto faz uso de uma ferra-
menta de calculo de fluxo de poténcia baseada na técnica da compensacéo iterativa, adaptada para a presenca dos geradores dis-
tribuidos na rede. O célculo das perdas de energia utiliza também a curva de duracédo de carga segmentada em trés niveis. Sdo re-
alizados testes em um alimentador de 104 barras encontrado na literatura e seu desempenho computacional é comparado com um
algoritmo genético. Os resultados obtidos evidenciam sua eficacia.

Palavras-chave— Algoritmo microgenético, soma ponderada, aero gerador, redes de distribuicéo.

1 Introducéo

O sistema elétrico tem buscado se ajustar a uma
demanda crescente de poténcia, garantindo a segu-
ranca na oferta e niveis satisfatdrios de confiabilida-
de. Com o intuito de dar suporte ao sistema elétrico
convencional e aumentar a sua confiabilidade, atual-
mente tem se utilizado a Geracéo Distribuida (GD).
Entre as vantagens (Andrade, 2007) da alocacdo de
GD esta 0 aumento da oferta de energia, diminui¢do
da sobrecarga, adequacdo dos niveis de tensdo, redu-
¢ao de perdas e do ndmero de interrupgdes quando a
GD opera de forma ilhada. No entanto, a instalacdo
de GD pode ter impactos negativos na rede elétrica
relacionados principalmente a regulacdo de tenséo e
aos niveis de curto-circuito (Brown et al., 2001). A
andlise do sistema com a alocagdo de GDs, princi-
palmente com fontes renovaveis, tem sido estudado
ao longo dos Ultimos anos. Varios tipos de GDs (pe-
quenas centrais hidrelétricas, microgeradores térmi-
cos e geradores movido a gés ou diesel) garantem em
condicBes normais uma poténcia ativa constante
durante o seu funcionamento. Diferentes destes, 0s
aerogeradores fornecem uma poténcia ativa intermi-
tente, sendo completamente estocéstica devido a
natureza intermitente da velocidade do vento.

A andlise de confiabilidade na presenga de GDs
com poténcia constante e com poténcia intermitente
tem sido estudada na literatura por varios autores.
Em (Nara et al., 2001) é proposto um algoritmo ba-
seado em Busca Tabu para alocacdo 6tima de GDs
com a finalidade de reduzir as perdas de potencia da
rede. Em (Huang et al., 2006) é feito um estudo de
custo da confiabilidade com geradores eélicos mode-
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lados com trés estados de operagdo. Em (Grandro-
mkar et al., 2005) é apresentado uma metodologia
baseada em um método hibrido baseado em um algo-
ritmo genético e busca tabu aplicada a alocagéo Oti-
ma de GDs em redes de distribuico.

Este trabalho propde uma metodologia baseada
em um algoritmo microgenético multi-objetivo adap-
tado para o problema de alocacdo 6tima de GDs,
considerando as particularidades de geracdo de ener-
gia dos parques edlicos. Os objetivos do algoritmo
sdo de minimizar os custos das perdas de poténcia e
de energia e regular a tensdo da rede.

2 Formulacéo do Problema

2.1 Velocidades dos Ventos

A velocidade dos ventos possui um comporta-
mento aleatério e muda frequentemente de valor.
Conhecer a forma como essa velocidade se comporta
¢ fundamental pra alocacdo de usinas edlicas. As
variacBes do vento podem ser definidas como varia-
cBes diérias, sazonais, anuais e de curta duracdo. Para
analisar o seu comportamento em um determinado
espaco € necessario conhecer um grande ndmero de
variaveis que sdo obtidas através de um registro das
velocidades dos ventos realizado por um longo tem-
po. No entanto, o que geralmente € feito é uso de
modelos probabilisticos para reproduzir o comporta-
mento dos ventos. A definicdo de probabilidade que
melhor define o comportamento da velocidade dos
ventos é a funcdo de distribuicdo Weibull (Leite,
2005),
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Onde v é a velocidade para qual sera calculada a
probabilidade prob; ¢ é o parametro de escalae k é 0
parametro de forma. O valor de k é inversamente
proporcional a variacdo do vento, ou seja, quanto
maior for k menor sera a variacdo da velocidade do
vento como pode ser observado na Fig.1. O parame-
tro ¢ diz respeito ao valor médio da velocidade e
quanto maior for este valor maior sera a velocidade
média dos ventos. Os parametros c e k sdo calculados
por :
-1,086

