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RESUMO

O sistema de distribuição de energia elétrica tem passado por uma transformação substancial,
especialmente com a crescente adoção de recursos energéticos distribuídos, como geração distri-
buída (GD), estação de recarga de veículos elétricos (EVCS) e sistema de armazenamento de
energia em baterias (BESS). Em resposta a essa crescente integração, diversas metodologias têm
sido propostas na literatura para a alocação e o dimensionamento dessas tecnologias em redes de
distribuição, frequentemente incorporando os recursos de forma isolada ou sem integrar, conco-
mitantemente, diferentes benefícios técnicos. Nesse contexto, esta tese propõe uma metodologia
para a alocação e o dimensionamento simultâneo de múltiplos recursos (BESS, EVCS e GD) em
sistemas de distribuição de energia elétrica, considerando o gerenciamento das potências ativa e
reativa do BESS e o ajuste dos taps dos reguladores de tensão. Ao tratar essas variáveis de decisão
de forma simultânea, a proposta diferencia-se do estado da arte que as consideram de maneira
isolada ou parcialmente integradas. Entre os objetivos considerados, minimizam-se concomitan-
temente as perdas de energia, a variação da curva de carga do alimentador em relação à média
no período analisado e a variação das tensões nas barras em relação à tensão de referência (VDI),
ao passo que grande parte dos estudos existentes considera apenas um ou dois desses critérios
técnicos. Para os recursos e a rede, são incorporadas diversas restrições técnicas e operacionais,
as quais são normalizadas e tratadas adequadamente. Os objetivos, por sua vez, são normalizados
por meio de uma formulação selecionada a partir de uma série de simulações e ponderados
com a utilização do método de tomada de decisão AHP (Analytic Hierarchy Process). Como
contribuição adicional, a programação das potências ativa e reativa do BESS é realizada por meio
de uma representação simplificada, reduzindo o número de variáveis de decisão. Além disso,
propõe-se um procedimento de inicialização da mesma, visando melhorar a convergência do
processo de otimização, aspecto ainda pouco explorado em trabalhos relacionados. O problema
é solucionado a partir de um procedimento baseado em inteligência artificial, que incorpora um
algoritmo genético de codificação real. Em comparação com uma estratégia de gerenciamento
do BESS proposta na literatura, a metodologia é aplicada ao alimentador de 123 barras do IEEE,
com resultados que evidenciam redução de 3,89% nas perdas de energia, de aproximadamente
36% na variação da curva de carga em relação à média no período analisado, do VDI de 3,0055
para 0,3572 e das violações do limite do fator de potência. Dessa forma, esta tese contribui
para o estado da arte ao integrar, de maneira otimizada, os recursos no sistema de distribuição,
proporcionando benefícios técnicos à rede.

Palavras-chave: Alocação. Estação de recarga de veículo elétrico. Geração distribuída. Inteli-
gência artificial. Otimização. Sistema de armazenamento de energia em baterias. Sistema elétrico
de distribuição.



ABSTRACT

The power distribution system has undergone a substantial transformation, particularly due to the
increasing adoption of distributed energy resources, such as distributed generation (DG), electric
vehicle charging stations (EVCS), and battery energy storage systems (BESS). In response
to this growing integration, several methodologies have been proposed in the literature for
allocation and sizing of these technologies in distribution systems, often incorporating the
resources in an isolated manner or without simultaneously accounting for different technical
benefits. In this context, this thesis proposes a methodology for simultaneous allocation and
sizing of multiple resources (BESS, EVCS, and DG) in distribution systems, while considering
the coordinated management of BESS active and reactive power and voltage regulators tap
adjustment. By addressing these decision variables simultaneously, the proposed approach
differs from the state of the art, which typically considers them isolated or partially integrated.
Among the considered objectives, the methodology simultaneously minimizes energy losses,
the variation of the feeder load curve relative to the average over the analyzed period, and the
variation of bus voltages relative to the reference voltage (VDI), whereas a large portion of
existing studies considers only one or two of these technical criteria. For the resources and the
grid, several technical and operational constraints are incorporated, which are normalized and
properly handled. The objectives are normalized through a formulation selected based on a
series of simulations and weighted using the decision-making method AHP (Analytic Hierarchy
Process). As an additional contribution, the BESS active and reactive scheduling is performed
using a simplified representation, reducing the number of decision variables. Furthermore, an
initialization procedure for this scheduling is proposed to improve the optimization process
convergence, an aspect that is still scarcely explored in related works. The problem is solved
using an artificial intelligence–based procedure that incorporates a real-coded genetic algorithm.
In comparison with a BESS management strategy proposed in the literature, the methodology is
applied to the IEEE 123-bus feeder, with results showing a reduction of 3.89% in energy losses,
approximately 36% in the variation of the load curve relative to the average over the analyzed
period, a reduction of VDI from 3.0055 to 0.3572, and a decrease in power factor limit violations.
Thus, this thesis contributes to the state of the art by optimally integrating these resources into
the distribution system, thereby providing technical benefits to the network.

Keywords: Allocation. Artificial intelligence. Battery energy storage system. Distributed genera-
tion. Electric vehicle charging station. Optimization. Power distribution system.
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SOCBESS
s,t Estado de carga do s-ésimo BESS em t

SOCBESS
s,min Limite inferior permitido do SOC para o s-ésimo BESS

SOCBESS
s,max Limite superior permitido do SOC para o s-ésimo BESS

t Intervalo de tempo

Θs,t Mudança no estado do s-ésimo BESS de carga para descarga ou vice-versa
em t

τz Tap do z-ésimo regulador de tensão

τz,min Limite inferior do tap do z-ésimo regulador de tensão



τz,max Limite superior do tap do z-ésimo regulador de tensão

τττ Vetor com todos os taps dos reguladores de tensão

Vref Tensão de referência

Vn,t Tensão na barra n no intervalo t

Vmin, Vmax Tensões mínima e máxima permitidas nas barras

wi Peso associado à função objetivo i

ω , c, vfator Parâmetros do PSO

x Vetor de decisão com todas as variáveis de decisão

x j Variável de decisão j

x j,min, x j,min Limites inferior e superior da variável de decisão x j

x j,norm Valor normalizado da variável de decisão x j

x j,desn Valor desnormalizado da variável de decisão x j

Zlb,i, Zub,i Limites inferior e superior para normalização do objetivo i

Ẑlb,i, Ẑub,i Limites inferior e superior pré-determinados para normalização do objetivo i

Z Matriz de julgamento do AHP

ZAB Importância da alternativa A em relação à B
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1 INTRODUÇÃO

1.1 CONTEXTUALIZAÇÃO

As preocupações com a segurança energética, com a manutenção das reservas de energia
fóssil e com relação aos efeitos prejudiciais dos poluentes emitidos pelos veículos movidos à
combustão, têm sido crescentes nas últimas décadas. Essas preocupações vêm promovendo uma
transição significativa no setor elétrico, com especial enfoque na descarbonização da indústria,
visando reduzir as emissões de gases poluentes e preservar os recursos energéticos não renováveis
(Alzate, 2021). Nesse contexto, observa-se um esforço colaborativo pela adoção de tecnologias
mais sustentáveis, evidenciado pela expansão da geração distribuída (GD) – especialmente a
partir de fontes solar fotovoltaica (PV) e eólica – e pela integração de tecnologias de baixa
emissão de gases poluentes, como os veículos elétricos (VE), no sistema de distribuição de
energia elétrica (Muttaqi; Islam; Sutanto, 2019).

No entanto, a inserção dessas tecnologias impõe novos desafios operacionais à rede
elétrica. No contexto da GD, uma elevada dependência de fontes renováveis pode levar a
problemas operacionais, incluindo violações dos níveis de tensão e limites térmicos nas redes
de distribuição (Trentini et al., 2023; Chai et al., 2020). Além disso, a natureza variável das
fontes de energia renováveis, diretamente ligada às condições meteorológicas, pode afetar
negativamente a confiabilidade e a qualidade do sistema, levando a problemas como flutuações
de frequência e tensão. No que diz respeito aos VEs, o processo de recarga pode introduzir
problemas de estabilidade da rede, sobrecarga nas linhas e contribuir para o aumento da demanda
durante os períodos de pico. Além disso, outros problemas de qualidade de energia podem surgir,
abrangendo variações de tensão1, piora do fator de potência e elevadas perdas de energia (Yu et

al., 2022; Saldanha et al., 2016).
Para enfrentar os desafios destacados, uma solução notável que tem sido empregada é

o uso de sistemas de armazenamento de energia em baterias (BESS, do inglês battery energy

storage system) nas redes elétricas de distribuição. O BESS se destaca como uma opção atrativa,
podendo oferecer controle de fluxo de potência, suporte de energia reativa, auxílio na integração
de fontes de energia renováveis e diversos serviços ancilares (Li; Wang, 2021). Portanto, a sua
integração pode adiar ou evitar a necessidade de reforços na rede e, ao mesmo tempo, aumentar
a flexibilidade da mesma.

Tendo isso em vista, a transformação do sistema de distribuição tem sido acompanhada
pela incorporação de diversas tecnologias, impulsionadas pela descarbonização e pela moder-
nização da rede. Entre as mudanças mais notáveis, destacam-se a inserção de novos recursos
distribuídos, como sistema de armazenamento de energia em baterias (BESS), geração distribuída
1 Neste trabalho, o termo variações de tensão é utilizado para representar a variação das magnitudes de tensão nas

barras em relação à tensão de referência. Na literatura, esta métrica também é denominada desvios de tensão
(voltage deviation).
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(GD) e estação de recarga de veículos elétricos (EVCS)2.
Esses recursos oferecem diversos benefícios técnicos, econômicos e ambientais, como

o aumento da flexibilidade operacional, o suporte de potência ativa e reativa, a melhoria da
confiabilidade do fornecimento e redução de custos. No entanto, se alocados ou operados de
forma não otimizada, podem gerar efeitos adversos sobre o desempenho da rede, tais como
violações de tensão, aumento de perdas, sobrecargas e deterioração do fator de potência.

Além da inserção de novos recursos, o desempenho do sistema também depende da
atuação dos dispositivos de controle já presentes na rede. Entre eles, destacam-se os reguladores
de tensão, amplamente utilizados para manter os níveis de tensão dentro dos limites operacionais
por meio do ajuste de seus taps. Dessa forma, o controle desses equipamentos pode influenciar
diretamente o perfil de tensão e as perdas do sistema.

Diante desse cenário, surge a necessidade de desenvolver metodologias capazes de
planejar de forma coordenada a alocação e o dimensionamento desses recursos, de modo a
maximizar seus benefícios e mitigar seus impactos. Essa necessidade dá origem ao problema de
pesquisa que fundamenta esta tese, detalhado a seguir.

1.2 DESCRIÇÃO DO PROBLEMA

A crescente inserção de recursos energéticos distribuídos (DERs), como GD, EVCS e
BESS, tem alterado o comportamento das redes de distribuição. Embora esses recursos possam
oferecer benefícios importantes, como maior flexibilidade e eficiência na operação do sistema,
mitigação de emissões poluentes e redução de custos, sua inserção não planejada pode acarretar
impactos técnicos adversos, incluindo elevação de tensões, sobrecarga de linhas, aumento de
perdas e deterioração do fator de potência.

Diversas pesquisas têm buscado soluções para mitigar esses efeitos, propondo metodolo-
gias de alocação, dimensionamento e operação dos recursos. Entretanto, a maioria das propostas
existentes concentra-se na integração de um ou dois tipos de recursos. Ademais, objetivos iso-
lados – como exclusivamente a redução de perdas ou melhoria do perfil de tensão – têm sido
empregados pelas pesquisas. Essas abordagens isoladas limitam a capacidade de avaliação e
impedem a determinação de configurações otimizadas sob múltiplos critérios.

Destaca-se, contudo, que o sistema de distribuição é influenciado simultaneamente por
múltiplos recursos de diferentes naturezas. Essa diversidade reforça a necessidade de uma
metodologia de planejamento sistematizada, capaz de avaliar os impactos e propor estratégias de
alocação e dimensionamento otimizadas.

Além disso, observa-se que as pesquisas que consideram a integração do BESS, rara-
mente incluem uma estratégia de otimização para a definição simultânea das programações
de potências ativa e reativa. Muitos trabalhos concentram-se exclusivamente em uma dessas
2 Neste trabalho, o termo recurso distribuído é empregado para representar tecnologias cuja alocação, dimensiona-

mento ou operação impactam o comportamento elétrico do sistema de distribuição. Assim, são considerados
como recursos o BESS, a GD e a EVCS, ainda que esta última opere como carga.
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variáveis, enquanto outros aplicam estratégias de gerenciamento não otimizadas para determinar
a operação do BESS. Porém, a inclusão da programação otimizada de ambas potências no
problema de alocação e dimensionamento permite obter resultados mais consistentes e aderentes
ao comportamento real do sistema.

Dessa forma, o problema central abordado nesta tese consiste em definir uma metodologia
para a alocação e o dimensionamento simultâneo de BESS, EVCS e GD, incorporando a
programação otimizada de potência ativa e reativa do BESS e considerando também a atuação dos
reguladores de tensão por meio do ajuste de seus taps. Nesse contexto, o dimensionamento refere-
se à definição da capacidade instalada de cada recurso nos pontos selecionados da rede, ou seja, à
potência que será implantada no local como resultado do processo de planejamento. A proposta
visa melhorar o desempenho da rede elétrica, em termos de mitigação das perdas de energia
ativa, melhoria dos níveis de tensão e redução da variação da curva de carga do alimentador em
relação à média durante o período analisado, considerando as restrições operacionais do sistema.

1.3 MOTIVAÇÃO

A integração adequada de BESS, GD e EVCS representa uma oportunidade significativa
para coordenar esses recursos, mitigando impactos operacionais e potencializando benefícios
técnicos no sistema de distribuição. Entre as várias maneiras de realizar essa integração, uma
estratégia que tem se mostrado bem-sucedida baseia-se no planejamento da inserção dos recursos
(Mejia et al., 2022). Nesse processo de planejamento, a alocação e dimensionamento de BESS,
EVCS e GD na rede elétrica é realizada de forma a alcançar um determinado objetivo ou conjunto
de objetivos, como minimizar as perdas de energia, melhorar o perfil de tensão e maximizar a
integração de fontes renováveis. Destaca-se que a alocação e o dimensionamento correspondem
à definição dos locais de instalação e das capacidades que serão implantadas no sistema.

Além da alocação e do dimensionamento, também é possível alcançar benefícios sig-
nificativos através da operação otimizada do BESS. Essa operação consiste em determinar os
valores das potências ativa e reativa a cada intervalo de tempo, ou seja, realizar sua programação
(Eskandari et al., 2022; Das et al., 2018). Essa programação, por sua vez, pode ser obtida de
forma otimizada, visando beneficiar o sistema elétrico de distribuição, como na minimização de
perdas, redução do pico de carga e melhoria dos níveis de tensão.

Considerando as opções promissoras identificadas para o problema de pesquisa e a
crescente gama de estudos na área, conforme discutido na revisão da literatura do Capítulo 2,
verifica-se que soluções que incorporem a alocação simultânea dos recursos, levando em conta a
operação otimizada de sistemas de armazenamento de energia em baterias, ainda necessitam ser
exploradas de forma a atender as lacunas existentes. Em particular, a proposta desta tese busca
atender a essa demanda ao propor uma metodologia que melhore o desempenho do sistema
elétrico de distribuição por meio da mitigação das perdas de energia, redução da variabilidade da
curva de carga do alimentador em relação à média no período analisado, melhoria dos níveis de
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tensão e do fator de potência, entre outros ganhos, respeitando os requisitos operacionais da rede
e dos recursos envolvidos.

Desse modo, a construção desta tese é motivada pela necessidade de estratégias de
planejamento e operação coordenada de múltiplos recursos distribuídos, com foco em melhorar
o desempenho técnico do sistema de distribuição e apoiar o processo de modernização das redes
elétricas.

1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Objetivo geral

O objetivo geral desta tese consiste em propor uma metodologia para alocação e dimensi-
onamento simultâneo de recursos (BESS, EVCS e GD) no sistema de distribuição de energia
elétrica, considerando o gerenciamento das potências ativa e reativa do BESS e o ajuste dos taps
dos reguladores de tensão, de forma a beneficiar a rede elétrica.

1.4.2 Objetivos específicos

Os objetivos específicos são:

• Desenvolver a formulação matemática do problema de alocação e dimensionamento
simultâneo de BESS, EVCS e GD, incorporando a programação otimizada de potência
ativa e reativa do BESS e o ajuste dos taps dos reguladores de tensão, com o propósito de
minimizar perdas de energia, reduzir a variação da curva de carga em relação à média no
período analisado e melhorar os níveis de tensão no sistema de distribuição.

• Implementar procedimentos de normalização e tratamento das restrições, de modo a
uniformizar os objetivos, garantir a adequação das variáveis e atender os limites operaci-
onais.

• Definir os pesos relativos dos objetivos da função de aptidão por meio do método Analytic

Hierarchy Process (AHP), representando as preferências entre os critérios de desempenho
considerados.

• Desenvolver e implementar o procedimento de solução baseado em inteligência artificial,
empregando um algoritmo genético de codificação real e definindo as estratégias de
inicialização e execução do processo de otimização.

• Aplicar a metodologia proposta em um sistema de distribuição de energia elétrica de
grande porte, avaliando seu desempenho em diferentes condições operacionais.

• Analisar os resultados obtidos, evidenciando as contribuições, limitações e perspectivas
futuras do estudo.
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1.5 PREMISSAS E DELIMITAÇÕES

A seguir, apresentam-se as premissas e delimitações que orientam o escopo adotado no
desenvolvimento desta tese.

1.5.1 Agentes envolvidos no planejamento

Conforme definido por Erdinç et al. (2018), os problemas de alocação e dimensionamento
de recursos partem do pressuposto de que é necessário determinar as capacidades que podem ser
instaladas no sistema de distribuição sem comprometer seus limites operacionais. Nesses estudos,
adota-se a ótica do operador do sistema de distribuição, almejando identificar os limites para
a inserção de novas unidades provenientes de investimentos privados, como GD e EVCS, em
pontos específicos da rede elétrica. Além disso, investimentos realizados pelo próprio operador,
como a instalação de BESS para aumentar a flexibilidade operacional do sistema, podem ser
analisados em conjunto com os investimentos privados, dentro de um contexto de planejamento
coordenado.

Em face disso, a metodologia proposta de alocação e dimensionamento é conduzida
sob a ótica geral do operador do sistema de distribuição. Essa abordagem permite incorporar
simultaneamente os três tipos de recursos, mesmo quando pertencem a agentes distintos. Devido
à flexibilidade do modelo adotado, a proposta pode ser aplicada considerando diferentes agentes
e níveis de decisão. Por exemplo:

• Sob a ótica da concessionária, pode-se realizar a alocação e o dimensionamento especifi-
camente de sistemas de armazenamento de energia (BESS);

• Como alternativa, a concessionária pode empregar o modelo para definir locais e ca-
pacidades adequados para a instalação de EVCS e GD, de forma a mitigar impactos e
otimizar o desempenho da rede;

• Por fim, outros agentes também podem aplicar a metodologia para determinar o local
e o dimensionamento de um recurso específico (por exemplo, EVCS ou GD). Caso a
localização já esteja definida, o modelo pode ser utilizado apenas para determinar a
capacidade otimizada do recurso.

Dessa forma, a proposta adota a ótica da concessionária, buscando uma configuração
otimizada que beneficie o sistema de distribuição como um todo. Assim, a alocação simultânea
de BESS, EVCS e GD é interpretada como uma análise de planejamento coordenado, conduzida
sob a perspectiva da concessionária, sem implicar posse única de todos os ativos, mas refletindo
uma visão integrada de otimização sistêmica.
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1.5.2 Natureza dos objetivos considerados

Nesta tese, a formulação do problema de otimização contempla os objetivos técnicos da
operação, abrangendo tensão, perdas de energia ativa e curva de carga. Desse modo, benefícios
econômicos e ambientais não são considerados de forma explícita. Da mesma forma, custos
de investimento, manutenção e operacionais não são integrados. Ainda assim, vale destacar
que esses benefícios podem emergir indiretamente como consequência das melhorias técnicas
proporcionadas pelas soluções.