k=(2) @

3
G (1 + (%)) @)
Onde o ¢ o desvio padrdo e ¥ é a velocidade média.

A funcdo G(y) é definida por:
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Figura 1. Influéncia de k na distribuicdo de Weibull

Para se calcular a estimativa da energia gerada
de forma mais precisa leva- se em consideragdo o
histograma de velocidade dos ventos ou a curva de
distribuicdo de Weibull e a curva de poténcia da
turbina edlica. O calculo ¢ realizado através do pro-
duto da quantidade de horas na qual o vento perma-
nece em uma determinada velocidade pela poténcia
gerada pela turbina, que pode ser retirada por meio
da curva de poténcia. A curva de poténcia é obtida
através dos parametros associados ao aerogerador
que séo: velocidade minima (vy,), velocidade nominal
(vn) e velocidade de corte (v.). A turbina produz
poténcia entre os valores de vy, e v, e fora desse in-
tervalo a poténcia é nula. Para valores entre v, e v, a
poténcia gerada é influenciada diretamente pelas
velocidades dos ventos. Entre v, e v, a poténcia de
saida serd igual a poténcia nominal. Neste trabalho
foi utilizada a curva de poténcia mostrada na Fig. 2
definida com base em dados contidos na Tabela 1.
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Um aerogerador pode ser modelado a p estados
operativos e isso é determinado de acordo com as
velocidades do vento que tem maior probabilidade de
ocorrer no local em que o aerogerador estéa instalado.

Curva de Poténcia
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Figura 2. Curva de poténcia da turbina

Tabela 1. VVelocidade do vento e poténcia do gerador edlico.

v (m/s) P(KW) | v(m/s) | P(kW) | v(m/s) | P (kW)
1 0 11 1658 21 2500
2 0 12 1984 22 2500
3 0 13 2264 23 2500
4 15 14 2454 24 2500
5 120 15 2500 25 2500
6 248 16 2500 26 0
7 429 17 2500 27 0
8 662 18 2500 28 0
9 964 19 2500 29 0
10 1306 20 2500 30 0

2.2 Caracteristicas da Carga

Em estudos que envolvem a representacdo da
carga elétrica geralmente utiliza-se a curva de carga
aproximada por uma fungdo-escada de dois degraus
correspondentes aos horarios de pico e fora de pico.
Melhor aproximacdo se consegue tomando-se mais
degraus, embora isso implique maior esfor¢o. Neste
trabalho foram empregadas funcdes de trés degraus.
Assim, o calculo dos custos das perdas de poténcia e
de energia elétrica em um alimentador pode ser ex-
presso do seguinte modo, considerando a curva de
duracdo de carga segmentada em 3 niveis:

C(s) = Zi kp, (i Pa, prob( p)](1+ i)

a
h=1 j=1

iN

Q)
a 3 p

+ZZkeJAtj[z Pa, prob(p)J(l+ic)h‘1
h=1 j=1 1

Onde C(s) é a funcdo custo; s é um conjunto de pa-
rdmetros que definem os pontos de instalacdo dos
GDs; k, € o custo da perda de poténcia em cada nivel
[$/kW]; j é o nivel de carga da mais leve até o pico;
kej é o custo da perda de energia em cada nivel
[$/kWh]; a é o horizonte de planejamento [anos]; h é
um ano qualquer dentro do horizonte de planejamen-
to [h=1...a]; Pj(s) séo as perdas de poténcia na rede
em cada nivel j do primeiro ano [kW]; p é o nimero
de estados operativos do aerogerador; prob(p) é a
probabilidade de ocorréncia do estado operativo p;
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At; € aduracéo anual de cada nivel de carga [j=1...3],
em horas.

2.3 Regulacd@es de Tenséo

O conceito de Qualidade da Energia Elétrica
(QEE) vem sofrendo alteragdes em consequéncia do
constate avanco tecnoldgico. Ha alguns anos, a prin-
cipal preocupacdo com a QEE concentrava-se na
qualidade de servico, ou seja, na duracdo e no nime-
ro de interrupcdes da tensdo. Atualmente, parametros
como a amplitude e frequéncia da tensdo, desequili-
brio de tensdo e distor¢cdo harmonica, assumem ele-
vada importancia no contexto da QEE (Allen et al.,
2005). Os fendmenos elétricos que afetam a QEE sdo
subdivididos em transitdrios, variacoes de tensdo de
curta duragdo, variagdes de tensdo de longa duracéo,
desequilibrio de tenséo, distor¢6es na forma de onda,
flutuagdo de tensdo e variagbes da frequéncia do
sistema. Em especial, nas variacbes de tensdo de
longa duracdo se tem o afundamento de tenséo que €
caracterizado por um decréscimo no valor eficaz da
tensdo a valores menores que 0,9 pu, considerando-se
a frequéncia do sistema, e com periodo de duracéo
maior que 1 minuto (Dugan, 1996). Os afundamentos
de tensdo sdo decorrentes principalmente do carre-
gamento excessivo dos circuitos alimentadores, ou
do excesso de reativo transportado pelos circuitos de
distribuicéo.

O objetivo do algoritmo proposto € melhorar o
perfil de tensdo ao longo de todo o alimentador res-
peitando os limites de tensdo que sdo definidos em
PRODIST (Procedimentos de distribuicdo de energia
elétrica no sistema elétrico nacional) mdédulo 8
(Agéncia Nacional de Energia Elétrica, 2016) e mos-
trados em

0.93V,| < V,| <1.05V,| (6)
Onde V, é a tensdo nominal e V,, é a tensdo da barra.

Neste trabalho a funcdo que trata sobre o perfil de
tensdo no alimentador é expressa da seguinte forma,

Perfil (s) = num_barras_ viola(s) (7

Onde num_barras_viola é o nimero de barras do
alimentador com os GDs alocados de acordo com s
que violam os limites estabelecidos em (6).

2.4 Algoritmos Multi-objetivo

FormulagBes multi-objetivos sdo modelos mais
realistas para muitos problemas complexos de otimi-
zacdo encontrados na engenharia. Em muitos pro-
blemas da vida real, existem normalmente varios
objetivos conflitantes que precisam ser avaliados na
tomada de decisBes. Otimizar uma solucédo particular
no que diz respeito a um Gnico objetivo pode incorrer
em resultados inaceitdveis em relagdo aos outros
objetivos. Uma solugdo razodvel para um problema
multi-objetivo seria investigar um conjunto de solu-
¢Oes, cada uma das quais satisfazendo os objetivos a
um nivel aceitavel, sem serem dominados por qual-
quer outra solugdo. Normalmente, ndo existe uma
Unica solucdo Otima para este tipo de problema e é

ISSN 2525-8311

necessario utilizar as preferéncias do gestor para
diferenciar entre as solugGes. Existem varias aborda-
gens para a otimizacdo de funcBes multi-objetivo
(Deb, 2001). Neste trabalho é utilizado o método da
soma ponderada, devido a sua simplicidade e sua
caracteristica de ser uma abordagem onde o gestor
pode interferir, quando escolhe os pesos (fatores de
ponderacdo). Atribuir pesos para cada critério utili-
zado ird refletir sua importancia relativa para a deci-
sdo. O método da soma ponderada combina 0s pesos
e pontuacOes para cada critério para derivar um valor
global.