1.5.3 Horizonte de planejamento e curvas de carga empregadas

O problema de planejamento considerado nesta tese é avaliado a partir de um horizonte
temporal representativo de 24 horas, com discretização horária. Esse horizonte permite repre-
sentar o comportamento típico diário do sistema de distribuição, contemplando as variações de
carga, geração distribuída e operação dos recursos ao longo do dia.

As curvas de carga utilizadas correspondem a perfis extraídos de dados reais e típicos
de dias úteis. Caso necessário, esses perfis podem ser replicados ou expandidos para compor
horizontes mais extensos – como semanas, meses ou ano – preservando o comportamento
característico do sistema de distribuição.

Quanto às previsões, esta tese não aplica métodos estatísticos ou técnicas computacionais
para estimar consumo ou geração. Como o foco do trabalho está na operação técnica e na
formulação de um problema de otimização para um horizonte representativo, adotam-se perfis
consolidados, assumindo históricos tanto para carga quanto para geração.

Essa abordagem tem sido amplamente utilizada na literatura quando o objetivo principal
é avaliar o desempenho da metodologia, evitando que incertezas de previsão interfiram nos
resultados. Exemplos recentes incluem trabalhos que utilizam perfis históricos consolidados para
representar carga e geração, como os apresentados por Ba-swaimi et al. (2025), Minzhuo et al.

(2025), Mohanty, Nayak e Gantayet (2025), Nguyen-tuan et al. (2025), Zhang et al. (2025a)
e Javadi, Gong e Chung (2024). Ainda assim, reconhece-se que a incorporação explícita de
incertezas provenientes dos processos de previsão constitui uma extensão para trabalhos futuros.

1.5.4 Sistema de distribuição considerado

A metodologia proposta é aplicada no alimentador de 123 barras do IEEE. Essa rede é
amplamente empregada na avaliação de novas metodologias em sistemas de distribuição e possui
características típicas de redes reais. Além disso, o alimentador possui atributos relevantes para a
validação da proposta, como a presença de cargas desbalanceadas, reguladores de tensão e uma
quantidade expressiva de nós trifásicos candidatos à instalação de recursos.

No contexto desta tese, considera-se que o processo de alocação e dimensionamento é
realizado a partir de um cenário representativo do estado futuro da rede elétrica. Dessa forma,
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assume-se que o sistema já incorpora o crescimento esperado da demanda e demais projeções
necessárias para estudos de planejamento da expansão em sistemas de distribuição.

Assim, a rede elétrica adotada representa um estado consolidado do sistema no horizonte
de planejamento considerado. A partir desse cenário, a metodologia proposta determina os locais
e as capacidades adequadas para a inserção de BESS, EVCS e GD, respeitando as restrições
operacionais da rede e avaliando seus impactos sobre perdas, níveis de tensão e curva de carga
do alimentador.

1.5.5 Relação entre planejamento e operação

Conforme destacado por Li et al. (2017), a integração de ações de operação ao processo
de planejamento da expansão possibilita maximizar os benefícios obtidos em ambos. Em muitos
estudos, especialmente envolvendo recursos energéticos distribuídos e sistemas de armazena-
mento, as decisões otimizadas de alocação e dimensionamento dependem diretamente da maneira
como esses recursos irão operar ao longo do horizonte. Assim, quando o planejamento não
considera as estratégias operacionais, corre-se o risco de encontrar soluções operacionalmente
ineficientes. Dessa forma, ao incorporar ações de operação, como a programação de potência
ativa e reativa do BESS e o controle dos taps de reguladores de tensão, o planejamento passa a
representar condições mais realistas da rede elétrica.

Além disso, visando ampliar a aplicabilidade desta tese, observa-se que a metodologia
pode ser estendida para contemplar a alocação e a programação otimizadas de sistemas móveis
de armazenamento de energia (MESS, mobile energy storage systems), considerando tanto o
horizonte de planejamento quanto as ações operativas. Trabalhos, como Wang et al. (2025),
Ahmed et al. (2022) e Zheng et al. (2018), evidenciam o potencial dessa abordagem ao explorar
a flexibilidade espacial e temporal proporcionada pelos MESSs, o que reforça a relevância de
incorporar decisões operacionais ao planejamento. De forma semelhante, a utilização de VEs
no esquema V2G (vehicle-to-grid) também pode ser incorporada, ampliando os benefícios da
abordagem.

Com base no exposto, o problema de planejamento modelado nesta tese integra ações
tipicamente associadas à operação. Especificamente, tais ações envolvem a programação das
potências ativa e reativa do(s) BESS(s) alocado(s), bem como o controle dos taps dos reguladores
de tensão presentes na rede elétrica. Demais controles, como Volt/Var e Volt/Watt da GD, e o
chaveamento de bancos de capacitores, não são considerados na proposta.

1.6 CONTRIBUIÇÕES

As principais contribuições desta tese são apresentadas a seguir:

• O modelo integra a alocação e o dimensionamento de BESS, EVCS e GD, a programação
das potências ativa e reativa do BESS e o ajuste dos taps dos reguladores de tensão.
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A modelagem e a solução consideram conjuntos de nós candidatos para instalação
dos recursos, permitindo que a alocação ocorra em pontos previamente definidos do
sistema. Essa abordagem diferencia-se do estado da arte ao tratar essas decisões de forma
simultânea, ao contrário de estudos que as consideram de maneira isolada ou parcialmente
integrada.

• A formulação considera três objetivos técnicos concomitantes: mitigação de perdas de
energia ativa, redução da variação da curva de carga do alimentador em relação à média
durante o período analisado e minimização da variação das magnitudes de tensão nas
barras em relação à tensão de referência. Esse diferencial se destaca de outros estudos
que incorporam um ou dois desses objetivos.

• A estratégia de gerenciamento do BESS realiza a otimização de ambas as potências,
ativa e reativa. Além disso, é proposta uma representação simplificada das curvas de
programação P e Q, reduzindo significativamente o número de variáveis de decisão, bem
como um procedimento de inicialização para a programação PQ, contribuindo para uma
convergência mais eficiente da solução. Quando associada às demais contribuições desta
tese, essa abordagem não é utilizada pela literatura em propostas que integram a alocação
e o dimensionamento de recursos.

Em suma, esta tese atua em lacunas identificadas na literatura quanto à integração entre a
alocação e o dimensionamento de recursos e a programação das potências ativa e reativa do BESS.
Os estudos existentes tratam esses itens de forma isolada ou sem considerar simultaneamente
os objetivos técnicos abordados nesta proposta. Assim, esta tese se diferencia ao apresentar
uma formulação que incorpora a alocação/dimensionamento com a programação PQ do BESS.
Além disso, são incorporados um procedimento de inicialização para a programação e uma
representação simplificada de suas curvas. Esses aspectos caracterizam a originalidade e a
inovação da proposta frente ao estado da arte.

1.7 PUBLICAÇÕES RELACIONADAS

Os seguintes trabalhos diretamente derivados da proposta desta tese foram produzidos:

• Periódico:

(Publicado) SALDANHA, John J. A. NIED, Ademir; KUTZNER, Rüdiger; TRENTINI,
Rodrigo; MANCHEIN, Cesar. Optimization of battery energy storage system power
scheduling for loss reduction, load smoothing and voltage regulation in electrical distri-
bution system. Optimization and Engineering, [S. l.], p. 1–37, dez. 2025. Disponível
em: https://doi.org/10.1007/s11081-025-10058-1.

https://doi.org/10.1007/s11081-025-10058-1
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(Publicado) SALDANHA, John J. A.; NIED, Ademir; TRENTINI, Rodrigo; KUTZNER,
Rüdiger. AI-based optimal allocation of BESS, EV charging station and DG in distribution
network for losses reduction and peak load shaving. Electric Power Systems Research,
[S. l.], v. 234, p. 110554, set. 2024. Disponível em: https://doi.org/10.1016/j.epsr.2024.
110554.

• Conferência internacional:

(Apresentado e publicado) SALDANHA, John J. A.; NIED, Ademir; KUTZNER, Rüdi-
ger; TRENTINI, Rodrigo. Active and reactive power scheduling optimization of battery
energy storage system to support the distribution system operation. In: INTERNATI-
ONAL CONFERENCE ON CONTROL, DECISION AND INFORMATION TECH-
NOLOGIES (CODIT), 10., 2024, Vallette. Proceedings of [...]. Vallette: IEEE, 2024. p.
260–265. Disponível em: https://doi.org/10.1109/CoDIT62066.2024.10708564.

• Seminário regional:

(Apresentado e publicado) SALDANHA, John J. A.; NIED, Ademir. Análise das perdas
em sistemas de distribuição de energia elétrica por meio de simulações automatizadas do
impacto da potência e capacidade de BESS. In: SEMINÁRIO DE ENSINO, PESQUISA
E EXTENSÃO – SEPETEC (SEPETEC), 5., 2025, Jaraguá do Sul. Anais do [...]. Jaraguá
do Sul: IFSC, 2025. p. 67–70. Disponível em: https://periodicos.ifsc.edu.br/index.php/
sepetec-rau/issue/view/151.

1.8 ORGANIZAÇÃO DO TRABALHO

Esta tese está organizada em quatro capítulos, além da introdução. No Capítulo 2,
apresenta-se a revisão da literatura, onde são abordados os principais trabalhos relacionados
à proposta desta tese. Inicialmente, discute-se o problema de planejamento da integração de
recursos energéticos distribuídos no sistema elétrico de distribuição. Em seguida, são analisados
estudos que tratam da alocação e dimensionamento de BESS, EVCS e GD, bem como trabalhos
que abordam a programação do BESS no escopo desta tese. Para esses casos, são incluídas
tabelas comparativas que contextualizam as contribuições desta pesquisa frente ao estado da arte.

O Capítulo 3 descreve a metodologia desenvolvida. São apresentadas a formulação do
problema, a representação simplificada da programação PQ do BESS e a definição das variáveis
de decisão. Detalham-se também o procedimento de normalização dos objetivos, o tratamento
das restrições e a definição dos pesos a partir do método AHP. Ao final, relatam-se as etapas de
solução da formulação e o método de otimização empregado.

Os resultados obtidos com a aplicação da metodologia são apresentados e discutidos no
Capítulo 4. Inicialmente, valida-se o método de otimização e justificam-se escolhas de determi-
nados parâmetros por meio de simulações. Posteriormente, apresentam-se análises e discussões
dos resultados, destacando-se os benefícios alcançados no alimentador teste considerado.

https://doi.org/10.1016/j.epsr.2024.110554
https://doi.org/10.1016/j.epsr.2024.110554
https://doi.org/10.1109/CoDIT62066.2024.10708564
https://periodicos.ifsc.edu.br/index.php/sepetec-rau/issue/view/151
https://periodicos.ifsc.edu.br/index.php/sepetec-rau/issue/view/151
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Por fim, no Capítulo 5, apresentam-se as conclusões que destacam as contribuições desta
tese. Além disso, são delineadas as perspectivas de continuidade do trabalho desenvolvido.
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

2.1 CONSIDERAÇÕES GERAIS

Este capítulo apresenta a revisão da literatura, abordando os principais trabalhos relacio-
nados à proposta desta tese. A estrutura está organizada em três seções principais. Na primeira
seção, é apresentado um panorama geral do planejamento da integração de recursos no sistema
elétrico de distribuição. Ressalta-se que, além dos recursos contemplados na tese – BESS, EVCS
e GD –, outros componentes também são considerados. São discutidas as diferenças entre os
planejamentos tradicional e moderno, os principais recursos e objetivos integrados, as restrições
modeladas e os métodos de solução empregados nas referências analisadas. Adicionalmente,
inclui-se uma discussão sobre os horizontes de planejamento adotados nos estudos.

A seção seguinte apresenta uma revisão voltada especificamente à alocação e ao dimensi-
onamento de BESS, EVCS e GD. Os trabalhos são organizados conforme o número de recursos
considerados – um, dois ou três – de modo a evidenciar a evolução das abordagens. Ao final, é
apresentada uma tabela comparativa entre os estudos e a proposta desta tese, destacando-se as
contribuições do trabalho.

Por fim, a terceira seção discute os estudos que tratam da programação do BESS no
contexto desta pesquisa. As principais considerações de cada estudo são analisadas, ilustradas
e tabuladas. Com base nessa revisão, são identificadas outras contribuições relevantes da tese,
evidenciando os avanços proporcionados pela proposta.

2.2 PLANEJAMENTO DA INTEGRAÇÃO DE RECURSOS NO SISTEMA ELÉTRICO DE
DISTRIBUIÇÃO

O planejamento da expansão de sistemas de distribuição de energia elétrica busca ga-
rantir o fornecimento da eletricidade de forma confiável, econômica e sustentável, enquanto
integra novos dispositivos e recursos distribuídos de energia (Jaskólski; Bućko; Czapp, 2025).
Tradicionalmente, conforme definido por Li et al. (2017) e Xiang et al. (2016), o planejamento
pode ser realizado considerando diferentes variáveis, como: construção e dimensionamento
de novas subestações; reforço de subestações existentes; construção e dimensionamento de
novos alimentadores; reforço de alimentadores existentes; e localização e dimensionamento de
componentes elétricos do sistema, como chaves, bancos de capacitores, reguladores de tensão,
entre outros.

Em oposição ao planejamento tradicional (também denominado genérico), deriva-se o
planejamento moderno de sistemas de distribuição. Estes englobam novos recursos, bem como a
integração combinada da operação. O planejamento moderno leva em consideração, além da
alocação e dimensionamento dos recursos distribuídos, como geração distribuída, estações de
recarga de veículos elétricos e sistemas de armazenamento de energia, o gerenciamento desses
recursos para auxiliar o sistema elétrico. Conforme definido por Li et al. (2017), adicionam-
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se diversas variáveis ao problema tradicional para os modelos de planejamento moderno dos
sistemas de distribuição, a saber: localização e dimensionamento de gerações distribuídas;
localização e dimensionamento de estações de recarga de veículos elétricos; localização e
dimensionamento de sistemas de armazenamento de energia; e localização e dimensionamento
de dispositivos de controle de tensão.

A mesma separação definida anteriormente é classificada de acordo com Erdinç et al.

(2018) entre a abordagem clássica – que considera custos de investimento, substituição de equi-
pamentos e condutores, manutenção e demais custos operacionais – e a abordagem baseada na
alocação e/ou dimensionamento dos recursos. Considerando a crescente inserção desses recursos
em redes elétricas existentes e os diversos benefícios que podem ser extraídos a partir da inte-
gração adequada de novas tecnologias, grandes esforços têm sido empregados para desenvolver
metodologias que definam otimamente a localização e o dimensionamento de recursos no sistema
de distribuição (Kumar et al., 2024). Logo, a alocação e o dimensionamento estratégico dos
recursos são cruciais para maximizar o desempenho do sistema elétrico, melhorando a eficiência,
a confiabilidade e a relação custo-benefício geral, mitigando os diferentes desafios enfrentados
(Dorji; Lachowicz; Bass, 2025).

Entre os desafios encontrados pelos sistemas de distribuição modernos, a ampla integra-
ção de GD sem coordenação pode levar a problemas técnicos adversos que comprometem a
confiabilidade, a segurança e a qualidade da energia. Problemas incluem ilhamento, instabilidade
de frequência e tensão, danos aos equipamentos e riscos à segurança (Prakash; Khatod, 2016). O
fluxo reverso de energia pode acontecer, afetando a coordenação dos relés, reduzindo a sensibili-
dade de detecção de falhas e alterando zonas de proteção. Impactos adicionais incluem aumento
da tensão, redução da inércia do sistema, flutuações de frequência e instabilidade de tensão
(Kumar et al., 2022). Por outro lado, conforme definido por Yuvaraj et al. (2024), a inserção
de estações de recarga de VEs pode causar impactos negativos no sistema, como prejudicar a
estabilidade de tensão, elevar o pico de demanda, piorar a qualidade da energia, aumentar as
perdas de energia e sobrecarregar transformadores.

Para lidar com os desafios anteriores, o planejamento pode acontecer a partir de aborda-
gens que incorporam a alocação e o dimensionamento de diferentes recursos e equipamentos,
como EVCS, geração renovável, armazenadores de energia, bancos de capacitores, reguladores
de tensão, compensadores estáticos VAR, cargas dinâmicas, chaves, entre outros (Rastgou, 2024).
A partir da combinação desejada de recursos, define-se o conjunto de variáveis de decisão a ser
resolvido no problema de otimização.

A incorporação dos recursos desejados é realizada a partir da escolha dos objetivos que
serão buscados, que podem ser classificados entre técnicos, econômicos ou ambientais de acordo
com Dorji, Lachowicz e Bass (2025) e Li et al. (2017) e ilustrados na Figura 1.

Entre os objetivos técnicos, os trabalhos de Jain e Gupta (2024), Kasar (2024), Martins,
Araujo e Penido (2022), El-salam, Beshr e Eteiba (2018) e Othman et al. (2015) buscam exclusi-
vamente a minimização das perdas de energia. Abordagens multiobjetivas para minimização de
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Figura 1 – Classificação dos objetivos do planejamento

Objetivos do planejamento

Objetivos ambientaisObjetivos econômicosObjetivos técnicos

● Minimizar custos de 
investimento

● Minimizar custos de 
operação e manutenção

● Maximizar lucro líquido

● Minimizar perdas de 
energia
●  Melhorar perfil de tensão
● Reduzir desbalanço de 
tensão
● Índice de estabilidade de 
tensão
● Maximizar confiabilidade
● Mitigar distorção harmônica

● Minimizar emissões de 
carbono

● Maximizar a penetração 
de GD

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

perdas de energia, melhoria do perfil de tensão e melhoria do índice de estabilidade de tensão
são propostas por Roosta, Eskandari e Khooban (2019) e Adepoju et al. (2019). Além desses
objetivos, as pesquisas de Saurav, Mansani e Kayal (2025) e Maji e Kayal (2024) consideram a
redução do desbalanço de tensão. Mondal e De (2024) e Zhang et al. (2023) incorporam perdas
de energia, desbalanço de tensão e índice de estabilidade de tensão. Ainda entre os objetivos
técnicos, as variações de tensão e as perdas de energia são consideradas pelos autores Ferraz et

al. (2023), Rene, Fokui e Kouonchie (2023), Habib et al. (2022), Eid, Mohammed e El-Kishky
(2022), Lima et al. (2022b), Sharma et al. (2021) e Sadeghi, Naghshbandy e Bahramara (2020).
Estudos sobre distorção harmônica total e confiabilidade são encontrados em Salam et al. (2023),
Zhou et al. (2023) e Moghaddam et al. (2020).

Referentes aos objetivos econômicos, os estudos de Muqbel, Al-Awami e Parvania (2022),
Carpinelli et al. (2018), Othman et al. (2016) e Othman, Hegazy e Abdelaziz (2016) objetivam
unicamente a minimização de custos. A redução de custos também é buscada em diversos
trabalhos, em conjunto com outros benefícios, como: Zare, Dejamkhooy e Davoudkhani (2024),
Ferraz et al. (2022), Suresh et al. (2021), Battapothula, Yammani e Maheswarapu (2019) e Wang
et al. (2019).

Por fim, em termos ambientais, os trabalhos de Janamala e Rani (2022) e Lima et al.

(2022a) almejam exclusivamente a redução das emissões poluentes. As pesquisas de Suresh et al.

(2024) e Zeynali, Rostami e Feyzi (2020) buscam a mitigação de emissões e, ao mesmo tempo,
trabalham com objetivos técnicos e/ou econômicos. Por sua vez, Polisetty, Jayanthi e Veerraju
(2023) melhoram a integração de GD no sistema elétrico.

Com os objetivos selecionados, restrições são aplicadas a cada problema para garantir
que a rede opere de forma eficiente, confiável e em conformidade com os padrões técnicos,
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econômicos e ambientais. Comumente, as restrições técnicas assumem papel de destaque e são
amplamente utilizadas nos estudos (Dorji; Lachowicz; Bass, 2025). Entre elas, citam-se:

• Níveis de tensão nas barras;

• Capacidade das linhas de distribuição;

• Balanços de potências;

• Fator de potência dos elementos;

• Estado de carga dos sistemas de armazenamento;

• Limite de injeção de potências das GDs;

• Limites específicos de cada elemento.