Neste trabalho, o0 método de solugdo adotado ira
encontrar uma estratégia eficiente para alocagdo de
um conjunto de GDs em uma rede de distribuicéo
baseado em dois critérios: custos das perdas e perfil
de tensdo.

O algoritmo proposto utiliza como fungdo multi-
objetivo no qual cada objetivo é normalizado pelo
seu valor maximo para uma determinada populagéo:

Perfil (s) C(s)
N B ’ W2 CORIG (8)

FO(s) =w,

Onde C(s) é o custo das perdas de poténcia e energia
com GDs instalados de acordo com s; Cogyg € 0 custo
das perdas de poténcia e energia sem GDs instalados;
Perfil(s) é o nimero de barras do alimentador com os
GDs alocados de acordo com s que violam (6); Este
processo € feito a cada nova geragdo. Ng é 0 nimero
de barras do alimentador; w; é o peso para o perfil de
tensdo e w, é 0 peso para custos. Os pesos sao defini-
dos por:

w+w, =1 9

3 Algoritmo Proposto

3.1 Algoritmos Microgenéticos

Os algoritmos microgenéticos sdo originados
dos algoritmos genéticos e muitas de suas caracteris-
ticas sdo semelhantes. A seguir sdo mostrados 0s
principais conceitos desses algoritmos e suas dife-
rengas.

Os algoritmos genéticos propostos por Holland
em (Holland, 1976) e os algoritmos microgenéticos
(AMGS) propostos por Krishakumar (Krishakumar,
1989), sdo inspirados na evolugdo das espécies, se-
gundo a teoria de Darwin. Com base nos postulados
dessa teoria, Holland desenvolveu algoritmos que
tem como base a codificacdo genética e que busca
simular o processo de evolugdo. O objetivo final do
algoritmo é encontrar o individuo mais forte e mais
adaptado ao ambiente em que se encontra através de
cruzamentos e mutagGes em uma determinada popu-
lagdo.

A desvantagem dos algoritmos genéticos é o
elevado tempo de processamento (Delfanti et al,
2000). Isso se deve a sua concepcéo evolutiva, que é
um processo aleatério e normalmente demorado.
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Entretanto, meios de atenuar esse problema ja foram
propostos, tais como uma escolha mais apropriada de
como codificar as solucdes e a reducdo do espaco de
busca por meio do conhecimento especialista. Outra
forma utilizada é o algoritmo microgenético, cujo
tempo de processamento é consideravelmente menor.

Um algoritmo genético ou microgenético basico
compreende a criacdo aleatéria da populacéo inicial e
um ciclo de trés estagios :

e Avaliacdo de cada cromossomo;

e Selecdo dos cromossomos para reprodu-
céo;

e Manipulacdo genética para criar a nova
populacao.

Cada vez que esse ciclo se completa é dito que
ocorreu uma geracdo. A selecdo dos cromossomos
para reproducdo é efetuada por mecanismos aleato-
rios. Além disso, o critério de sobrevivéncia é basea-
do em uma fungdo objetivo que avalia a adaptacéo de
cada cromossomo da populacdo as condi¢fes ambi-
entais.

Nos algoritmos genéticos e microgenéticos inici-
almente, um grupo de solugbes possiveis é codifica-
do aleatoriamente para formar a populagdo inicial.
Geralmente o tamanho da populagdo ndo varia no
decorrer das geragcdes. A cada geracdo sdo criados
novos cromossomos a partir da populacéo ja existen-
te e os componentes desta populacdo podem ser
substituidos pelos novos de acordo com a sua funcéo
aptiddo e com a técnica de elitismo empregada. O
tamanho da populacéo e o nimero de vezes que ela é
criada sdo os principais fatores que diferenciam os
algoritmos genéticos e microgenéticos (Davis, 1991).

A maioria dos algoritmos genéticos produz re-
sultados ruins quando as populacBes sdo pequenas,
pois sdo processadas informacdes insuficientes sobre
0 problema e em decorréncia a convergéncias prema-
turas para 6timos locais. Geralmente o tamanho da
populacdo varia de 30 a 300 individuos. Em contras-
te, os algoritmos microgenéticos exploram justamen-
te a possibilidade de se trabalhar com pequenas po-
pulacBes (de 5 a 50 individuos normalmente) para
reduzir o tempo de processamento. Do ponto de vista
genético, sabe-se que reproducdes frequentes dentro
de uma pequena populagdo podem favorecer a dis-
seminacdo de doengas hereditarias raramente encon-
tradas em grandes populagdes. Por outro lado, pe-
quenas populagdes podem atuar como laboratérios
naturais onde caracteristicas genéticas desejaveis
podem rapidamente emergir.

Nos algoritmos genéticos somente a populagdo
inicial é criada e as operacfes genéticas sobre ela é
que vao garantir o surgimento de novos individuos.
Logo, a diversidade genética est4 fortemente ligada a
populacdo inicial. Nos algoritmos microgenéticos
cada vez que a populacdo de tamanho n se torna
homogénea, ou seja, quando a diferenca entre os
indices de aptiddo de cada individuo da populagao
for menor que uma tolerancia pré-definida, o indivi-
duo mais bem adaptado migra para uma nova popu-
lacdo, também criada aleatoriamente, de tamanho n-
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1. Este mecanismo € utilizado para compensar a
pequena diversidade genética devido ao tamanho da
populacédo, buscando evitar que o algoritmo convirja
para um valor 6timo local. Dessa forma a diversidade
genética é mantida e o algoritmo microgenético sem-
pre terd a chance de encontrar o melhor individuo.
Por outro lado, é necessaria a adocdo de uma estraté-
gia de prevencdo contra a perda de diversidade da
populacdo. Isso é feito utilizando o método do tor-
neio sem reposicdo como forma de selecdo para o
cruzamento. Ele garante que todos 0s cromossomos
poderdo ser escolhidos para o torneio independente
da sua aptiddo, a qual sé é levada em conta depois de
sorteadas aleatoriamente duplas da populagdo atual.
Essa caracteristica é muito importante nos algoritmos
microgenéticos visto que quando ocorre a migracdo
do melhor individuo de uma populagdo para outra, a
tendéncia é que esse individuo, ja evoluido, tenha um
grau de aptiddo bem superior aos outros cromosso-
mos criados aleatoriamente. O método do torneio
garante que mesmo assim, todos 0s cromossomos
tenham chances de participar da reprodugéo.

3.2 Solugéo

O algoritmo baseado em AMGs desenvolvido
neste trabalho compreende o0s seguintes passos:

1. Adotar (8) como funcéo de aptidao (fitness);

2. Gerar aleatoriamente uma populacéo inicial com
n individuos e ir para 0 passo 4;

3. Gerar aleatoriamente uma populacdo de tamanho
n-1 e acrescentar a ela o cromossomo de maior
fitness da geracéo anterior;

4. Determinar o indice de aptiddo de cada individuo;

5. Escolher m cromossomos da populagdo atual
através do método do torneio. Com esse subgrupo
é realizado o cruzamento de pares de cromosso-
mos;

6. Determinar indice de aptiddo dos novos cromos-
somos;

7. Escolher uma nova populagdo de tamanho n entre
a populacéo atual e 0os novos cromossomos con-
siderando 0s cromossomos mais adaptados.