Diferentes métodos têm sido utilizados para resolver o problema de planejamento. Os
métodos aplicados podem ser divididos entre métodos matemáticos (também denominados clás-
sicos) e métodos heurísticos/meta-heurísticos. Os métodos matemáticos geralmente encontram a
solução ótima do problema com precisão e em tempo computacional reduzido para problemas
menores. Entretanto, a modelagem matemática de sistemas reais é complexa, e a inserção de
novas restrições e variáveis de decisão demanda a reformulação completa do problema. Além
disso, em problemas não lineares, não convexos ou com muitos parâmetros e restrições, os
métodos matemáticos podem encontrar dificuldades de convergência (Rastgou, 2024).

Em contrapartida, os métodos heurísticos/meta-heurísticos possuem capacidade de en-
contrar boas soluções mesmo em problemas não lineares e não convexos, sendo aplicáveis em
modelos de alta dimensionalidade e permitindo flexibilidade para a inclusão de novas restrições
ou variáveis. As desvantagens desses métodos encontram-se no fato de que as soluções ótimas
são aproximadas, possuem tempo de convergência elevado e geralmente dependem de ajustes de
parâmetros próprios (Avar; Ghanbari, 2024). Ainda assim, diferentes procedimentos podem ser
aplicados para aprimorar a convergência.

Entre os métodos clássicos, destacam-se: programação linear inteira mista (MILP), pro-
gramação não linear (NLP), programação dinâmica (DP), programação cônica de segunda ordem
(SOCP), otimização ordinal (OO) e solução direta (DS). Para os métodos heurísticos/meta-
heurísticos, os estudos têm utilizado, entre outros: algoritmo genético (GA), otimização por
enxame de partículas (PSO), busca tabu (TS), otimização da colônia de formigas (ACO), recozi-
mento simulado (SA), otimização por forrageamento bacteriano (BFO), sistema imunológico
artificial (AIS), colônia artificial de abelhas (ABC), algoritmo de busca harmônica (HSA), algo-
ritmo de busca cuco (CSA), otimização por lobo cinzento (GWO), algoritmo de vaga-lume e
algoritmos evolutivos (Lima et al., 2024).

Além dos aspectos estabelecidos anteriormente, uma última definição refere-se ao ho-
rizonte do planejamento da expansão. O horizonte a ser considerado pode ser categorizado de
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diferentes maneiras. Adota-se nesta tese a classificação proposta por Gonçalves, Franco e Rider
(2015) e Fletcher e Strunz (2007), na qual o horizonte é dividido em curto, médio e longo prazo.
O primeiro envolve planejamento de até 5 anos, enquanto os de médio e longo prazo consideram
um horizonte de 5 a 20 anos.

No planejamento de curto prazo, são alocados, dimensionados ou substituídos compo-
nentes que permitam um controle eficaz da tensão, potência reativa, fator de potência e perdas
de energia, buscando garantir a qualidade do fornecimento (Melgar-dominguez; Pourakbari-
kasmaei; Mantovani, 2019). Entre esses dispositivos estão reguladores de tensão, bancos de
capacitores, cabos, geração distribuída, EVCS e BESS (Pereira; Antonio; Mantovani, 2013). Adi-
cionalmente, ações operacionais são incorporadas ao planejamento para maximizar os benefícios
obtidos. Ressalta-se que, conforme Li et al. (2017), a integração da operação no planejamento per-
mite uma sinergia que resulta em uma extração mútua de benefícios na otimização da expansão
em curto prazo.

Os horizontes de médio e longo prazo, por sua vez, visam atender à crescente demanda
por eletricidade e à crescente integração de recursos energéticos distribuídos, identificando
expansões e reforços necessários para a rede de distribuição. Entre as determinações, incluem-
se novas subestações e suas capacidades, quantidade de alimentadores por subestação, bem
como o dimensionamento dos transformadores e cabos (Fletcher; Strunz, 2007). Neste nível
de planejamento, busca-se garantir a estabilidade, a confiabilidade e minimizar os custos de
investimento (Ryu et al., 2025).

2.3 ALOCAÇÃO E DIMENSIONAMENTO DE BESS, EVCS E GD NO SISTEMA DE
DISTRIBUIÇÃO

Ao se tratar da integração de recursos que vêm ganhando destaque nos sistemas de
distribuição, uma grande atenção tem sido dada à alocação e ao dimensionamento de EVCS, GD
e BESS. Diferentes estudos da literatura buscam a utilização, de forma individual ou combinada,
desses recursos, com o objetivo de beneficiar a rede elétrica a partir de vários critérios, conforme
discutido a seguir.

2.3.1 Integração de um recurso

A proposta de Bae et al. (2022) considera, especificamente, a alocação de estações de
recarga rápida, levando em consideração as preferências individuais dos proprietários de VEs
e a superlotação das estações de recarga. O problema é resolvido através de um algoritmo de
tomada de decisão baseado na teoria de jogo descentralizado e em um algoritmo de agrupamento
k-means. Observa-se que o trabalho não considera a perspectiva dos agregadores e da rede
elétrica na alocação das estações de recarga. Portanto, objetivos como a minimização de perdas
de energia não são avaliados.
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Da mesma forma, Jordán et al. (2022) utilizam algoritmos genéticos para selecionar os
pontos mais adequados para a alocação de EVCS em uma cidade. O trabalho emprega dados reais
de trânsito, população e atividade na cidade de interesse. Entretanto, a proposta não considera
parâmetros da rede elétrica na alocação, gerando a possibilidade de uma abordagem que atenda
a minimização de objetivos técnicos do sistema elétrico.

O trabalho de Archana e Rajeev (2021) propõe um novo indicador para alocar EVCS,
considerando a estabilidade e confiabilidade do sistema elétrico. A alocação ocorre em barras
específicas da rede para manter os indicadores adequados. No entanto, outros objetivos não são
considerados na otimização. Zhang et al. (2021) propõem uma abordagem multicriterial para
alocar infraestruturas de recarga de VEs. Entre os objetivos da otimização, busca-se alocar a
estação: onde se atende ao maior número de ruas; em locais com o maior trânsito de VEs; onde
há maior demanda de recarga; onde a cobertura dos pontos de interesse é maximizada; e onde se
reduz a distância entre as estações de recarga e os pontos de interesse. Similarmente, a proposta
não leva em consideração a rede elétrica de distribuição.

Em Fokui, Saulo e Ngoo (2021), uma técnica de otimização híbrida, combinando o
algoritmo de otimização por forrageamento e o de otimização por enxame de partículas, é
proposta para alocar EVCS. Na otimização, busca-se minimizar as perdas de energia ativa e
reativa, minimizar o desvio médio de tensão e maximizar um índice de estabilidade de tensão.
Essa estratégia distribui sistemas de geração solar fotovoltaica de forma aleatória nos telhados,
não apresentando uma abordagem otimizada para este fim. Na proposta de Xia et al. (2021),
estações de recarga sem fio são alocadas e dimensionadas buscando maximizar os benefícios
econômicos e atender às demandas de recarga. São considerados diversos padrões de trânsito,
visando reduzir sua intensidade. Pelo lado da rede de distribuição, avalia-se unicamente o custo
da expansão das linhas.

A proposta de Bitencourt et al. (2021) define uma estratégia baseada em algoritmo
evolucionário para alocar e dimensionar estações de recarga, buscando posicioná-las próximas
ao centro da demanda de carregamento da área e minimizar perdas de energia. Verifica-se que o
trabalho não considera outros benefícios da rede elétrica na alocação. No trabalho de Asna et

al. (2021), apresenta-se uma metodologia para planejar a alocação de postos de recarga rápida
de VEs. Entre as considerações, abordam-se benefícios econômicos, conveniência dos usuários,
impacto no sistema de distribuição e efeitos no meio ambiente. Porém, o trabalho não inclui a
melhoria dos níveis de tensão na formulação. Similarmente, a proposta de Yang et al. (2021)
expõe uma abordagem para alocar estações de recarga rápida, buscando mitigar os impactos ne-
gativos nas condições de trânsito. Porém, o dimensionamento de EVCSs considerando objetivos
técnicos da rede elétrica não é considerado.

O estudo de Sun e Lubkeman (2021) apresenta uma metodologia para planejar a alocação
de postos de recarga na rede de distribuição. O método de tomada de decisão AHP (Analytic

Hierarchy Process) é utilizado para modelar a adoção de VEs pelos consumidores a partir de
determinadas informações. A alocação dos postos de recarga é realizada através de um algoritmo
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próprio, considerando o local onde o posto será instalado, a quantidade de VEs na redondeza e a
distância até uma rede elétrica trifásica. A calibração do modelo é realizada através da simulação
de Monte Carlo. Essa proposta não considera o dimensionamento e a alocação de estações de
recarga incorporando objetivos técnicos da rede elétrica.

Em Zeng et al. (2020), apresenta-se uma estratégia baseada em dois estágios que busca
facilitar a integração dos VEs na rede elétrica. O primeiro estágio realiza a alocação ótima de
EVCS e o segundo avalia a alocação através de diferentes cenários de penetração. A alocação
dos postos é realizada de forma a maximizar o lucro do proprietário. No entanto, a proposta não
tem como objetivo avaliar ou mitigar impactos elétricos na rede.

Octaviano, Araujo e Penido (2025) realizam a alocação, o dimensionamento e a progra-
mação do BESS. Entre os objetivos considerados, somente a redução das perdas de energia é
incluída no quesito técnico. Os demais objetivos se concentram em maximizar ganhos entre
compra e venda de energia. A programação do BESS é realizada para o estado de carga, e os
autores propõem uma inicialização em parte da população com base na curva de carga. Os locais
possíveis de instalação dos recursos são limitados com base em uma análise de sensibilidade, e
não são definidos nós candidatos para alocação.

Da mesma forma, Gong et al. (2021) também definem local, dimensionamento e pro-
gramação do armazenador de energia. Neste trabalho, porém, a programação é realizada para a
potência ativa do recurso. Além disso, os objetivos considerados são unicamente econômicos:
custos de investimento, de operação e de carga não atendida.

A metodologia de Minzhuo et al. (2025) considera o dimensionamento do BESS, sem
definir o local de instalação ou sua programação. Ademais, não são considerados requisitos
técnicos de perdas ativas, tensão e curva de carga no processo, objetivando minimizar custos
de investimento, de operação e de carga/descarga do BESS. Inclui-se um modelo de resposta
em frequência como restrição, permitindo a regulação da frequência do sistema a partir da
utilização do BESS. Ainda no contexto da integração exclusiva de BESS, Karve, Thakare e
Vaidya (2025) propõem uma abordagem para definir os locais de instalação e o dimensionamento
do mesmo. Como objetivos, são considerados minimizar perdas de energia, minimizar o índice
de instabilidade de potência e maximizar o índice de estabilidade de tensão.

Os trabalhos de Lata e Vadhera (2020), Zhang et al. (2025a) e Pombo, Murta-pina e
Pires (2017) realizam a alocação e o dimensionamento do BESS. Excepcionalmente, Pombo,
Murta-pina e Pires (2017) incluem a alocação otimizada de chaves na rede elétrica. Os três
estudos consideram algum tipo de indicador de confiabilidade na formulação matemática: os
dois primeiros inserem como objetivo a quantidade de energia não suprida aos consumidores,
enquanto o último incorpora o índice de frequência média de interrupção do sistema (SAIFI) e o
índice de frequência média de interrupções momentâneas (MAIFI). Em adição, Lata e Vadhera
(2020) inclui a minimização das perdas de energia e dos custos referentes ao BESS, como
investimento, operação e manutenção. Zhang et al. (2025a), por sua vez, integram objetivos
de redução das variações de tensão, estabilidade de frequência e custo de investimento do
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recurso. E por fim, Pombo, Murta-pina e Pires (2017) consideram os custos de investimento dos
equipamentos relacionados.

A contribuição de Moghaddam et al. (2020) aloca unidades de geração distribuída,
objetivando reduzir perdas de energia e melhorar indicadores de qualidade de energia. Estes
últimos referem-se à redução das quedas de tensão, da distorção harmônica e do desbalanço de
tensão. Os autores incluem a consideração de nós candidatos para instalação das GDs, mas suas
capacidades não são otimizadas.

Considerando GDs, Salam et al. (2023) incluem o dimensionamento das mesmas, além
do local de instalação, mas possuem somente o objetivo de minimização das perdas de energia.
O estudo analisa diferentes índices de confiabilidade, tanto para os pontos de conexão das cargas
– taxa média de falhas, duração anual de interrupções e duração média de interrupção – quanto
para o sistema – índice de frequência média de interrupção (SAIFI), índice de duração média de
interrupção (SAIDI), índice de duração média de interrupção por consumidor (CAIDI), índice
médio de disponibilidade (ASAI) e índice médio de indisponibilidade. Ressalta-se que essas
análises são realizadas após o dimensionamento e não fazem parte do processo de otimização.

Em Bouchikhi et al. (2025), tanto o local quanto a capacidade da GD são definidos com
objetivos de reduzir perdas ativas e reativas e melhorar a estabilidade de tensão. Os autores
realizam diferentes análises para investigar os efeitos das variações da corrente de falta no sistema
de proteção a partir da penetração das unidades de GD. Outros objetivos não são incluídos no
modelo.

A proposta de Pereira, Home-ortiz e Franco (2025) define os locais de instalação das GDs
e de diferentes dispositivos de proteção, como relés, religadores, fusíveis e seccionadores. Para
tal, busca-se minimizar as perdas de energia, os custos de aquisição, instalação e manutenção dos
equipamentos e os custos de interrupção e energia não suprida. A proposta considera a definição
de nós candidatos para instalação dos recursos e a operação do sistema em modo ilhado.

O estudo de Farahani, Rahmani e Sadeghi (2024) também realiza o dimensionamento
das GDs, além dos locais de instalação. Adicionalmente, a formulação incorpora a alocação de
limitadores de corrente de falta, objetivando reduzir o tempo de operação total dos dispositivos
de proteção. As perdas de energia e os custos de investimento e operação também são mitigados
pela abordagem. Entre as variáveis de decisão, consideram-se os ajustes dos tempos e correntes
de pick-up dos relés.

2.3.2 Integração de dois recursos

A alocação de EVCS e GD é realizada no trabalho de Balu e Mukherjee (2024). Para o
primeiro recurso, somente a posição de instalação é definida. Para o segundo recurso, definem-se
o local e o dimensionamento. Atrelado a cada GD, os autores incluem um sistema de armaze-
namento; porém, o dimensionamento específico deste dispositivo não é considerado. Adicio-
nalmente, definem-se o local e a capacidade de compensadores estáticos (DSTATCOM). Os
objetivos considerados se restringem à redução das perdas de energia e das variações de tensão.
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No artigo de Ray et al. (2024), determinam-se tanto os locais quanto o dimensionamento
de unidades de GD e de BESS. Em termos econômicos, objetivam-se reduzir os custos de investi-
mento, de operação e de manutenção, além das emissões poluentes. Em termos técnicos, busca-se
reduzir unicamente as perdas de energia. Aplica-se uma estratégia simples de gerenciamento
da potência ativa do BESS, dependente do horário de ponta do sistema. Similarmente, Vanegas,
Gallego e Carmona (2025) alocam e dimensionam os mesmos dois recursos no sistema de
distribuição. Os autores afirmam que a operação horária da potência ativa do BESS é otimizada,
mas detalhes da modelagem relativos a essas variáveis de decisão não são apresentados. Além das
perdas de energia, a formulação inclui a redução dos custos da potência injetada pela subestação
e de instalação dos recursos.

Também considerando BESS e GD, Mohanty, Nayak e Gantayet (2025) planejam os
locais de instalação de ambos e a programação da potência ativa do primeiro. A proposta realiza
a determinação do número de unidades a serem instaladas, mas o dimensionamento de cada
uma não é considerado. Na otimização, reduzem-se as perdas de energia ativa, os custos de
interrupção do fornecimento e os custos de envelhecimento dos transformadores. Analisam-se,
mas não como objetivo, índices de confiabilidade referentes ao número de interrupções no
sistema.

Em Kumar et al. (2023), o local e o tamanho das estações de recarga são definidos. Aloca-
se uma unidade de GD junto às EVCS, e seu dimensionamento correspondente é determinado. Os
requisitos de minimizar perdas de energia e variações de tensão são considerados, conjuntamente
com a redução de custos de investimento, de manutenção e de emissões, e a minimização
do índice de confiabilidade. Apesar de incluir o dimensionamento do BESS, o mesmo não é
realizado na rotina de otimização, mas a partir de um algoritmo próprio de avaliação.

A proposta de Vaka e Matam (2023) restringe-se ao dimensionamento de GD e BESS,
sem posicionar otimamente os recursos na rede elétrica. A modelagem matemática define os
objetivos de minimizar o custo da eletricidade e de maximizar a confiabilidade do fornecimento.
Babu e Zhang (2024) ampliam a decisão de cada recurso, alocando cada um e definindo a
programação do BESS. Além disso, incluem a alocação de fontes distribuídas de potência reativa.
Os objetivos considerados são referentes à redução da energia transferida entre microrredes e
da energia esperada não suprida. Os detalhes concernentes à programação do BESS não são
apresentados. Ainda abordando confiabilidade, Hamidan e Borousan (2022) propõem alocar
e dimensionar tanto unidades de GD quanto BESS, objetivando reduzir a energia não suprida.
Ademais, consideram-se os custos de investimento e operação dos recursos. Apesar de não incluir
a minimização de perdas, realizam-se análises dessas após a otimização.

O estudo de Ban et al. (2019) aborda o dimensionamento de GD e de BESS, considerando
a minimização dos custos de investimento e da capacidade da bateria. No entanto, a perspectiva
da rede de distribuição é tratada de maneira superficial, e os detalhes da operação do BESS não
são abordados.

Uma abordagem estocástica é proposta por Amer et al. (2021) para dimensionar e alocar
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estações de recarga rápida e turbinas eólicas em áreas urbanas. No estudo, os autores buscam
benefícios financeiros tanto para os proprietários dos VEs quanto para a concessionária de energia
elétrica. Considerando os mesmos recursos, Henrique et al. (2023) também definem tamanho e
local de instalação, visando minimizar as perdas de energia e maximizar a proximidade entre
EVCS e centro de carga.

Em Bilal et al. (2021), uma abordagem de inteligência artificial é utilizada para alocar
EVCS e GD em nós da rede elétrica de distribuição, buscando minimizar perdas, monitorar o nível
de tensão e melhorar a estabilidade. A proposta analisa diversos indicadores de confiabilidade,
como: SAIFI, SAIDI, CAIDI, ASAI, energia esperada não suprida e índice médio de energia
esperada não suprida. Alguns pressupostos adotados pelos autores podem ser expandidos para
trazer maior robustez à solução, como: o sistema de distribuição é considerado balanceado; as
estações de recarga são consideradas de capacidades constantes; a geração distribuída possui
fator de potência unitário; a saída da GD não é variável no tempo; e a carga é modelada como
potência constante.

2.3.3 Integração dos três recursos

No planejamento da integração simultânea dos três recursos, Terada et al. (2025) formula
o problema para dimensionar cada tecnologia – BESS, EVCS e GD – na constituição de uma
microrrede. Ou seja, os locais de instalação não são definidos em uma rede elétrica real. Para o
BESS e o EVCS, definem-se a programação de potência a cada hora do dia buscando otimizar
o planejamento. Os objetivos do problema são definidos para minimizar o custo da compra
de energia, o custo pelo serviço de descarga na rede prestado pelos VEs (V2G), o custo de
degradação do BESS durante sua operação, o custo de corte de carga, os custos de operação
e manutenção dos VEs e GD, os custos das emissões poluentes e o tempo de espera dos VEs.
Dessa forma, não são considerados outros objetivos técnicos na otimização.