8. Repetir 0s passos 5 a 7 por g geragdes.

9. Manter o melhor cromossomo e descartar oS
outros;

10. Repetir os passos de 3 a 9 até que 0 mesmo indi-
viduo seja o melhor por h migragBes consecuti-
vas.

Os nimeros m, g e h sdo pré-estabelecidos. O
método do torneio adotado funciona da seguinte
forma: um subgrupo da populacédo é gerado de forma
aleatoria e 0 cromossomo com maior grau de aptidao
é escolhido para o cruzamento. Neste trabalho o
conjunto de barras Gg do alimentador que pode ser
usado para alocagdo é definido pelo gestor. A estru-
tura cromossdmica utilizada é baseada em ftrés in-
formagBes: Ngp que define o nimero de GDs que
serd alocado, Tgp que define qual tipo de GD ¢ alo-
cado e Ngys que define a barra onde o GD esta alo-
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cado. A codificagdo apresenta um vetor composto
por Ngp posicdes de nimeros inteiros. O tipo de GD,
as barras que compdem o conjunto Gs sdo represen-
tadas no cromossomo por sua posicdo dentro do
conjunto. Essa estrutura esta ilustrada na parte de
cima da Fig. 3, que mostra como exemplo um ali-
mentador de 50 barras, onde 15 barras foram esco-
Ihidas para participarem da solucdo e 3 GDs foram
alocadas. A posicdo do vetor indica a tipo do GD.
Dessa forma, cada uma das 3 posi¢Ges do cromosso-
mo ira assumir um valor inteiro entre 1 e 15 sem que
ocorra repeticdes. Como pode ser observado no
exemplo mostrado na Fig. 3, Pail determina a aloca-
cdo de GDs tipo 1 na barra 22, tipo 2 na barra 12 e
tipo 3 na barra 39 do conjunto Gs. Pai2 determina a
alocacdo de GDs tipo 1 na barra 45, tipo 2 na barra
39 e tipo 3 na barra 18 do conjunto Gs.

Os genes dos pais herdados pelos filhos sdo se-
lecionados de forma aleatéria conforme esquemati-
zado na Fig. 4. Os pais representam um conjunto de
GDs que ao serem escolhidos para o cruzamento
dardo origem a um novo conjunto onde se escolhe de
forma aleat6ria Ngp barras para gerar o filho. Dessa
forma, as barras escolhidas para o filho serdo todas
diferentes. Essa forma de codificacdo e cruzamento
adotada garante que a solucdo encontrada pelo AMG
possua 0 nimero de GDs que devem ser instaladas.

2 3 4 5 e 7 8 9 10 11 12 13 14 15

1
Gs={7 12 18 22 25 29 30 33 35 39 40 42 45 47 50}

1 2 3
Pail1 |4 |2 |10

Pai2 |13//10 3

Figura 3. Estrutura cromossdmica proposta.

migracdo. O ndmero de migracdes que 0 mesmo
individuo pode realizar sdo 10 migrages. No AG foi
adotada uma taxa de cruzamento de 60%, uma taxa
de mutacdo de 1% com uma populacdo de 70 cro-
mossomos que realizam 100 geragdes. Todas as
barras foram consideradas possiveis candidatas de
alocacdo do GD (Gs=103).

Tabela 2. Niveis da carga, operacéo, custo de perda de poténcia e
energia aplicadas no alimentador de 104 barras.

Leve | Interm. Pico
Nivel da carga 0.2 0.4 0.6
Operagéo (h) 2190 5475 1095
Custo perda de poténcia ($/kW) 8 8 25
Custo perda de energia ($/kWh) 0.1 0.1 0.3

PailUPai2 | 4 | 2 | 10| 13| 3

Filho 2 13| 4

Figura 4. Mecanismo de reproducédo adotados

4 Resultados

O algoritmo proposto ¢ aplicado a um alimenta-
dor priméario de 104 barras e tensdo de 12,66 kV
cujos dados de linha sdo encontrados em (Alves et
al., 2005). Foi considerado um horizonte de planeja-
mento de 5 anos, com um taxa anual de crescimento
de 3%. Foi adotado um fator de poténcia Unico de
0,90.