O estudo de Suresh et al. (2024) define o local e a capacidade das GDs, o local de
instalação das EVCSs e aloca os BESSs junto aos demais recursos. O dimensionamento do BESS
é realizado a partir de sua capacidade nominal e não é considerado no processo de otimização.
A proposta agrega ainda a alocação e o dimensionamento de compensadores estáticos. Entre
as melhorias técnicas, consideram-se as perdas de energia, os níveis de tensão e a estabilidade
de tensão do sistema. Em termos de custos, são incluídos os valores referentes à operação dos
recursos e às emissões poluentes.

No trabalho de Eid, Mohammed e El-Kishky (2022), apresenta-se uma estratégia baseada
em dois estágios para alocar EVCS e GD. O dimensionamento da GD e do BESS é incorporado
e a programação horária deste último é considerada. Os objetivos considerados pelos autores
incluem a redução das perdas de energia, a redução das variações de tensão e a melhoria da
estabilidade de tensão do sistema.

Erdinç et al. (2018) expõem um modelo de otimização que realiza o dimensionamento
e a alocação de unidades de GD, EVCS e sistemas de armazenamento de energia em redes de
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distribuição de energia elétrica. A função objetivo do problema permite a minimização das perdas
totais de energia, a maximização da penetração total de GD, EVCS e BESS ou uma combinação
multiobjetiva de ambos. Entretanto, os autores não consideram a suavização da curva de carga
nem a melhoria dos níveis de tensão.

Em Yuvaraj et al. (2023), são determinados os locais e as capacidades dos três recursos,
incluindo também os compensadores estáticos (DSTATCOM). A pesquisa incorpora uma abor-
dagem para a programação do BESS, na qual se monitora a carga do sistema para definir as
potências de carga e descarga em cada hora do dia. Destaca-se que este procedimento não está
incluído na otimização das variáveis e o objetivo consiste unicamente em minimizar as perdas de
energia ativa da rede.

Os mesmos três recursos (EVCS, GD e BESS) são considerados por Kandil et al. (2018),
que realizam a alocação e o dimensionamento de cada componente. Além do objetivo técnico
de minimizar perdas de energia, consideram-se objetivos econômicos de reduzir custos de
investimento e de energia e maximizar lucros. No mesmo contexto, Wang et al. (2020) incorporam
os três recursos principais, adicionando ainda a alocação de alimentadores e subestações. Para a
otimização, minimizam-se os custos de investimento – subestações, alimentadores, EVCS, GD e
BESS – e o tempo de espera para recarga dos VEs. Similarmente, a alocação e o dimensionamento
de BESS, EVCS e GD são integrados por Lima et al. (2022b). O planejamento de circuitos
e subestações também compõe a proposta. Na abordagem, são tratados custos relacionados a
investimento, operação e emissões poluentes. Nenhum objetivo técnico é considerado pelos
autores.

A proposta de Pal, Bhattacharya e Chakraborty (2021) considera a alocação de EVCS e
GD, enquanto dimensiona somente os valores referentes à geração. Ademais, a programação
do BESS é estabelecida na modelagem, mas sua instalação é realizada exclusivamente junto à
GD. Em termos técnicos, busca-se reduzir as perdas de energia e as variações de tensão. Em
termos financeiros, são alvos da minimização os custos de instalação, manutenção, investimento e
operação. Adetunji et al. (2022) tratam a GD e a EVCS da mesma forma, mas o BESS é alocado
e dimensionado. Em oposição, nenhuma programação desse recurso é definida. A pesquisa
minimiza as perdas de energia, as variações de tensão, o índice de estabilidade de tensão e os
custos ambientais, de instalação e de operação.

2.3.4 Comparação da proposta de alocação e dimensionamento com trabalhos da litera-
tura

A partir dos trabalhos revisados, compila-se uma comparação, em ordem cronológica
decrescente, na Tabela 1. Na comparação, relacionam-se os recursos considerados por cada
trabalho: BESS, EVCS, GD, regulador de tensão (RT) e demais. Em demais, verificam-se a
integração de dispositivos de proteção e controle (prot. contr.), compensadores estáticos (comp.
est.), subestações (sub), alimentadores (alim), fontes de energia reativa (fonte reat.), limitadores
de corrente de falta (lim. falta), transformadores (trafo) e chaves (sw).
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Além de informar quais elementos são considerados em cada proposta, especificamente
para os três recursos principais (BESS, EVCS e GD), define-se o nível de detalhamento de
cada um, podendo ser: alocação (l), dimensionamento (d), programação (p), gerenciamento
(g) e quantidade (q). Considera-se o primeiro para os casos em que as metodologias incluem a
definição do local de instalação dos recursos na formulação da otimização. Para o dimensiona-
mento, a modelagem inclui a determinação dos valores nominais dos recursos, como potências
e capacidades. Em programação, a abordagem otimizada define os valores para a operação do
recurso. Já em gerenciamento, alguma estratégia é aplicada para definir os valores da operação,
mas essa não está incluída no processo de otimização. Determinados trabalhos consideram o
dimensionamento como sendo a definição do número de unidades de um recurso. Nestes casos,
utiliza-se a sigla q. No mais, se a definição dos taps de um recurso, como o regulador de tensão,
estiver incluída no processo de otimização, referencia-se como t.

Entre os objetivos considerados na otimização, identificam-se três colunas como sendo
referentes às perdas de energia ativa (perdas), índice de variações de tensão (VDI)1 e curva
de carga do alimentador sob estudo (carga). Neste último, relaciona-se a proposta incorpora a
redução da variação da curva de carga do alimentador em relação à média. Uma quarta coluna
nesta categoria apresenta outros objetivos considerados pelos autores. Entre eles, identificam-se
objetivos técnicos, econômicos ou ambientais, conforme apresentados na tabela. Verifica-se a
incorporação da redução de custos, aumento de ganhos, redução das variações de tensão, melhoria
da estabilidade de potência e frequência, melhoria de aspectos relacionados à confiabilidade do
sistema, entre outros.

Por fim, a tabela indica os trabalhos que empregam alguma forma de representação de nós
candidatos (NC) para a instalação dos recursos. Em outras palavras, quando há a possibilidade
de alocação restrita a um conjunto pré-definido de nós, essa funcionalidade é assinalada como
presente no respectivo estudo. Por outro lado, quando a alocação pode ocorrer em qualquer nó
da rede, de forma indistinta, tal funcionalidade não é considerada.

As siglas e abreviações definidas anteriormente estão apresentadas no rodapé de cada
página para facilitar a consulta. A relação entre os números empregados para as referências e sua
citação correspondente também encontra-se nas notas de rodapé.

A partir da Tabela 1, evidenciam-se os diferenciais da proposta desta tese frente às
referências listadas. Na consideração dos recursos principais (BESS, EVCS e GD), esta tese
realiza a alocação e o dimensionamento simultâneos dos três recursos. Para o BESS, define-se a
programação otimizada de sua operação. Essa abordagem conjunta é inédita entre os trabalhos
revisados e representa um avanço sobre as formulações que tratam os recursos de forma isolada
ou parcialmente combinada. Ademais, aliado à possibilidade de definir os nós candidatos para a
instalação de cada recurso, a proposta desta tese se diferencia substancialmente de qualquer outra
1 Neste trabalho, o VDI (voltage deviation index) é traduzido como índice de variações de tensão, representando

a variação das magnitudes de tensão nas barras em relação à tensão de referência. Na literatura, essa métrica
também pode ser encontrada como índice de desvio de tensão.
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pesquisa identificada na literatura. Além disso, a inclusão da otimização das posições dos taps
dos reguladores de tensão na mesma formulação reforça o caráter abrangente da metodologia
desenvolvida, configurando-se como uma contribuição adicional ao estado da arte.

Com relação aos objetivos da otimização, não foi identificada nenhuma outra pesquisa
que considere, de forma concomitante, os três objetivos técnicos de minimizar as perdas de
energia, mitigar as variações de tensão e reduzir a variabilidade da curva de carga do alimentador.
Essa integração inédita de múltiplos objetivos técnicos dentro de uma mesma formulação de
planejamento confere à tese um caráter inovador, tanto metodológico quanto prático, no contexto
de sistemas de distribuição com múltiplos recursos energéticos distribuídos.

Dessa forma, evidencia-se a distinção desta tese em relação aos demais trabalhos e
reforçam-se suas contribuições para o avanço do estado da arte.
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Tabela 1 – Comparação da metodologia proposta nesta tese para alocação dos recursos com diferentes estudos2.

Ref.
Recursos considerados Objetivos

NC
BESS EVCS GD RT Outros Perdas VDI Curva Outros

Tese ✓(l,d,p) ✓(l,d) ✓(l,d) ✓(t) – ✓ ✓ ✓ – ✓

[1] ✓(l,d,p) × × × – ✓ × × Ganhos: compra/venda de energia ×

[2] ✓(d) × × × – × × × Custos: recursos; desvio de frequência ×

[3] ✓(l,d,p) × ✓(l,d) × – ✓ × ×
Custo: potência injetada pela subestação e

instalação recursos
✓

[4] ✓(l,d) × × × – ✓ × × Estabilidades de potência e de tensão ×

[5] ✓(l,p) × ✓(l) × – ✓ × ×
Custos de interrupção e de

envelhecimento de transformadores
×

[6] ✓(l,d) × × × – × ✓ ×
Confiabilidade: EENS e estabilidade de

frequência; custo de investimento
✓

[7] × × ✓(l,d) × – ✓ × × Perdas reativas; estabilidade de tensão ×

[8] × × ✓(l) × Prot. contr. ✓ × ×
Custos dos recursos; confiabilidade:

EENS e interrupção
✓

[9] ✓(d,p) ✓(q,p) ✓(d) × – × × ×
Custos: energia, V2G, DBESS, CC,

recursos, emissões e TEV
×

[10] × ✓(l) ✓(l,d) × Comp. est. ✓ ✓ × – ×

2 d: dimensionamento; g: gerenciamento; l: localização; p: programação; q: quantidade; t: posição dos taps; alim: alimentador; CC: corte de carga; comp. est.: compensador
estático; DBESS: degradação do BESS; EENS: energia esperada não suprida; fonte reat.: fonte de energia reativa; lim. falta: limitadores de corrente de falta; NC: nós candidatos;
prot. contr.: dispositivos de proteção e controle; RT: regulador de tensão; sub: subestação; sw: chave; TEV: tempo de espera para recarga dos VEs; trafo: transformador; V2G:
custo do serviço prestado pelo VE. [1]: Octaviano, Araujo e Penido (2025), [2]: Minzhuo et al. (2025), [3]: Vanegas, Gallego e Carmona (2025), [4]: Karve, Thakare e Vaidya
(2025), [5]: Mohanty, Nayak e Gantayet (2025), [6]: Zhang et al. (2025a), [7]: Bouchikhi et al. (2025), [8]: Pereira, Home-ortiz e Franco (2025), [9]: Terada et al. (2025), [10]:
Balu e Mukherjee (2024).
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Tabela 1 – (continuação) Comparação da metodologia proposta nesta tese para alocação dos recursos com diferentes estudos2.

Ref.
Recursos considerados Objetivos

NC
BESS EVCS GD RT Outros Perdas VDI Curva Outros

[11] ✓(l,d,g) × ✓(l,q) × – ✓ × × Custos dos recursos; emissões ×

[12] ✓(l,d,p) × ✓(l,d) × Fonte reat. × × ×
Energia transferida entre microrredes;

EENS
✓

[13] × × ✓(l,d) × Lim. falta ✓ × ×
Custos dos recursos; tempo de operação

da proteção
×

[14] ✓(d) ✓(l) ✓(l,d) × Comp. est. ✓ ✓ ×
Estabilidade de tensão; custos:

operacionais e emissões
×

[15] ✓(l,d,p) ✓(l,d) ✓(l,d) × Comp. est. ✓ × × Redução do impacto do carregamento ×

[16] × ✓(l,d) ✓(d) × – ✓ ✓ ×
Custos: recursos e emissões;

confiabilidade
✓

[17] ✓(d) × ✓(d) × – × × ×
Custo da eletricidade; confiabilidade do

fornecimento
×

[18] × × ✓(l,d) × – ✓ × × – ×

[19] × ✓(l,d) ✓(l,d) × – ✓ × × Proximidade EVCS e centro de carga ×

[20] ✓(d,p) ✓(l) ✓(l,d) × – ✓ ✓ × Estabilidade de tensão do sistema ×

[21] ✓(l,d) × ✓(l,d) × – × × × Confiabilidade: EENS; custos recursos ×

[22] ✓(l,d) ✓(l,d) ✓(l,d) × Sub, alim. × × × Custos recursos e emissões ✓

2 d: dimensionamento; g: gerenciamento; l: localização; p: programação; q: quantidade; t: posição dos taps; alim: alimentador; comp. est.: compensador estático; EENS:
energia esperada não suprida; fonte reat.: fonte de energia reativa; lim. falta: limitadores de corrente de falta; NC: nós candidatos; RT: regulador de tensão; sub: subestação; sw:
chave; trafo: transformador. [11]: Ray et al. (2024), [12]: Babu e Zhang (2024), [13]: Farahani, Rahmani e Sadeghi (2024), [14]: Suresh et al. (2024), [15]: Yuvaraj et al.
(2023), [16]: Kumar et al. (2023), [17]: Vaka e Matam (2023), [18]: Salam et al. (2023), [19]: Henrique et al. (2023), [20]: Eid, Mohammed e El-Kishky (2022), [21]: Hamidan
e Borousan (2022), [22]: Lima et al. (2022b).
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Tabela 1 – (continuação) Comparação da metodologia proposta nesta tese para alocação dos recursos com diferentes estudos2.

Ref.
Recursos considerados Objetivos

NC
BESS EVCS GD RT Outros Perdas VDI Curva Outros

[23] ✓(l,d) ✓(l) ✓(l,d) × – ✓ ✓ ×
Estabilidade de tensão; custos: recursos e

ambientais
×

[24] × ✓(l) × × – × × × Benefício total dos usuários ×

[25] × ✓(l) × × – × × ×
Benefício total das EVCSs e custos de

investimento
×

[26] ✓(l,d,p) × × × – × × × Custos: recursos, carga não atendida ✓

[27] × ✓(l,d) ✓(l,d) × – ✓ × × Lucros e custos de investimento ✓

[28] × ✓(l) ✓(l,d) × – ✓ ✓ × Estabilidade de tensão ×

[29] ✓(p) ✓(l) ✓(l,d) × – ✓ ✓ ×
Custos de instalação, manutenção,

investimento e operação
×

[30] × ✓(l) × × – × × × Indicador de confiabilidade ×

[31] × ✓(l) × × – × × × Utilidade da EVCS ×

[32] × ✓(l) × × – ✓ ✓ × Estabilidade de tensão; perdas reativas ×

[33] × ✓(l,d) × × – × × × Lucros e custos ✓

[34] × ✓(l) × × – ✓ × × Distância EVCS ao centro de carga ×

[35] × ✓(l,d) × × – ✓ × ×
Custos das viagens, EVCS; estabilidade

de tensão; emissões
✓

2 d: dimensionamento; g: gerenciamento; l: localização; p: programação; q: quantidade; t: posição dos taps; alim: alimentador; comp. est.: compensador estático; EENS:
energia esperada não suprida; fonte reat.: fonte de energia reativa; lim. falta: limitadores de corrente de falta; NC: nós candidatos; RT: regulador de tensão; sub: subestação; sw:
chave; trafo: transformador. [23]: Adetunji et al. (2022), [24]: Bae et al. (2022), [25]: Jordán et al. (2022), [26]: Gong et al. (2021), [27]: Amer et al. (2021), [28]: Bilal et al.
(2021), [29]: Pal, Bhattacharya e Chakraborty (2021), [30]: Archana e Rajeev (2021), [31]: Zhang et al. (2021), [32]: Fokui, Saulo e Ngoo (2021), [33]: Xia et al. (2021), [34]:
Bitencourt et al. (2021), [35]: Asna et al. (2021).
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Tabela 1 – (continuação) Comparação da metodologia proposta nesta tese para alocação dos recursos com diferentes estudos2.

Ref.
Recursos considerados Objetivos

NC
BESS EVCS GD RT Outros Perdas VDI Curva Outros

[36] × ✓(l,d) × × Alim, trafo ✓ × ×
Custos de planejamento, fluxo de trânsito

e investimento
✓

[37] × ✓(l,d) × × – × × × Distância da EVCS para rede elétrica ×

[38] × × ✓(l) × – ✓ × ×
Quedas de tensão; distorção harmônica;

desbalanço de tensão
✓

[39] ✓(l,d) × × × – ✓ × × Confiabilidade: EENS; custos BESS ✓

[40] ✓(l,d) ✓(l,d) ✓(l,d) × Alim, sub. ✓ × × Custos: componentes; TEV ×

[41] × ✓(l,d) × × – × × ×
Lucros, custos: investimento e

operacionais
✓

[42] ✓(d) × ✓(d) × – × × ×
Custos de investimento; capacidade da

bateria
×

[43] ✓(l,d) ✓(l,d) ✓(l,d) × – ✓ × × Penetração dos recursos ×

[44] ✓(l,d) ✓(l,d) ✓(l,d) × – ✓ × × Custos de investimento e energia; lucros ✓

[45] ✓(l,d) × × × Sw × × ×
Confiabilidade: MAIFI e SAIDI; custos

de equipamentos
×

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

2 d: dimensionamento; g: gerenciamento; l: localização; p: programação; q: quantidade; t: posição dos taps; alim: alimentador; comp. est.: compensador estático; EENS:
energia esperada não suprida; fonte reat.: fonte de energia reativa; lim. falta: limitadores de corrente de falta; NC: nós candidatos; RT: regulador de tensão; sub: subestação; sw:
chave; trafo: transformador. [36]: Yang et al. (2021), [37]: Sun e Lubkeman (2021), [38]: Moghaddam et al. (2020), [39]: Lata e Vadhera (2020), [40]: Wang et al. (2020), [41]:
Zeng et al. (2020), [42]: Ban et al. (2019), [43]: Erdinç et al. (2018), [44]: Kandil et al. (2018), [45]: Pombo, Murta-pina e Pires (2017).
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2.4 PROGRAMAÇÃO OTIMIZADA E GERENCIAMENTO DO BESS

Além dos diferenciais listados na proposta de alocação otimizada dos recursos, outras
contribuições desta tese foram identificadas na revisão da literatura referente à programação
do BESS empregada. Para elencar estes avanços, apresentam-se as considerações de diferentes
referências a partir das relações esboçadas na Figura 2.

Considerando o problema de programação e planejamento otimizados do BESS, duas
regiões indicam a programação otimizada das potências ativa e reativa. Outra região corres-
ponde a estratégias utilizadas para determinar a potência ativa do BESS sem um processo de
otimização. Ainda no contexto da programação, uma região ilustra o espaço em que se utiliza
uma representação reduzida da programação – ou seja, onde se aplica uma simplificação para
representar as curvas P e Q do BESS sem precisar definir os valores a cada hora. Uma região
adicional é empregada para classificar a programação otimizada do estado de carga do BESS.
Por outro lado, duas regiões destinam-se a agrupar propostas relacionadas ao dimensionamento
e à alocação do BESS, correspondendo, respectivamente, à potência e capacidade nominais e ao
local de instalação.

Destaca-se que a classificação empregada considera a solução simultânea das variáveis
definidas no diagrama. Ou seja, na proposta desta tese, determinam-se, ao mesmo tempo, a
alocação, o dimensionamento e as programações P e Q do BESS (estas últimas com representação
reduzida para maior eficiência computacional).

Conforme exposto na Figura 2, um grupo de autores considera uma estratégia de gerenci-
amento para definir a potência ativa do BESS a cada hora do dia. Nestes casos, a programação
não é modelada como um problema de otimização. Dentre eles, um algoritmo de controle é
proposto por Ebrahimi e Ziabasharhagh (2022) para definir a potência ativa. Como restrição, os
autores consideram somente os limites de capacidade do BESS. Ainda nesse contexto, Rana et al.

(2021) e Salles, Souza e Ribeiro (2020) aplicam um algoritmo para redução do pico, enquanto
consideram os limites de SOC do BESS como restrições a serem cumpridas.

Além do gerenciamento não otimizado, Mohanty, Nayak e Gantayet (2025) e Ray et al.

(2024) definem um processo para determinar o local de instalação do BESS. Na metodologia de
gerenciamento, ambos utilizam um procedimento baseado na curva de demanda da rede elétrica
sob estudo buscando reduzir o pico de carga com o uso do BESS. Para restringir a operação
adequada do BESS, consideram-se limites das potências e SOC do recurso. Em oposição, Eid,
Mohammed e El-Kishky (2022) determinam o dimensionamento do BESS em vez da localização
e a programação do recurso depende do seu SOC e das restrições do sistema. Dessa forma, o
artigo não apresenta uma metodologia para determinação otimizada da programação. Além das
mesmas restrições dos autores anteriores, incluem-se limites da capacidade do recurso. Unindo
as duas variáveis de decisão da alocação, Yuvaraj et al. (2023) modelam tanto a localização
quanto o dimensionamento do BESS em conjunto com uma estratégia de gerenciamento da
potência ativa. Esta também é baseada na curva de carga do sistema de distribuição sob estudo.
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Figura 2 – Considerações incluídas por esta tese e os trabalhos da literatura referentes ao BESS
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Relação das referências. [46]: Superchi e Bianchini (2026), [47]: Octaviano, Araujo e Penido (2025), [48]:
Vanegas, Gallego e Carmona (2025), [49]: Mohanty, Nayak e Gantayet (2025), [50]: Nguyen-tuan et al. (2025),
[51]: Trivić e Savić (2025), [52]: Ba-swaimi et al. (2025), [53]: Jeon e Bae (2025), [54]: Ray et al. (2024),
[55]: Babu e Zhang (2024), [56]: Javadi, Gong e Chung (2024), [57]: Yuvaraj et al. (2023), [58]: Mohamed et
al. (2023), [59]: Liu et al. (2023b), [60]: Eid, Mohammed e El-Kishky (2022), [61]: Ebrahimi e Ziabasharhagh
(2022), [62]: Gong et al. (2021), [63]: Pal, Bhattacharya e Chakraborty (2021), [64]: Rana et al. (2021), [65]:
Salles, Souza e Ribeiro (2020), [66]: Kodaira, Jung e Han (2020), [67]: Hashmi et al. (2020), [68]: Morstyn et
al. (2018), [69]: Grillo, Pievatolo e Tironi (2016), [70]: Nagarajan e Ayyanar (2015), [71]: Ziadi et al. (2014).

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

As restrições incorporadas são as de SOC e taxas de recarga e descarga do BESS.
Uma seleção considerável de autores foca em definir a programação do BESS sem incluir

alocação ou dimensionamento. Destes, um grupo inclui apenas a potência ativa. Entre eles, Liu et

al. (2023b) restringe a operação do BESS com seus limites de potência e capacidade, buscando
reduzir otimamente o pico de carga do sistema. Em Pal, Bhattacharya e Chakraborty (2021),
tanto as potências quanto o SOC do BESS são limitados na busca por otimizar a programação de
P. Nesse trabalho, o BESS é instalado junto de unidades de geração distribuída. Logo, o recurso
em si não é dimensionado nem alocado de forma otimizada.

No trabalho de Kodaira, Jung e Han (2020), os autores buscam determinar a potência
ótima de operação, mas consideram apenas os limites de SOC na modelagem. Fazendo parte
de um grupo seleto de trabalhos, a proposta busca eliminar operações de carga e descarga do
BESS que não contribuem para a redução do pico de carga. Nesse mesmo contexto, Nagarajan
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e Ayyanar (2015) restringe o número de ciclos de carga/descarga do BESS enquanto otimiza
a operação de potência ativa. Além da restrição do SOC, consideram-se as taxas de recarga e
descarga. Finalizando a região de operação otimizada de P, Grillo, Pievatolo e Tironi (2016)
realiza o mesmo trabalho, mas sem considerar informações sobre ciclos da bateria, limitando
exclusivamente o estado de carga.

Na intersecção entre as propostas para as programações otimizadas das potências ativa e
reativa, alguns trabalhos são listados. Na investigação de Mohamed et al. (2023), um processo
de otimização é executado para determinar a programação de potência ativa e reativa do BESS.
A operação do recurso é restringida com os limites de potência e SOC. O mesmo é proposto por
Morstyn et al. (2018) e Ziadi et al. (2014), que incluem a restrição de potências do BESS. Hashmi
et al. (2020) integra os limites de capacidade do recurso além das duas restrições anteriores.
O trabalho também se diferencia ao buscar a melhoria do fator de potência com a operação
otimizada do BESS.

Recentemente, muitos estudos têm buscado a otimização conjunta da alocação, dimensio-
namento e programação do BESS. As pesquisas de Superchi e Bianchini (2026) e Javadi, Gong
e Chung (2024) visam dimensionar o recurso simultaneamente, enquanto buscam otimizar a
programação da potência ativa. Ambos consideram os limites de potência e capacidade da bateria.
Na mesma linha, Octaviano, Araujo e Penido (2025) definem o local e o dimensionamento, mas
a programação otimizada é feita para o SOC em vez da potência ativa. Nesse caso, os limites do
SOC são adicionados à modelagem.

As propostas de Vanegas, Gallego e Carmona (2025), Nguyen-tuan et al. (2025), Jeon
e Bae (2025), Trivić e Savić (2025) e Gong et al. (2021) adicionam a determinação do local
de instalação do BESS às variáveis de decisão do problema de otimização. Assim, o recurso é
alocado e dimensionado simultaneamente com a programação de P. Os dois primeiros trabalhos
consideram os limites de potência e SOC, enquanto os dois últimos restringem potências e
capacidade. O trabalho de Jeon e Bae (2025) limita os três elementos – potências, capacidades e
SOC. Em adição, a modelagem inclui custos associados aos ciclos do BESS.

Dentro do escopo de um conjunto restrito, Ba-swaimi et al. (2025) e Babu e Zhang (2024)
otimizam ambas as potências – ativa e reativa –, o local de instalação e o dimensionamento do
BESS. As potências e as capacidades são limitadas em ambos os trabalhos, enquanto o primeiro
também limita o estado de carga. Ainda na primeira proposta, a formulação restringe a operação
do BESS a um ciclo de carga e descarga por dia; entretanto, não é possível alterar essa quantidade
de ciclos.

Com base nas considerações apresentadas, incluindo as relações da Figura 2 e os ele-
mentos extraídos de cada trabalho, sintetizam-se as informações pertinentes na Tabela 2, em
comparação com a proposta desta tese. A primeira coluna lista as referências em ordem cronoló-
gica decrescente, começando pela tese. A relação entre o número e a citação correspondente está
descrita no rodapé de cada página onde a tabela está exposta. A segunda coluna informa se o
estudo considera a determinação otimizada da localização do BESS (l) ou seu dimensionamento
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(d). Destaca-se que as siglas utilizadas também são descritas nas notas de rodapé.
As três colunas seguintes apresentam considerações sobre a programação do BESS.

Entre elas, a primeira define quais variáveis são consideradas – podendo ser potência ativa (P),
potência reativa (Q) ou estado de carga (SOC). Para cada variável, se a mesma é calculada de
forma otimizada, utiliza-se a sigla O. Caso seja empregada alguma estratégia de gerenciamento
sem um processo de otimização, representa-se com G. Na coluna seguinte, indica-se se alguma
estratégia é utilizada para representar as variáveis da programação do BESS. A terceira coluna
desta categoria define quais trabalhos aplicam alguma metodologia de inicialização no processo
de otimização.

As duas últimas colunas referem-se às considerações utilizadas para restringir a operação
do BESS a limites viáveis e compatíveis com sua vida útil. Uma coluna define as restrições
gerais comumente empregadas: limites de potências (P), capacidade (E), estado de carga (SOC)
e taxas de carga e descarga (tx). A outra coluna registra as pesquisas que consideram na
modelagem informações sobre limites dos ciclos de carga e descarga do recurso. Ou seja, se
alguma abordagem é definida para restringir o número máximo de ciclos de operação do BESS.

Com as informações descritas no texto, esboçadas na Figura 2 e sintetizadas na Tabela 2,
identificam-se diferentes contribuições originais desta tese. A proposta realiza, de forma simultâ-
nea, a alocação, o dimensionamento e a programação das potências ativa e reativa do BESS de
forma otimizada. Nas restrições, consideram-se as limitações de potências, capacidade e SOC.
Ademais, a programação é modelada com uma representação reduzida inovadora, que simplifica
a quantidade de variáveis de decisão. Essa simplificação representa um avanço metodológico,
pois permite reduzir o esforço computacional mantendo a qualidade das soluções obtidas. Ao
contrário de outros trabalhos, nos quais se considera a potência para cada hora do dia, essa
redução diminui significativamente a dimensionalidade do problema, conforme elucidado na
metodologia. Além dessa inovação, esta tese propõe uma metodologia original de inicialização
da programação P e Q do BESS, contribuindo para melhorar a convergência do processo de
otimização. Essas duas características – representação reduzida e inicialização da programação –
estabelecem marcos diferenciais da tese frente à literatura recente, reforçando sua contribuição
para o avanço do estado da arte em planejamento e operação de sistemas de distribuição com
BESS.

2.5 CONSIDERAÇÕES FINAIS DO CAPÍTULO

Este capítulo apresentou uma revisão extensa da literatura, destacando as principais
lacunas existentes nas metodologias propostas pelo estado da arte. Com base nas referências
analisadas e nas comparações realizadas, foram identificadas as contribuições que esta tese
propõe. Inicialmente, verificou-se que a alocação e o dimensionamento simultâneos dos recursos
– BESS, EVCS e GD –, aliados à programação conjunta das potências ativa e reativa do BESS,
representam um avanço significativo em relação às abordagens existentes. Junto a isso, a inclusão
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da melhoria dos taps dos reguladores de tensão constitui uma contribuição adicional ao estado
da arte. A incorporação simultânea dos três objetivos – minimização das perdas, melhoria
do VDI e redução da variação da curva de carga do alimentador – também reforça o caráter
inovador da proposta. Por fim, a definição de nós candidatos para a instalação dos recursos, a
representação simplificada da programação PQ e o procedimento de sua inicialização configuram
outras contribuições relevantes. Os modelos e procedimentos que possibilitam tais avanços são
detalhados no capítulo metodológico a seguir.
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Tabela 2 – Comparação dos diferenciais da proposta desta tese frente à otimização da programação do BESS3.

Referência Alocação
Considerações sobre a programação do BESS Considerações do BESS

Tipo
Representação

reduzida
Inicialização Restrições gerais

Ciclos de
operação

Tese ✓(l, d) P (O) e Q (O) ✓ ✓ ✓(P, E, SOC) ✓

[46] ✓(d) P (O) × × ✓(P, E) ×

[47] ✓(l, d) SOC (O) × ✓ ✓(P, E, SOC) ×

[48] ✓(l, d) P (O) × × ✓(P, SOC) ×

[49] ✓(l) P (G) × × ✓(P, SOC) ×

[50] ✓(l, d) P (O) × × ✓(P, SOC) ×

[51] ✓(l, d) P (O) × × ✓(P, E) ×

[52] ✓(l, d) P (O) e Q (O) × × ✓(P, E, SOC) ✓

[53] ✓(l, d) P (O) × × ✓(P, E, SOC) ✓

[54] ✓(l) P (G) × × ✓(P, SOC) ×

[55] ✓(l, d) P (O) e Q (O) × × ✓(P, E) ×

[56] ✓(d) P (O) × × ✓(P, E) ×

[57] ✓(l, d) P (G) × × ✓(SOC, tx) ×

[58] × P (O) e Q (O) × × ✓(P, SOC) ×

[59] × P (O) × × ✓(P, E) ×

3 d: dimensionamento; l: localização. O: otimização da variável; G: gerenciamento da variável, sem otimização; P: restrição das potências; E: restrição da capacidade; SOC:
restrição do SOC; tx: restrição das taxas de recarga e descarga. [46]: Superchi e Bianchini (2026), [47]: Octaviano, Araujo e Penido (2025), [48]: Vanegas, Gallego e Carmona
(2025), [49]: Mohanty, Nayak e Gantayet (2025), [50]: Nguyen-tuan et al. (2025), [51]: Trivić e Savić (2025), [52]: Ba-swaimi et al. (2025), [53]: Jeon e Bae (2025), [54]: Ray
et al. (2024), [55]: Babu e Zhang (2024), [56]: Javadi, Gong e Chung (2024), [57]: Yuvaraj et al. (2023), [58]: Mohamed et al. (2023), [59]: Liu et al. (2023b).
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Tabela 2 – (continuação) Comparação dos diferenciais da proposta desta tese frente à otimização da programação do BESS3.

Referência Alocação
Considerações sobre a programação do BESS Considerações do BESS

Tipo
Representação

reduzida
Inicialização Restrições gerais

Ciclos de
operação

[60] ✓(d) P (G) × × ✓(P, E, SOC) ×

[61] × P (G) × × ✓(E) ×

[62] ✓(l, d) P (O) × × ✓(P, E) ×

[63] × P (O) × × ✓(P, SOC) ×

[64] × P (G) × × ✓(SOC) ×

[65] × P (G) × × ✓(SOC) ×

[66] × P (O) × × ✓(SOC) ✓

[67] × P (O) e Q (O) × × ✓(P, E, SOC) ×

[68] × P (O) e Q (O) × × ✓(P, SOC) ×

[69] × P (O) × × ✓(SOC) ×

[70] × P (O) × × ✓(SOC, tx) ✓

[71] × P (O) e Q (O) × × ✓(P, SOC) ×

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

3 d: dimensionamento; l: localização. O: otimização da variável; G: gerenciamento da variável, sem otimização; P: restrição das potências; E: restrição da capacidade; SOC:
restrição do SOC; tx: restrição das taxas de recarga e descarga. [60]: Eid, Mohammed e El-Kishky (2022), [61]: Ebrahimi e Ziabasharhagh (2022), [62]: Gong et al. (2021),
[63]: Pal, Bhattacharya e Chakraborty (2021), [64]: Rana et al. (2021), [65]: Salles, Souza e Ribeiro (2020), [66]: Kodaira, Jung e Han (2020), [67]: Hashmi et al. (2020), [68]:
Morstyn et al. (2018), [69]: Grillo, Pievatolo e Tironi (2016), [70]: Nagarajan e Ayyanar (2015), [71]: Ziadi et al. (2014).
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3 PROPOSTA PARA ALOCAÇÃO E DIMENSIONAMENTO DE RECURSOS NO
SISTEMA ELÉTRICO DE DISTRIBUIÇÃO

3.1 CONSIDERAÇÕES GERAIS

Este capítulo detalha a metodologia proposta nesta tese. A Seção 3.2 apresenta as consi-
derações iniciais, descrevendo o escopo geral da proposta. A seção seguinte expõe a formulação
matemática do problema, incluindo a função objetivo, as restrições, a representação simplificada
da programação PQ do BESS e a definição das variáveis de decisão. Na sequência, a Seção 3.4
explica o processo de normalização dos objetivos da função de aptidão e o tratamento das restri-
ções. A Seção 3.5 apresenta o método utilizado para a obtenção dos pesos da função objetivo,
bem como a justificativa para sua adoção. A Seção 3.6 elucida todas as etapas necessárias para
a obtenção da solução, incluindo a interação entre os softwares envolvidos e a proposta de
inicialização dos coeficientes da programação PQ. A Seção 3.7 relata a motivação para a escolha
do algoritmo genético empregado e especifica o seu procedimento aplicado à proposta. Por fim,
as considerações finais do capítulo são exibidas na última seção.

3.2 CONSIDERAÇÕES INICIAIS

A proposta deste trabalho consiste na modelagem e na solução de um problema de
alocação e dimensionamento de recursos em sistemas de distribuição de energia elétrica. Os
objetivos do problema correspondem a melhorar o perfil de tensão, reduzir perdas de energia
ativa e minimizar a variação da curva de carga do alimentador em relação à média durante o
período analisado, considerando diversas restrições operacionais e técnicas.

A metodologia proposta realiza a alocação de sistemas de armazenamento de energia
em baterias (BESS), estação de recarga de veículos elétricos (EVCS) e unidades de geração
distribuída (GD) em um sistema de distribuição elétrica. Além disso, inclui o dimensionamento
dos recursos alocados e o ajuste dos taps dos reguladores de tensão, de modo a maximizar os
benefícios alcançados. Para cada unidade BESS, é realizada a otimização da programação das
potências ativa e reativa ao longo do horizonte de operação.

O procedimento baseia-se em um algoritmo evolutivo, responsável por determinar as
localizações, potências, energias, programação de potência ativa e reativa (PQ) e posições dos
taps. O processo de otimização é estruturado para lidar com múltiplos objetivos e diferentes
condições operativas da rede elétrica, buscando o atendimento das restrições técnicas do sistema
e dos próprios recursos.

A escolha de uma abordagem baseada em algoritmo evolutivo justifica-se pela natureza
do problema tratado. O modelo envolve variáveis de decisão contínuas e discretas, além de
uma função objetivo não linear dependente de resultados do fluxo de potência. Nesse contexto,
métodos determinísticos apresentam limitações para lidar com a elevada dimensionalidade e não
convexidade do problema. Algoritmos evolutivos, por outro lado, permitem explorar eficiente-
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mente o espaço de busca e são empregados em problemas de alocação e dimensionamento de
recursos em sistemas elétricos de potência.

A arquitetura geral da proposta é ilustrada na Figura 3, na qual são apresentados os dados
de entrada de cada elemento, bem como a saída do processo de otimização. Para os recursos
que serão dimensionados – BESS, GD e EVCS –, devem ser definidos os limites inferior e
superior das variáveis de projeto. Especificamente, para cada BESS, são necessários os limites
de potência, energia e estado de carga (SOC). Para as unidades de GD e EVCS, devem ser
informados os limites de potência, bem como o fator de potência.

Figura 3 – Arquitetura geral da proposta para alocação e dimensionamento de recursos no
sistema elétrico de distribuição

Processo de otimização

- Minimização das perdas de 
energia, da variação da curva de 
carga do alimentador e da variação 
das tensões nas barras
- Restrições da rede e dos recursos

Dados do(s) BESS(s)

- Limites de potência, energia e SOC
- SOC inicial
- Número de ciclos de carga/descarga
- Ordem da série de Fourier

Inicialização dos 
coeficientes PQ

Dados da(s) EVCS(s)

- Limites de potência
- Perfis e modelo de carga
- Fator de potência

Dados da(s) GD(s)

- Limites de potência
- Curvas de operação (como 
irradiância e temperatura para
geração solar fotovoltaica)
- Fator de potência

Dados do(s) regulador(s)
de tensão

- Limites dos taps
- Passo dos taps

Dados da rede elétrica

- Modelo da rede elétrica
- Limites de tensão, FP e corrente
- Máxima penetração de GD
- Quantidade de recursos por nó
- Horizonte e passo de simulação
- Nós candidatos para alocação

Dados para execução
- Critério de parada
- Parâmetros do algoritmo 
genético
- Penalidade das restrições
- Limites para normalização

Relação entre objetivos

- Comparação par a par
- Matriz de julgamento

A
H

P

- Local de instalação

- Potências das GD(s) e EVCS(s)
- Energia(s) do(s) BESS(s)

- Coeficientes da programação PQ

- Taps do(s) regulador(s) de tensão

Reconstrução das curvas PQ

Curvas de
programação PQ

Potência(s)
do(s) BESS(s)

Saídas

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Tanto a GD quanto a EVCS requerem características relacionadas aos seus modelos. Para
a primeira, são necessárias curvas de operação – como perfis de irradiância e temperatura no
caso da GD fotovoltaica –, enquanto as EVCSs requerem perfis e modelo de carga.