No algoritmo proposto foi adotada uma taxa de cru-
zamento de 100% com uma populacdo de 12 cro-
mossomos que realizam 30 geracBes antes de cada
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Neste trabalho foram definidas duas configura-
¢Oes de alocacdo de GDs: na configuracdo 1 foram
utilizados dois GDPCs e na configuragdo 2 foi utili-
zado um GD de poténcia ativa constante (GDPC) e
um aerogerador. Os dados dos GDs sdo mostrados na
Tabela 3. GDPC 1 tem controle PV com a tensdo de
0,98 pu especificada na barra de aloca¢do, GDPC 2
tem controle PQ (mesma poténcia ativa do aerogera-
dor) e o aerogerador tem fator de poténcia unitario. O
aerogerador utilizado tem os dados mostrados na
Tabela 4 com v,=3, v,=15, v.=25, ¥ =6,07 e
6=1.89. Neste trabalho sdo utilizados 13 estados de
velocidade dos ventos.

Tabela 3. Dados dos GDs a serem alocados.

GD PG PGmax- | PGrin Vet
(kw)
GDPC 1 500 310 -310 0,98
GDPC2 600 200 200
Aerogerador 600

Tabela 4. Dados do aerogerador.

Estado v (m/s) P (kW) Prob (%)
1 0-3 0 12,4
2 4 15 10,8
3 5 120 12,4
4 6 248 12,7
5 7 429 12
6 8 662 10,5
7 9 964 8,6
8 10 1306 6,7
9 11 1658 49
10 12 1984 3,4
11 13 2264 2,2
12 14 2454 1,5
13 15-25 2500 1,9

Os resultados obtidos com o algoritmo pro-
posto e com o algoritmo genético foram 0s mesmos
(tabela 5), a diferenca entre eles foi o tempo de pro-
cessamento. O algoritmo microgenético se mostrou
mais eficiente no item tempo de processamento,
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obtendo 0s mesmos resultados em comparac¢do com o
AG, mas com um tempo de processamento menor.
Na Fig. 5 é mostrado o perfil de tensdo do alimenta-
dor sem GDs e com GDs alocados de acordo com as
configuracbes 1 e 2, no nivel de carga de pico no
altimo ano do planejamento. A configuracdo 2 mos-
tra uma perda bem maior que a configuracdo 1 devi-
do a intermiténcia de geragdo do aerogerador.

Tabela 5 - Alocacio Otima para o alimentador de 104 barras

Execu- Barra .
Alg Conf céo com Tipo Custo
: : 3
(min) GD de GD (10°%)
2989 GDPC1
AMG| 1 2,55 807 GDPC2 530,3
2989 GDPC1
AG 1 6,15 807 GDPC2 530,3
807 GDPC1
AMG| 2 18,94 813 AERO 926,9
807 GDPC1
AG 2 33,15 813 AERO 926,9

Figura 5. Perfil de tensdo no ultimo ano de planejamento.

------ Sem GDs Conf. 1 Conf. 2
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Barras do Alimentador

5 Conclusdes

Neste trabalho foi apresentada uma metodo-
logia multi-objetivo baseada em um algoritmo mi-
crogenético para a alocagdo 6tima de unidades de
geracdo distribuida em redes de distribuicdo conside-
rando aerogeradores. As funcdes objetivo utilizadas
sdo as perdas de poténcia e de energia e o perfil de
tensdo do alimentador. O método considerou a natu-
reza intermitente de geracdo dos aerogeradores no
processo de célculo das perdas e do perfil de tensdo.
O método também considerou na formulacdo do
problema dois pardmetros essenciais para a analise
das redes, sdo eles: a caracteristica da demanda da
rede, representada pela curva de duragdo de carga; e
o efeito do crescimento da carga durante um horizon-
te de planejamento. O algoritmo proposto apresentou
excelentes resultados além de demonstrar uma boa
eficiéncia computacional quando comparado a um
AG.
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