O BESS necessita do SOC inicial, número de ciclos de carga/descarga no período de
avaliação e a ordem da série de Fourier utilizada para representar a programação PQ. A partir
desses dados, em conjunto com as especificações da rede elétrica, os coeficientes da série de
Fourier são inicializados por meio de um procedimento proposto.
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Para a rede, é necessário fornecer seu modelo completo, incluindo linhas, transformadores,
reguladores de tensão, cargas, bancos de capacitores, entre outros componentes. Devem ser
informados os limites de tensão, fator de potência, correntes das linhas e tensão de referência.
Além disso, são definidos a máxima penetração de GD no alimentador, a quantidade de recursos
por nó, o horizonte de estudo e o passo de simulação. Por fim, os nós candidatos disponíveis para
a alocação são descritos. Com relação aos reguladores de tensão previamente instalados na rede,
devem ser informados seus parâmetros operacionais, incluindo os limites e o passo dos taps.

As simulações são configuradas a partir do critério de parada adotado, que envolve a
definição de uma tolerância e do número de iterações a serem monitoradas. Os parâmetros do
método de otimização – neste caso, um algoritmo genético de codificação real – bem como a
penalidade das restrições e os limites necessários para a normalização de cada objetivo, também
são especificados.

Os objetivos técnicos, por sua vez, são relacionados entre si por meio de comparações
par a par, utilizando uma escala de julgamentos. Dessa forma, define-se a importância relativa
de cada objetivo em relação aos demais por meio de uma matriz de julgamento. Essa matriz é
utilizada como entrada para o método de tomada de decisão AHP (Analytic Hierarchy Process),
que determina os pesos empregados no processo de otimização.

O processo de otimização utiliza os dados de entrada descritos anteriormente, aplicando a
formulação matemática proposta e resolvendo o problema por meio de uma abordagem baseada
em inteligência artificial. Nesse contexto, busca-se minimizar os objetivos técnicos definidos,
considerando as restrições da rede elétrica e dos recursos.

Ao final da execução, o modelo retorna como resultados: os locais de instalação de cada
recurso, as potências das unidades de GD e das EVCSs, a capacidade de energia de cada BESS,
os taps dos reguladores de tensão e os coeficientes das programações de potência ativa e reativa.
Esses coeficientes permitem reconstruir as curvas PQ ao longo do horizonte de análise. A partir
delas, determinam-se a potência nominal de cada BESS e as curvas de programação PQ.

3.3 FORMULAÇÃO MATEMÁTICA

3.3.1 Função objetivo e restrições

O problema de alocação e dimensionamento dos recursos é formulado como uma função
multiobjetivo que busca minimizar as perdas de energia ativa da rede elétrica, reduzir a variação
da curva de carga do alimentador em relação à média durante o período analisado e melhorar
o perfil de tensão dos nós do sistema. Esses objetivos foram selecionados por representarem
métricas amplamente utilizadas para avaliar o desempenho de sistemas de distribuição. A redução
das perdas contribui para a eficiência energética do sistema, enquanto a melhoria do perfil de
tensão está diretamente associada à qualidade do fornecimento. Já a redução da variabilidade
da curva de carga do alimentador contribui para uma operação mais estável da rede e para a
mitigação de picos de demanda.
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Neste contexto, define-se a função objetivo como:

minimizar f = w1 f1 +w2 f2 +w3 f3, (1)

com:

f1 = ∑
t∈ΩT

∑
l∈ΩE

RlI2
l,t , (2)

f2 =

√√√√∑t∈ΩT

(
Pfeeder

t −Pfeeder
)2

NT −1
, (3)

f3 = ∑
t∈ΩT

∑
n∈Ωbarra

(Vn,t −Vref)
2 . (4)

Na equação (1), f1, f2 e f3 representam os objetivos referentes a perdas de energia ativa,
variação da curva de carga e índice de variações de tensão (VDI)1, respectivamente; w1, w2 e w3

são os pesos associados a cada objetivo. Esses pesos são definidos para priorizar determinados
objetivos em detrimento a outros. Uma vez que cada objetivo é normalizado, atribuir um peso
maior a um elemento irá enfatizar a sua importância na função objetivo agregada f . Esses pesos
podem ser determinados através da experiência prática, observação ou a partir de uma estrutura
metodológica como definido na Seção 3.5.

Nas equações (2)–(4), Rl é a resistência equivalente do elemento l (linhas, transformado-
res e reguladores) que contribui para as perdas de energia ativa; Il,t é a corrente que flui através do
elemento l no tempo t; ΩT é o conjunto de períodos de tempos; ΩE é o conjunto de elementos do
sistema que contribuem para as perdas ativas; Pfeeder

t representa a potência ativa do alimentador
no tempo t, e Pfeeder denota sua potência média diária; NT é o número de intervalos de tempo;
Vn,t é a tensão na barra n no instante t; Ωbarra é o conjunto de barras do sistema e; Vref é a tensão
nominal de referência (normalmente, 1 pu).

A modelagem proposta busca satisfazer diversas restrições relacionadas à tensão, corrente,
fator de potência (FP), potência e limitações físicas dos recursos, conforme definidas a seguir e
expressadas nas equações (5)–(25).

• Limites de tensão na barra:

Vmin ≤Vn,t ≤Vmax, ∀n, t. (5)
1 Neste trabalho, o VDI (voltage deviation index) é traduzido como índice de variações de tensão, representando

a variação das magnitudes de tensão nas barras em relação à tensão de referência. Na literatura, essa métrica
também pode ser encontrada como índice de desvio de tensão.
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Na equação (5), restringe-se a tensão em cada barra n, Vn,t , para os limites inferior e
superior, respectivamente, Vmin e Vmax, para todo o tempo t.

• Limite da corrente de linha:

Il,t ≤ Il,max, ∀l, t. (6)

Em (6), a corrente em cada linha l, Il,t , não deve exceder o limite máximo Il,max da
mesma.

• Fator de potência do alimentador:

FPmin ≤ FPfeeder
t ≤ FPmax, ∀t. (7)

A equação (7) restringe o fator de potência do alimentador, FPfeeder
t , para estar contido

nos limites FPmin e FPmax.

• Balanços de potências ativa e reativa, respectivamente:

Pfeeder
t + ∑

h∈ΩGD

PGD
h,t + ∑

s∈ΩBESS

PBESS
s,t = ∑

l∈ΩE

RlI2
l,t + ∑

n∈Ωbarra

PD
n,t + ∑

q∈ΩEVCS

PEVCS
q,t , ∀t, (8)

Qfeeder
t + ∑

h∈ΩGD

QGD
h,t + ∑

s∈ΩBESS

QBESS
s,t = ∑

l∈ΩE

Qperda
l,t + ∑

n∈Ωbarra

QD
n,t + ∑

q∈ΩEVCS

QEVCS
q,t , ∀t.

(9)

Nas equações (8) e (9), para cada período de tempo t, os balanços de potências ativa
e reativa deve ser mantido, considerando: potência fornecida pela subestação para o
alimentador de interesse, Pfeeder

t e Qfeeder
t ; potência fornecida pela h-ésima unidade GD

no conjunto ΩGD, PGD
h,t e QGD

h,t ; energia fornecida ou requerida pela s-ésima unidade
BESS no conjunto ΩBESS, PBESS

s,t e QBESS
s,t ; perda ativa do l-ésimo equipamento ou linha

do conjunto ΩE , RlI2
l,t e Qperda

l,t ; demanda de potência na barra n no conjunto Ωbarra,
PD

n,t e QD
n,t ; e potência exigida pela q-ésima EVCS no conjunto ΩEVCS, PEVCS

q,t e QEVCS
q,t .

• Potência ativa do BESS:

PBESS
s,min ≤

∣∣∣PBESS
s,t

∣∣∣≤ PBESS
s,max , ∀s, t. (10)

A potência ativa de cada BESS, PBESS
s,t , é restrita na equação (10) para estar contida no

intervalo entre PBESS
s,min e PBESS

s,max , incluindo os limites, para todo o tempo t. Aplica-se o valor
absoluto em PBESS

s,t , visto que a potência pode assumir valores negativos ou positivos, por
convenção, para carga e descarga do BESS, respectivamente.
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• Potência aparente do BESS:√
(PBESS

s,t )2 +(QBESS
s,t )2 ≤ SBESS

s , ∀s, t. (11)

Na equação (11), as potências de saída do s-ésimo BESS, PBESS
s,t e QBESS

s,t , devem aderir à
potência aparente do inversor, SBESS

s , para todo o tempo t.

• Capacidade do BESS:

EBESS
s,min ≤ EBESS

s ≤ EBESS
s,max , ∀s. (12)

Em (12), limita-se a capacidade de cada BESS, EBESS
s , entre os valores mínimo e máximo

definidos, respectivamente, EBESS
s,min e EBESS

s,max .

• Estado de carga (SOC) do BESS:

SOCBESS
s,min ≤ SOCBESS

s,t ≤ SOCBESS
s,max , ∀s, t. (13)

O estado de carga de cada BESS, SOCBESS
s,t , é limitado entre SOCBESS

s,min e SOCBESS
s,max na

equação (13).

• Número máximo de ciclos de carga e descarga do BESS:

∑
t∈ΩT

Θs,t ≤ nciclos, ∀s. (14)

A equação (14) é aplicada para limitar o número de ciclos de carga e descarga do s-ésimo
BESS a um valor máximo de nciclos durante um determinado período. Neste caso, Θs,t

indica a mudança no estado do s-ésimo BESS de carga para descarga ou vice-versa:
se houver uma alteração no estado do BESS durante o período t, então Θs,t = 1; caso
contrário, Θs,t = 0.

É importante ressaltar que as restrições (13) e (14) são significativas para aumentar a
vida operacional do BESS e contribuir para a redução de custos futuros. Conforme definido por
Ali et al. (2020), a limitação do número de ciclos de carga/descarga do BESS pode prolongar
significativamente sua vida útil. De acordo com os autores, a otimização dessas operações, pode
resultar em um aumento de até 57% no tempo de vida da bateria. Semelhantemente, Tabarez e
Ranade (2016) indicam que a redução dos ciclos de descarga contribui para o prolongamento da
vida operacional dos sistemas de armazenamento. Do ponto de vista econômico, Chong et al.

(2024) demonstram que o custo total dos sistemas de armazenamento de energia é reduzido à
medida que a vida útil da bateria é estendida. Adicionalmente, Thingvad et al. (2022) reportam
um aumento de 22% no lucro operacional ao reduzir o número de ciclos de operação do BESS,
em comparação a serviços prestados sem essa estratégia.
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• Potência injetada pela GD:

PGD
h,min ≤ PGD

h,t ≤ PGD
h,max, ∀h, t, (15)

QGD
h,min ≤ QGD

h,t ≤ QGD
h,max, ∀h, t. (16)

Nas equações (15) e (16), limitam-se as potências ativa e reativa injetadas pela GD, onde:
PGD

h,t e QGD
h,t são as potências ativa e reativa, respectivamente, da h-ésima GD no tempo t;

PGD
h,min e QGD

h,min são os limites inferiores e; PGD
h,max e QGD

h,max são os limites superiores de
potência ativa e reativa, respectivamente. É importante destacar que este trabalho não
considerada a prática de oversizing do inversor, adotando a mesma potência nominal para
o gerador e para o inversor.

• Penetração máxima de GD:

∑
h∈ΩGD

PGD
h,t ≤ J (%) ·Pfeeder

nom , ∀h, t. (17)

Em (17), J , em %, é a penetração máxima da GD no sistema de distribuição e Pfeeder
nom é a

potência nominal do alimentador. Esta restrição é aplicada para confinar a capacidade
total da GD instalada no sistema, uma vez que certos países têm limitações na instalação
total permitida.

• Potência da EVCS:

PEVCS
q,min ≤ PEVCS

q,t ≤ PEVCS
q,max , ∀q, t, (18)

QEVCS
q,min ≤ QEVCS

q,t ≤ QEVCS
q,max , ∀q, t. (19)

Nas equações (18) e (19), as potências ativa e reativa da q-ésima EVCS, PEVCS
q,t e QEVCS

q,t ,
são limitadas por PEVCS

q,min e PEVCS
q,max para a potência ativa e QEVCS

q,min e QEVCS
q,max para a potência

reativa.

• Alocação dos recursos BESS, EVCS e GD nos nós candidatos:

ℓBESS
s ∈ ΨBESS, ∀s, (20)

ℓEVCS
q ∈ ΨEVCS, ∀q, (21)

ℓGD
h ∈ ΨGD, ∀h. (22)
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Cada recurso, BESS, EVCS ou GD, pode ser instalado somente em nós candidatos
definidos antes do processo de otimização. Assim, o local de instalação de cada BESS,
ℓBESS

s , de cada EVCS, ℓEVCS
q , e de cada GD, ℓGD

h , deve pertencer, respectivamente, aos
conjuntos de nós candidatos ΨBESS, ΨEVCS e ΨGD, conforme definido nas equações (20)–
(22).

• Quantidade máxima de recursos por barra:

∑
e∈ΩREC

γn,e ≤ 1, ∀n, (23)

onde:

γn,e =

1, se o recurso e for instalado na barra n;

0, caso contrário.
(24)

Na equação (23), se estabelece a instalação de no máximo um recurso em cada barra.
Para isso, considera-se cada barra n e verifica-se a presença de alguma unidade e na
mesma, dentre todos os recursos disponíveis para alocação. Esses recursos estão reunidos
no conjunto ΩREC = ΩBESS ∪ΩEVCS ∪ΩGD. Caso necessário, essa restrição pode ser
removida sem prejuízo para a solução do problema.

• Taps dos reguladores de tensão:

τz,min ≤ τz ≤ τz,max, τ ∈ Z, ∀z. (25)

Na equação (25), o tap de cada regulador de tensão, τz, é limitado entre os valores mínimo
e máximo, τz,min e τz,max, respectivamente. Adicionalmente, o tap só pode assumir valores
inteiros dentro do intervalo.

3.3.2 Representação da programação PQ do BESS

A programação das potências ativa e reativa do BESS é representada de forma compacta
por meio de coeficientes da série de Fourier. Essa estratégia permite uma redução substancial
na dimensão do problema de otimização, uma vez que, ao invés de atribuir um valor de P e um
valor de Q para cada ponto de interesse do dia (por exemplo, a cada hora), torna-se suficiente um
número reduzido de coeficientes para modelar a referida programação.

Além da redução citada, a utilização da série de Fourier é adequada para representar
perfis diários de operação de sistemas elétricos. Como a programação de potência do BESS
apresenta comportamento cíclico associado às variações diárias de carga e geração, a aproximação
incorporada permite capturar os principais padrões da curva com um número reduzido de
parâmetros. Dessa forma, obtém-se uma representação compacta que mantém a capacidade de
modelar adequadamente a operação do armazenamento.
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Baseado nas séries de Fourier, a representação de P e Q do s-ésimo BESS é definida para
o período de interesse T como, respectivamente:

PBESS
s (t) = aP

s,0 +
nordem

∑
nF=1

[
aP

s,nF
cos

(
2πnFt

T

)
+bP

s,nF
sen

(
2πnFt

T

)]
, (26)

QBESS
s (t) = aQ

s,0 +
nordem

∑
nF=1

[
aQ

s,nF
cos

(
2πnFt

T

)
+bQ

s,nF
sen

(
2πnFt

T

)]
, (27)

onde aP
s,0, aP

s,nF
e bP

s,nF
são os coeficientes que representam a programação de potência ativa do

BESS; aQ
s,0, aQ

s,nF e bQ
s,nF , por sua vez, representam a potência reativa; nF indica o componente

harmônica de ordem e; nordem é a ordem da série de Fourier.
Baseando-se na inicialização das curvas P e Q do BESS conforme registrado na Se-

ção 3.6.1, os coeficientes da série são calculados a partir de:

aP
s,0 =

1
T

∫ T

0
PBESS

s (t)dt, (28)

aP
s,nF

=
2
T

∫ T

0
PBESS

s (t)cos
(

2πnFt
T

)
dt, (29)

bP
s,nF

=
2
T

∫ T

0
PBESS

s (t)sen
(

2πnFt
T

)
dt, (30)

aQ
s,0 =

1
T

∫ T

0
QBESS

s (t)dt, (31)

aQ
s,nF

=
2
T

∫ T

0
QBESS

s (t)cos
(

2πnFt
T

)
dt, (32)

bQ
s,nF

=
2
T

∫ T

0
QBESS

s (t)sen
(

2πnFt
T

)
dt. (33)

Desta forma, a programação P e Q de cada BESS para um determinado período é
representada, respectivamente, pelos vetores de coeficientes CP

s e CQ
s :

CP
s =

[
aP

s,0, aP
s,1, · · · , aP

s,nordem
, bP

s,1, · · · , bP
s,nordem

]
, (34)
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CQ
s =

[
aQ

s,0, aQ
s,1, · · · , aQ

s,nordem, bQ
s,1, · · · , bQ

s,nordem

]
. (35)

Tanto no caso de um único BESS quanto na presença de múltiplos recursos, o vetor
final de coeficientes é construído a partir da concatenação dos vetores individuais associados às
potências ativa e reativa:

CBESS
P =

[
CP

1 , CP
2 , · · · , CP

s , · · · , CP
NBE

]
, (36)

CBESS
Q =

[
CQ

1 , CQ
2 , · · · , CQ

s , · · · , CQ
NBE

]
, (37)

onde CBESS
P e CBESS

Q são os vetores com os coeficientes da série de Fourier de todos os BESSs a
serem considerados para as potências ativa e reativa, respectivamente, e; NBE é o número total de
BESSs.

Com base na formulação apresentada, verifica-se, por exemplo, que ao considerar um dia
de 24 horas, com discretização horária, seriam necessárias 48 variáveis de decisão (24 para P e
24 para Q) na programação de um BESS sem a simplificação proposta. Contudo, a aplicação de
uma série de Fourier de ordem 2, a título de exemplo, permite uma representação aproximada da
mesma curva diária com a utilização de apenas 10 coeficientes, resultando em uma significativa
redução no número de variáveis.

3.3.3 Variáveis de decisão

As variáveis de decisão, utilizadas para atingir os objetivos da função de aptidão e atender
as restrições, estão detalhadas na equação (38). Elas consistem nos vetores de localização,
potência, energia, coeficientes de potências ativa e reativa, e nos taps dos reguladores.

x =
[
ℓℓℓ, PEVCS,GD, EBESS, CBESS

P , CBESS
Q , τττ

]
, (38)

onde apresenta-se o modelo de um indivíduo x da população. A localização de cada BESS, ℓBESS
s ,

até a quantidade NBE, junto do q-ésimo EVCS até NER, ℓEVCS
q , e do h-ésimo GD até NGD, ℓGD

h ,
são definidos no vetor de localização ℓℓℓ listado na equação (39).

ℓℓℓ=
[
ℓBESS

1 , · · · , ℓBESS
s , · · · , ℓBESS

NBE
, ℓEVCS

1 , · · · , ℓEVCS
q , · · · ,

ℓEVCS
NER

, ℓGD
1 , · · · , ℓGD

h , · · · , ℓGD
NGD

]
.

(39)

O vetor de potências dos recursos EVCS e GD, PEVCS,GD, contendo a potência de cada
EVCS, PEVCS

q , e de cada GD, PGD
h , é definido na equação (40). Observa-se que a potência
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nominal de cada BESS, PBESS
s , não está representada no vetor, pois a mesma é extraída da

programação P de cada recurso, conforme explicado na Seção 3.6.

PEVCS,GD =
[
PEVCS

1 , · · · , PEVCS
q , · · · , PEVCS

NER
, PGD

1 , · · · , PGD
h , · · · , PGD

NGD

]
. (40)

A capacidade de cada BESS, EBESS
s , até a quantidade de BESSs no processo de alocação,

NBE, é apresentada no vetor EBESS da equação (41).

EBESS =
[
EBESS

1 , · · · , EBESS
s , · · · , EBESS

NBE

]
. (41)

Os vetores dos coeficientes P e Q, CBESS
P e CBESS

Q , foram estabelecidos nas equações (36)
e (37), respectivamente.

Por fim, o vetor τττ descreve a posição do tap de cada regulador, τz, até a quantidade
máxima de reguladores NRG, conforme a equação (42).

τττ =
[
τ1, · · · , τz, · · · , τNRG

]
. (42)

Com base na formulação apresentada, ressalta-se que múltiplos armazenadores de energia,
EVCSs e unidades de GD são alocados, dimensionados e gerenciados simultaneamente na
proposta. Ou seja, a metodologia trata de forma integrada as variáveis de decisão desses recursos
em um único modelo de otimização.

3.4 NORMALIZAÇÃO E TRATAMENTO DAS RESTRIÇÕES

Considerando as diferentes ordens de grandeza dos objetivos fi, torna-se necessário
normalizar cada função a priori do cálculo da aptidão agregada f̃ (Fan; Li; Yang, 2022). Este
processo de normalização é crucial para garantir uma otimização global equilibrada e é executado
através de:

f̃i(x) =
fi(x)−Zlb,i

Zub,i −Zlb,i
, ∀i, (43)

onde f̃i(x) é o valor normalizado da i-ésima função objetivo avaliado no vetor de decisão x; Zlb,i

e Zub,i são os limites inferior e superior, respectivamente, para cada objetivo i. Com base nisso, a
função de aptidão agregada normalizada para o problema sob estudo é definida por:

f̃ = w1 f̃1 +w2 f̃2 +w3 f̃3. (44)

Os limites Zlb,i e Zub,i podem ser estimados por diferentes abordagens, conforme discutido
em He et al. (2021) e Tanabe (2024). Nesta tese, o método adotado para a determinação desses
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valores foi selecionado com base nas simulações apresentadas na Seção 4.5, referentes às
alternativas descritas no Apêndice A. Dentre as opções avaliadas, determinam-se os limites
inferior e superior empiricamente a partir da execução de múltiplas simulações. Ou seja:

Z(k)
lb,i = Ẑlb,i, ∀i,k, (45)

Z(k)
ub,i = Ẑub,i, ∀i,k, (46)

onde Ẑlb,i e Ẑub,i são os limites, respectivamente, inferior e superior pré-determinados para o
objetivo i, calculados em uma etapa offline a partir de um conjunto de simulações e utilizados
como limites globais de normalização em todas as iterações.

Similarmente, as restrições devem ser normalizadas para calcular a violação total no caso
de soluções inviáveis. Para uma solução x, a violação normalizada da restrição é:

φnor(x) = ∑
m∈Ωcons

Cm ·max
(

0,
gm(x)
gm,max

)
, (47)

onde gm(x) representa o valor da restrição m calculada em x; Cm é um fator de penalidade
associado à restrição m e; gm,max é o valor máximo de violação da restrição m determinado na
primeira iteração e mantido constante durante toda a execução:

gm,max =


max

x∈P(1)
(0, gm(x)), caso alguma violação ocorra;

1, caso contrário;
(48)

onde P(1) representa a população da primeira iteração.
Por último, a abordagem da função de penalidade é aplicada para lidar com as restrições

na função objetivo (Jordehi, 2015). Logo, a função objetivo expandida é:

F(x) = f̃ (x)+ν ·φnor(x), (49)

onde f̃ (x) é a função objetivo normalizada avaliada em x e ν representa um coeficiente de
penalidade de soluções inviáveis.

3.5 DETERMINAÇÃO DOS PESOS DA FUNÇÃO MULTIOBJETIVO

3.5.1 Motivação para escolha

A adoção de um método estruturado para a definição dos pesos é importante para evitar
arbitrariedade no processo de agregação dos objetivos e assegurar que as prioridades do problema
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sejam incorporadas adequadamente no modelo. Diante disso, os pesos associados a cada objetivo
na função multiobjetivo do problema modelado são determinados utilizando o método de apoio
à tomada de decisão multicritério AHP (Analytic Hierarchy Process).

O AHP tem sido amplamente empregado devido a sua eficiência computacional e aborda-
gem sistemática. Este método permite a integração de preferências de especialistas em modelos
matemáticos, utilizando uma estratégia de comparação par a par para simplificar a avaliação de
alternativas. Adicionalmente, o AHP inclui uma análise de consistência que ajuda a mitigar erros
de julgamento, garantindo uma tomada de decisão mais confiável (Aydin; Gumus, 2021).

Além das vantagens mencionadas, o AHP tem sido usado para resolver problemas reais
na área de sistemas elétricos de potência, fornecendo uma abordagem estruturada para quantificar
objetivamente o julgamento de especialistas (Zhang et al., 2025b). Em comparação com outros
métodos de tomada de decisão, como TOPSIS (Technique for Order of Preference by Similarity

to Ideal Solution) e DEMATEL (Decision-Making Trial and Evaluation Laboratory), o AHP
é adotado nesta tese devido à sua adequação à proposta. O TOPSIS é eficaz para problemas
com critérios quantitativos bem definidos. No entanto, requer normalização rigorosa e é menos
apropriado para cenários que envolvem aspectos qualitativos. Além disso, frequentemente
utiliza outros métodos – como o AHP – para determinação de pesos (Akgün; Erdal, 2019). O
DEMATEL, por sua vez, é relevante para analisar interdependências entre critérios (Si et al.,
2018). No entanto, neste estudo, os objetivos são considerados independentes, e o foco está na
avaliação direta de alternativas, em vez de modelar relações causais.

Com base na sua estrutura de decisão, o AHP emprega uma escala de importância
relativa definida por Saaty (2008) para realizar comparações par a par das alternativas e priorizar
critérios. Ao limitar as possibilidades de julgamento a valores numéricos predeterminados, essa
escala reduz a aleatoriedade e garante uma base objetiva para a tomada de decisão. Após as
comparações, os pesos são calculados e aplicados à função multiobjetivo.

Destaca-se que o método mitiga a subjetividade na tomada de decisão por meio de dois
mecanismos principais. Inicialmente, comparações pareadas reduzem a influência de preferências
pessoais, empregando uma escala de importância padronizada, conforme referenciado. Em
segundo lugar, uma verificação de consistência é realizada para confirmar a coerência dos
julgamentos. Em relação à subjetividade no julgamento inicial, é importante enfatizar que
esta etapa se baseia em prioridades definidas por especialistas, que refletem as condições
operacionais e regulatórias da rede elétrica. Embora essa seleção seja inerentemente subjetiva, o
AHP transforma esses julgamentos em pesos objetivos por meio de um processo matemático.

Notavelmente, o uso do AHP para determinação de pesos tem sido amplamente adotado
em estudos recentes e relevantes, como em Bernardon et al. (2011), Ren, Wang e Ma (2019),
Aydin e Gumus (2021), Liu et al. (2023a), Tanwar et al. (2024) e Zhang et al. (2025b). Esta
ampla adoção ressalta a robustez do método e sua aplicabilidade no contexto de sistemas de
energia.
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3.5.2 Procedimento do AHP

A determinação dos pesos inicia com a construção de uma matriz de julgamento Z,
que representa a importância relativa de uma alternativa em relação à outra. No contexto desta
proposta, a matriz captura a importância do objetivo ( f1, f2 ou f3) da seguinte forma:

Z =

f1 f2 f3
f1 Z11 Z12 Z13

f2 Z21 Z22 Z23

f3 Z31 Z32 Z33

, (50)

onde Z é a matriz de julgamento e ZAB é a importância da alternativa A em relação à B.
A matriz de julgamento da equação (50) é construída utilizando a escala detalhada na

Tabela 3.

Tabela 3 – Escala de comparação para julgamentos utilizada no AHP.

ZAB Definição

1 Os dois elementos possuem a mesma importância.

3 O elemento A é moderadamente mais importante que B.

5 O elemento A é fortemente mais importante que B.

7 O elemento A é muito fortemente mais importante que B.

9 O elemento A é extremamente mais importante que B.

2, 4, 6 e 8 Valores intermediários entre os demais.

Recíprocos
A partir da comparação de A em relação à B, obtém-se os recíprocos de

B em relação à A como: ZBA = 1/ZAB.

Fonte: Saaty (2008).

Após a elaboração da matriz Z, os pesos são determinados solucionando a equação (51)
para βββ :

Zβββ = λmaxβββ . (51)

A expressão na equação (51) é resolvida para encontrar o autovetor βββ , que corresponde
ao autovalor máximo, λmax, da matriz de julgamento. Depois de obter esse vetor, seus elementos
são normalizados, dividindo cada componente pela soma de todos, a fim de gerar os pesos w1,
w2 e w3. Dessa forma, assegura-se que:

w1 +w2 +w3 = 1. (52)
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Para validação, os pesos devem ser testados quanto à consistência antes de serem aplica-
dos à função multiobjetivo. O índice de consistência de Z, CI, é calculado como:

CI =
λmax −nZ

nZ −1
, (53)

onde nZ é a ordem da matriz Z. A razão de consistência é então calculada com:

CR =
CI
RI

. (54)

Na equação (54), o denominador RI (índice randômico) é obtido da Tabela 4 e está
relacionado à ordem da matriz Z. Se a razão de consistência for inferior a 0,10 (CR < 0,10), o
critério é atendido. Caso contrário, a matriz de julgamento original deve ser ajustada até que se
atinja a consistência.

Tabela 4 – Valores para o índice randômico RI.

nZ RI

3 0,58

4 0,90

5 1,12

6 1,24

7 1,32

8 1,41

9 1,45

10 1,49

Fonte: Saaty (2008).

É crucial destacar que os pesos definidos pelo AHP convertem uma função multiobjetivo
em uma função de objetivo único, o que possibilita ao operador da rede elétrica estabelecer priori-
dades para otimizar a operação do sistema por meio de julgamentos por pares. Consequentemente,
os pesos da função objetivo irão refletir os requisitos declarados.

3.6 PROCEDIMENTO DE SOLUÇÃO BASEADO EM IA

As etapas do procedimento de solução são apresentadas na Figura 4. Inicialmente,
inserem-se os dados da rede elétrica, dos recursos a serem alocados, do algoritmo genético, da
ordem da série de Fourier, do critério de parada, do tratamento dos objetivos e restrições, e da
priorização dos objetivos.

Em relação à rede elétrica, é necessário dispor de seu modelo, incluindo informações das
linhas, transformadores, reguladores, capacitores e cargas. Também são requeridas curvas de
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Figura 4 – Etapas do procedimento de alocação dos recursos

Dados de entrada
(rede elétrica, recursos,

AG e demais)

Início

Determinar pesos

Inicialização da
população

Inserção e controle
dos recursos

Solução do fluxo
de potência

Avaliação da aptidão
e restrições

Critério de
parada atingido?

Sim

Não

Procedimento
do AG

Saída: localizações,
potências, energias,

coeficientes PQ e taps

Fim

Inserir recursos no sistema elétrico

Mudança dos taps dos reguladores

Reconstrução das curvas P e Q

Controle P e Q de cada BESS

Obtenção dos objetivos e restrições

Normalizações

Determinação da função
objetivo agregada

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

carga para descrever o perfil temporal do sistema. Ademais, o passo e a posição máxima dos
taps dos reguladores de tensão devem ser informados. Para as barras do sistema, estabelecem-se
as tensões mínima, máxima e de referência. Em complemento, precisam ser especificados os
fatores de potência mínimo e máximo permitidos na subestação correspondente ao alimentador
em estudo.

Os dados de entrada compreendem ainda informações relativas aos recursos a serem
alocados. Para cada BESS, definem-se os limites de potência ativa, os limites de capacidade,
a potência reativa máxima e os estados de carga inicial, mínimo e máximo. Para cada EVCS
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e GD, especificam-se os limites de potência ativa e o fator de potência. Outras informações
associadas aos recursos incluem perfis de temperatura, irradiação, eficiência e curva de carga.
Adicionalmente, cada tipo de recurso (BESS, EVCS e GD) possui uma lista própria de nós nos
quais sua instalação é permitida, denominados nós candidatos.

Além da ordem da série de Fourier utilizada na aproximação da programação PQ do
BESS, dados para o procedimento do AG são necessários, sendo: probabilidades de recombinação
e mutação, parâmetros de escala, tamanho da população e número máximo de gerações. Em
relação ao critério de parada, necessita-se da tolerância de convergência e número de iterações a
monitorar. Para o tratamento dos objetivos e restrições, define-se o tipo de normalização e as
penalidades a serem aplicadas. E por fim, a matriz de julgamento dos objetivos é registrada na
etapa de dados de entrada.

Com os dados inseridos, determinam-se os pesos da função objetivo a partir do procedi-
mento do AHP definido na Seção 3.5.2. Na sequência, a população inicial é gerada de acordo
com as Seções 3.6.1 e 3.6.2.

Destaca-se aqui que a proposta desta tese é executada a partir dos softwares MATLAB® e
OpenDSS, conforme exposto na Figura 5. No primeiro, implementam-se as rotinas para controle
das simulações, determinação dos pesos, procedimento de otimização, atualização do modelo
elétrico, tratamento dos objetivos e restrições, comunicação com o OpenDSS e demais rotinas
de programação. O OpenDSS, por sua vez, possui o modelo base do sistema de distribuição
onde a alocação irá ocorrer e soluciona o fluxo de potência. O Apêndice B apresenta os detalhes
relevantes referentes à modelagem dos elementos BESS, EVCS e GD, bem como a descrição do
método utilizado para calcular o fluxo de potência pelo OpenDSS.

Figura 5 – Integração entre os softwares MATLAB e OpenDSS

- Controle das simulações
- Rotinas de programação
- Determinação dos pesos
- Método de otimização
- Objetivos e restrições

- Cálculo do fluxo de potência
- Modelos elétricos para 
simulações em regime permanente

OpenDSS

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A partir da população inicial, inserem-se os recursos no sistema elétrico nas posições
definidas com suas especificações de potência e capacidade. Os taps dos reguladores de tensão
são então modificados de acordo com suas respectivas variáveis de decisão.

Em seguida, a programação PQ de cada BESS é construída utilizando os coeficientes da
série de Fourier e as equações (26) e (27). Com os valores da curva P, a potência ativa nominal
do armazenador, PBESS

s , é determinada conforme exposto na equação (55). Finalizando a etapa,
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a devida programação P e Q é aplicada no(s) BESS(s).

PBESS
s = max

t∈ΩT

∣∣∣PBESS
s,t

∣∣∣ , ∀s. (55)

A etapa seguinte envolve a solução do fluxo de potência considerando os recursos
alocados, os taps definidos e a programação PQ aplicada. A execução dessa etapa permite avaliar
a aptidão final de cada indivíduo da população. Para tanto, as grandezas elétricas necessárias –
como tensões, correntes, potências, fatores de potência e perdas de energia – são calculadas. A
partir delas, determinam-se os valores dos objetivos e das violações de restrições. Em seguida,
procede-se à normalização e à obtenção da função objetivo agregada, conforme descrito na
Seção 3.4.

Na sequência, o atendimento do critério de parada é verificado. Caso o mesmo não seja
atingido, o algoritmo genético, listado na Seção 3.7.2, é aplicado. Como critério de parada,
adota-se a variação da melhor função objetivo agregada ao longo das últimas kvar iterações, de
modo que o processo é interrompido quando não houver melhora significativa nesse intervalo ou
quando o número máximo de iterações kmax for atingido. Ou seja:

Parar se :

max
(
H(k)

)
−min

(
H(k)

)
< ε, (tolerância alcançada);

ou k ≥ kmax, (número máximo de iterações atingida);
(56)

onde H(k) é o histórico com a melhor aptidão das últimas kvar iterações:

H(k) =
[
F (k−kvar+1)

best , F (k−kvar+2)
best , · · · , F (k)

best

]
. (57)

Destaca-se que o histórico H(k) é considerado apenas quando o número de iterações
já realizadas for maior ou igual a kvar. Na equação (57), F (k)

best é a melhor aptidão agregada da
iteração k.

Ao final das etapas ilustradas na Figura 4, caso o critério de parada seja atingido, o
procedimento é encerrado e são obtidas as localizações, potências, energias, coeficientes PQ e
taps definidos pelo processo de otimização.

3.6.1 Inicialização dos coeficientes da programação PQ

Considerando que a inicialização da população desempenha um papel fundamental na
convergência da solução, propõe-se um procedimento específico para inicializar os coeficientes
da série de Fourier da programação PQ do BESS. O processo de inicialização é descrito a seguir
e se aplica a cada recurso de armazenamento.

Inicialmente, obtêm-se as curvas de potência ativa e reativa fornecidas pela subestação
para o alimentador no sistema elétrico sem a presença de recursos alocados. Essas curvas são
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denotadas, respectivamente, por Pfeeder
t,base e Qfeeder

t,base . Para o período total de interesse, determina-se

a potência ativa média do alimentador, Pfeeder
base :

Pfeeder
base =

1
NT

NT

∑
t=1

Pfeeder
t,base , (58)

onde NT é o número de intervalos de tempo.
Com base em Pfeeder

base , determina-se o estado do BESS – carregar ou descarregar – em cada
t conforme ilustrado na Figura 6 para uma curva genérica de potência ativa do alimentador. Na
representação, define-se que se a potência ativa no instante t for menor que a média da potência
ativa no período de estudo, o BESS deverá carregar. Por outro lado, se a potência ativa em t for
maior que a média, o BESS deverá descarregar.

Figura 6 – Definição do estado do BESS para uma curva de potência ativa genérica do
alimentador

Pfeeder Descarregar

Carregar

  base

t

Pfeeder  t,base

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Para refletir a proposta, a potência ativa de cada BESS deverá pertencer ao intervalo:

PBESS
s,t ∈

[
PBESS

t,inf , PBESS
t,sup

]
, ∀s, t. (59)

Por convenção, um valor negativo de PBESS
s,t indica que o BESS está carregando, enquanto

um valor positivo indica que a bateria está descarregando. Por fim, um valor igual a zero indica
que o BESS está em estado de repouso. Os limites inferior e superior, PBESS

t,inf e PBESS
t,sup , são

definidos matematicamente por:

PBESS
t,inf =

−
∣∣∣Pfeeder

t,base −Pfeeder
base

∣∣∣ , se Pfeeder
t,base < Pfeeder

base ;

0, se Pfeeder
t,base > Pfeeder

base ;
∀t, (60)

PBESS
t,sup =

0, se Pfeeder
t,base < Pfeeder

base ;

+
∣∣∣Pfeeder

base −Pfeeder
t,base

∣∣∣ , se Pfeeder
t,base > Pfeeder

base ;
∀t. (61)
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No contexto das equações (60) e (61), se a potência ativa do alimentador no instante t

for menor que a média da mesma, o BESS deverá carregar (sinal negativo) com um valor no
intervalo:

PBESS
s,t ∈

[
−
∣∣∣Pfeeder

t,base −Pfeeder
base

∣∣∣ , 0
]
, ∀s, t. (62)

Em oposição, se a potência ativa em t for maior que a média, o BESS deverá descarregar
(sinal positivo) com um valor no intervalo:

PBESS
s,t ∈

[
0, +

∣∣∣Pfeeder
base −Pfeeder

t,base

∣∣∣] , ∀s, t. (63)

Em ambos os casos, no processo de inicialização proposto, o valor de PBESS
s,t é gerado

aleatoriamente dentro do respectivo intervalo.
A potência reativa do BESS, QBESS

s,t , por sua vez, deve estar contida no intervalo:

QBESS
s,t ∈

[
QBESS

t,inf , QBESS
t,sup

]
, ∀s, t. (64)

Os limites inferior e superior da equação (64), QBESS
t,inf e QBESS

t,sup , são definidos a partir de:

QBESS
t,inf =

−Qmax, se Qfeeder
t,base < 0;

0, se Qfeeder
t,base > 0;

∀t, (65)

QBESS
t,sup =

0, se Qfeeder
t,base < 0;

+Qmax, se Qfeeder
t,base > 0;

∀t. (66)

Nas equações (65) e (66), os limites são definidos de acordo com a potência reativa
fornecida pela subestação para o alimentador sob estudo e um valor máximo de potência reativa,
Qmax, é estabelecido para o sistema. A partir das equações, caso a subestação forneça potência
reativa capacitiva para o alimentador

(
Qfeeder

t,base < 0
)

, então a potência reativa do BESS também
será negativa:

QBESS
s,t ∈ [−Qmax, 0] , ∀s, t. (67)

Da mesma forma, nos momentos em que a subestação fornece potência reativa indutiva
para o alimentador

(
Qfeeder

t,base > 0
)

, então:

QBESS
s,t ∈ [0, +Qmax] , ∀s, t. (68)
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A convenção de sinais permanece a mesma, onde um valor negativo representa potência
fluindo do sistema elétrico para o elemento (absorção) e um valor positivo significa potência flu-
indo do elemento para a rede (injeção). Igualmente à potência ativa, no processo de inicialização,
o valor de QBESS

s,t é gerado aleatoriamente a partir do intervalo correspondente.
Por fim, com as curvas P e Q obtidas na etapa de inicialização proposta, utilizam-se as

equações (28) a (33) para determinar os coeficientes da série de Fourier, os quais compõem o
conjunto de variáveis de decisão do problema. Destaca-se que:

PBESS
s (t) = PBESS

s,t , (69)

QBESS
s (t) = QBESS

s,t . (70)

3.6.2 Inicialização das demais variáveis de decisão

A inicialização dos nós candidatos para cada tecnologia (BESS, EVCS e GD) é realizada
sorteando aleatoriamente, sem reposição, a quantidade correspondente de locais a partir do
conjunto de nós candidatos de cada recurso. Por exemplo, para o BESS, selecionam-se NBE

locais dentro do vetor de nós candidatos do mesmo. Aplica-se este procedimento para as EVCSs
e as unidades de GD.

As variáveis de decisão de potência e energia são inicializadas aleatoriamente dentro dos
seus respectivos valores mínimo e máximo. Ou seja:

x j = x j,min +
(
x j,max − x j,min

)
·u j, (71)

onde x j é a variável de decisão de interesse – neste caso, potência ou capacidade –, x j,min e x j,max

são os limites inferior e superior de x j, respectivamente, e u j é uma variável aleatória uniforme
no intervalo [0, 1].

Por fim, a inicialização de cada tap é realizada aleatoriamente a partir de:

τz ∼ UZ
(
τz,min, τz,max

)
, (72)

onde UZ
(
τz,min, τz,max

)
indica a distribuição uniforme discreta entre o intervalo dos inteiros

τz,min e τz,max.

3.7 ALGORITMO GENÉTICO DE CODIFICAÇÃO REAL

3.7.1 Motivação para escolha

Entre os métodos utilizados para resolver o problema de otimização modelado, duas clas-
sificações podem ser empregadas: técnicas clássicas ou meta-heurísticas. Os métodos clássicos
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geralmente visam soluções precisas, enquanto as heurísticas são mais eficazes para problemas
complexos ou em grande escala, nos quais obter uma solução exata é impraticável em termos de
tempo ou recursos (Yuvaraj et al., 2024). Dos trabalhos listados no capítulo de revisão bibliográ-
fica (Capítulo 2), a maioria ilustrou que a aplicação de técnicas heurísticas é eficaz e eficiente
na abordagem de problemas de alocação e determinação da programação PQ do BESS. Dentre
estas, algoritmo genético é empregado por Adetunji et al. (2022) e Kandil et al. (2018), otimi-
zação por enxame de partículas é utilizada por Dai, Liu e Wei (2019), algoritmo de agregação
natural é aplicado conforme Wang et al. (2020), otimizador do lobo cinzento é utilizado por Pal,
Bhattacharya e Chakraborty (2021), entre outros (Dogan, 2021; Balu; Mukherjee, 2024). Por
outro lado, métodos clássicos foram aplicados por Erdinç et al. (2018) e Lima et al. (2022b).

Dado que a função objetivo utiliza resultados de fluxo de potência para calcular as perdas
de energia, o problema torna-se uma função não linear. Ademais, a formulação envolve variáveis
de decisão discretas e contínuas e requer a avaliação repetida de fluxos de potência. Nessas
condições, a aplicação de métodos determinísticos pode tornar-se computacionalmente inviável
ou suscetível à convergência para ótimos locais. Assim, técnicas heurísticas são adequadas
e comumente empregadas para resolver o problema de otimização, como o planejamento da
alocação de recursos energéticos distribuídos (Zeb et al., 2020). Nesse contexto, um algoritmo
genético (AG) é empregado para resolver o problema apresentado.

Os AGs pertencem à família de algoritmos de otimização evolutivos, reconhecidos
por sua eficácia na resolução de problemas complexos de otimização (Amer et al., 2021),
incluindo planejamento de redes de distribuição com recursos distribuídos (Krol; Sierpinski,
2022; Ahmed et al., 2020; Awad; El-fouly; Salama, 2017). Notavelmente, os algoritmos genéticos
têm demonstrado desempenho superior em termos de precisão da solução e tempo de execução
quando comparados a outras técnicas meta-heurísticas (Kannan; Slochanal; Padhy, 2005).

O problema modelado possui variáveis de decisão discretas – nós de instalação dos
recursos e posição dos taps dos reguladores de tensão – além de variáveis contínuas associadas
ao dimensionamento dos recursos. Para lidar com esse conjunto misto de variáveis e melhorar
o desempenho do processo evolutivo, utiliza-se um algoritmo genético de codificação real.
Conforme indicado em Deb (2009), algoritmos genéticos de codificação real, que empregam
números reais para codificação, demonstram convergência mais rápida para pontos ótimos
quando comparados com AGs binários e código Gray. Consequentemente, esta proposta adota
o AG com representação de número real. Neste esquema de codificação, os indivíduos são
representados como vetores de variáveis, sendo cada variável um número real, conforme definido
na Seção 3.3.3.

3.7.2 Procedimento do AG

O mecanismo do algoritmo genético de codificação real proposto nesta tese é composto
por quatro etapas principais – seleção, recombinação, mutação e truncamento – conforme
apresentado na Figura 7. Além dessas, incluem-se três etapas adicionais necessárias à solução: a
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normalização e desnormalização das variáveis de decisão e o tratamento das repetições dos nós
de instalação dos recursos.

Figura 7 – Estrutura geral do algoritmo genético de codificação real

Desnormalização

Início

Normalização Recombinação Mutação

Fim

Seleção Truncamento
Tratar

repetições

Fonte: Adaptado de Deep et al. (2009).

Quando as variáveis de decisão apresentam magnitudes significativamente distintas,
o processo de otimização pode ser aprimorado por meio da normalização das mesmas. Tal
procedimento é realizado a partir dos limites inferior e superior, x j,min e x j,max, respectivamente,
da variável de decisão x j, conforme expresso em:

x j,norm =
x j,desn − x j,min

x j,max − x j,min
, (73)

onde x j,norm é a variável normalizada e x j,desn é o seu valor desnormalizado.
Iniciando-se a aplicação dos operadores genéticos, uma técnica de seleção é utilizada para

eleger os melhores indivíduos da população. Os indivíduos selecionados formam a população
que passará pelo próximo operador genético. A técnica de seleção baseada em torneios é aplicada
nessa etapa. No torneio, várias competições são disputadas entre ms soluções e a melhor solução
é escolhida. Nesta proposta, o tamanho do torneio é definido como três (Goldberg; Deb, 1991).

Em seguida, a recombinação é realizada utilizando o cruzamento de Laplace (Deep et

al., 2009; Deep; Thakur, 2007a). Nesse operador, dois conjuntos, x1 =
[
x1

1,x
1
2, · · · ,x1

j , · · · ,x1
nv

]
e x2 =

[
x2

1,x
2
2, · · · ,x2

j , · · · ,x2
nv

]
, são selecionados aleatoriamente da população após o torneio.

Esses conjuntos compreendem nv elementos, refletindo a quantidade de variáveis de decisão
do problema modelado. Os conjuntos de soluções resultantes, y1 =

[
y1

1,y
1
2, · · · ,y1

j , · · · ,y1
nv

]
e

y2 =
[
y2

1,y
2
2, · · · ,y2

j , · · · ,y2
nv

]
, são gerados a partir dos pais da seguinte forma:

1. Inicialmente, dois números aleatórios uniformes u j,r j ∈ [0,1] são gerados.

2. Um número aleatório β AG
j , que satisfaz a distribuição de Laplace é calculado a partir da

equação (74):

β
AG
j =

{
a−b log(u j), r j ≤ 1/2;
a+b log(u j), r j > 1/2;

(74)

onde a é um parâmetro de localização e b > 0 é um parâmetro de escala. Se a variável de
decisão deve ser inteira, então b = bint. Caso contrário, b = breal.
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3. Depois, os dois filhos são obtidos através da equação (75):

y1
j = x1

j +β AG
j

∣∣∣x1
j − x2

j

∣∣∣ ;

y2
j = x2

j +β AG
j

∣∣∣x1
j − x2

j

∣∣∣ .
(75)

A partir das equações (74) e (75), verifica-se que descendentes com restrições inteiras
podem ser computados como números reais. Para resolver estas restrições, um procedimento
de truncamento é incorporado após a aplicação de todos os operadores. Este procedimento é
elucidado em detalhes após o processo de desnormalização.

O operador genético aplicado à nova população para realizar a mutação é baseado na
distribuição de potência de Deep e Thakur (2007b). Para isso, uma solução x j é criada nas
proximidades de uma solução pai y j da seguinte maneira:

1. Inicialmente, é gerado um número aleatório s j, que segue a distribuição de potência
s j = (sα)

p. sα é um número aleatório uniforme entre 0 e 1 e p é o índice de mutação. Se a
variável de decisão for inteira, então p = pint. Caso contrário, se a variável de decisão for
real, então p = preal.

2. Com base em s j, uma nova solução é criada:

x j =

{
y j − s j(y j − x j,min), ρ j < r j;
y j + s j(x j,max − y j), ρ j ≥ r j;

(76)

onde x j,min e x j,max são os limites inferior e superior da variável de decisão x j, respectiva-
mente; r j é um número aleatório uniformemente distribuído entre 0 e 1; e ρ j é calculado
com a equação (77):

ρ j =
y j − x j,min

x j,max − y j
. (77)

Após a aplicação dos operadores, realiza-se a desnormalização das variáveis de decisão,
de acordo com:

x j,desn = x j,norm
(
x j,max − x j,min

)
+ x j,min. (78)

Na sequência, é realizado um procedimento de truncamento para garantir o cumprimento
das restrições inteiras. O procedimento de truncamento ocorre da seguinte maneira, definindo o
novo valor da variável de decisão:
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• Se x j não é inteiro, então x j passa a ser igual a [x j] ou [x j] + 1, cada um com uma
probabilidade de ocorrência de 50%, onde [x j] é a parte inteira de x j.

• Caso contrário, nenhuma ação é necessária.

Este processo garante um maior nível de aleatoriedade no conjunto de soluções gerado,
minimizando o risco de duplicação de valores inteiros sempre que um valor real, situado entre
dois inteiros consecutivos, sofre truncamento.

Por fim, verifica-se a ocorrência de repetições de recursos instalados no mesmo nó. Caso
tenha ocorrido, um processo de tratamento é realizado para corrigir as duplicações. Para cada
indivíduo da população, define-se o conjunto completo das localizações de todos os recursos:

ℓℓℓ= ℓℓℓBESS ∪ ℓℓℓEVCS ∪ ℓℓℓGD, (79)

onde os vetores ℓℓℓBESS, ℓℓℓEVCS e ℓℓℓGD representam as posições dos recursos BESS, EVCS e GD,
respectivamente.

Enquanto o tamanho do conjunto completo for menor que a soma do tamanho dos
três vetores individuais dos recursos (ou seja, |ℓℓℓ| < |ℓℓℓBESS|+ |ℓℓℓEVCS|+ |ℓℓℓGD|), então existem
duplicatas. Na notação anterior, |·| representa o número de elementos do conjunto.

Na existência de repetições, realiza-se a substituição de cada nó duplicado por um novo
nó disponível do conjunto candidato correspondente ao recurso. A escolha do novo nó é realizada
aleatoriamente dentre as opções do recurso em tratamento.

O processo vai se repetir até que não tenham repetições, ou seja, enquanto:

|ℓℓℓ|< |ℓℓℓBESS|+ |ℓℓℓEVCS|+ |ℓℓℓGD| . (80)

Dessa forma, garante-se que os recursos são instalados em nós exclusivos e permitidos
de acordo com a lista de candidatos.

3.8 CONSIDERAÇÕES FINAIS DO CAPÍTULO

Este capítulo apresentou a metodologia proposta para a alocação, dimensionamento,
programação de potência ativa/reativa (PQ) e atualização dos taps dos reguladores de tensão,
formulada como um problema de otimização. A alocação e o dimensionamento foram realizados
para os recursos BESS, EVCS e GD, enquanto a programação PQ foi estabelecida para o BESS
associado. A modelagem contemplou como objetivos a minimização das perdas de energia do
sistema de distribuição, a redução da variação da curva de carga do alimentador em relação à
média durante o período analisado e a mitigação do índice de variações de tensão das barras.
As restrições técnicas da rede elétrica e as limitações operacionais dos recursos também foram
incorporadas. Para a programação PQ, utilizou-se aproximação por série de Fourier visando
fornecer uma representação adequada das curvas e reduzir o número de variáveis de decisão. Os
objetivos da função de aptidão foram normalizados com procedimentos específicos, enquanto
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os pesos associados foram definidos por meio do método AHP. O procedimento de solução foi
descrito detalhadamente, empregando um algoritmo genético de codificação real, além de uma
estratégia de inicialização direcionada para os coeficientes da programação PQ. Para validar a
proposta, o próximo capítulo apresenta os resultados e discussões obtidos a partir da aplicação
da metodologia proposta.
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4 RESULTADOS E DISCUSSÕES

4.1 CONSIDERAÇÕES GERAIS

Este capítulo apresenta os resultados e as discussões obtidos a partir da aplicação da
metodologia proposta nesta tese. A organização do capítulo contempla oito seções principais. A
Seção 4.2 avalia o desempenho do método de otimização em funções teste, comparando-o com
outra técnica. Na Seção 4.3, apresenta-se o alimentador teste utilizado, juntamente com os dados
necessários para a modelagem e as simulações.

As quatro seções subsequentes, 4.4, 4.5, 4.6 e 4.7, concentram na investigação de diferen-
tes características da formulação proposta. A primeira discute o impacto da variação dos pesos
dos objetivos, por meio de uma análise de sensibilidade. Em seguida, a Seção 4.5 examina os
métodos para determinação dos limites de normalização dos objetivos. A Seção 4.6 analisa o
impacto da ordem da série de Fourier na redução da variação da curva de carga do alimentador
em relação à média durante o período analisado. A Seção 4.7 avalia o impacto e a relevância da
inicialização da programação PQ adotada nesta tese.

A Seção 4.8 apresenta os resultados referentes à aplicação da metodologia no estudo de
caso, destacando as soluções obtidas e as melhorias proporcionadas à rede. Buscando embasar
as contribuições, são desenvolvidas análises e comparações entre vários casos. A Seção 4.9
encerra as discussões do estudo de caso, apresentando o desempenho da proposta sob diferentes
condições de irradiância. Por fim, a Seção 4.10 reúne as considerações finais do capítulo.

4.2 DESEMPENHO DO ALGORITMO GENÉTICO EM FUNÇÕES DE BENCHMARK

Para validar o método de otimização implementado nesta tese – algoritmo genético de
codificação real – diversas funções teste (benchmark) foram solucionadas a partir da aplicação
do mesmo. Essas funções consistem em problemas de otimização inteiros e inteiros-mistos com
restrições. Todos os problemas são não-lineares e possuem de duas a oito variáveis de decisão.
As funções objetivos dos problemas de otimização utilizados são apresentadas na Tabela 5,
enquanto as restrições e soluções globais são descritas no Apêndice C. Para fins de validação,
utilizou-se a versão original do método de otimização por enxame de partículas (PSO) descrito
em Naderi et al. (2023) para comparar com o AG.

Ambos os métodos foram implementados no software MATLAB® R2021b e executados
em um computador com processador Intel® Core™ i5-7200U CPU @ 2,5 GHz e 8 GB de RAM.
Os parâmetros utilizados nos métodos para essas execuções foram os seguintes:

• AG de codificação real: probabilidade de recombinação pc = 0,80; probabilidade de
mutação pm = 0,005; a = 0; breal = 0,15; bint = 0,35; preal = 10; e pint = 4.

• PSO: coeficientes de inércia mínimo e máximo, respectivamente, ωmin = 0,40 e ωmax =

0,90; fatores de aprendizagem c1 = c2 = 2; e fator de limitação de velocidade vfator = 1.
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Tabela 5 – Funções objetivo consideradas nos problemas de teste de otimização.

Problema Função objetivo1

1 minimizar f (x,y) = 2x+ y

2 minimizar f (x,y) =−y+2x− ln(x/2)

3 minimizar f (x) = x2
1 + x1x2 +2x2

2 −6x1 −2x2 −12x3

4 minimizar f (x) = (x1 +2x2 +3x3 − x4)(2x1 +5x2 +3x3 −6x4)

5
maximizar f (x,y) =−5,35785x2

1 −0,835689y1x3

−37,29329y1 +40792,141

6

maximizar f (y) = r1r2r3

r1 = 1−0,1y10,2y20,15y3

r2 = 1−0,05y40,2y50,15y6

r3 = 1−0,02y70,06y8

7 minimizar f (x) = x2
1 + x2

2 + x2
3 + x2

4 + x2
5

8 minimizar f (x) = x1x7 +3x2x6 + x3x5 +7x4

9 minimizar f (x) = e−x1 + x2
1 − x1x2 −3x2

2 −6x2 +4x1

10
minimizar f (x) = ∑

9
i=1

[
e−

(ui−x2)
x3

x1 −0,01i
]2

onde: ui = 25+[−50log(0,01i)]2/3

Fonte: Adaptado de Deep et al. (2009).

Para ambos os métodos, o tamanho da população foi definido em 100 indivíduos para as
funções 1, 2, 3, 4, 5, 9 e 10, e em 200 indivíduos para as funções 6, 7 e 8. Os indivíduos são os
cromossomos para o AG e as partículas para o PSO, respectivamente.

Tanto o AG quanto o PSO convergiram e atingiram os valores ótimos para todas as
funções de teste verificadas. A Tabela 6 exibe o percentual de execuções bem-sucedidas de
100 tentativas para cada função, juntamente com o tempo médio de execução para cada uma
das 10 funções. Observa-se que, além de atingirem a convergência para todos os problemas, os
algoritmos obtiveram uma taxa de sucesso superior a 80%, exceto pela função 5 no caso do PSO.

Especificamente para o AG, verifica-se que a sua menor taxa de sucesso foi de 80%,
comparado com 55% registrado no PSO. Em relação ao tempo médio de execução, com exceção
da função 8, todos os valores registrados estão abaixo de 0,40 segundo para o AG. Observa-se
que o PSO possui maior tempo médio de execução em todos os casos. Para o AG, destaca-
se que, mesmo para os maiores tempos computacionais, o tempo de execução não influencia
negativamente na proposta desta tese, dado que o intervalo de discretização para as aplicações
é, geralmente, de uma hora. Além disso, a alocação dos recursos é um planejamento realizado
offline, sem que o tempo de execução seja um fator crítico.
1 Na tabela, f , x, y, r e i representam variáveis genéricas, não possuindo relação com os elementos definidos na

metodologia.
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Tabela 6 – Desempenho dos métodos AG e PSO em funções de teste (benchmark).

Função
AG PSO

Execuções bem-
sucedidas (%)

Tempo médio de
execução
(segundo)

Execuções. bem-
sucedidas (%)

Tempo médio de
execução
(segundo)

1 90 0,0721 99 0,2645
2 95 0,0755 94 0,2113
3 100 0,0890 100 0,2539
4 100 0,0769 100 0,3293
5 98 0,1524 55 0,7294
6 95 0,3849 96 0,7683
7 84 0,0819 94 0,5008
8 80 0,8279 91 1,1699
9 100 0,0803 99 0,3124

10 100 0,1207 100 0,3454

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Além do exposto, verifica-se a partir da taxa de sucesso no problema 5, que o PSO pode
não atuar de forma consistente em problemas que requerem soluções inteiras e possuem um
amplo espaço de busca dessas variáveis. Dessa forma, justifica-se a utilização do AG para a
solução do problema de alocação, considerando que este envolve variáveis de decisão inteiras.

4.3 CASO DE ESTUDO

Os resultados obtidos pelo método proposto nesta tese são provenientes de simulações
realizadas no alimentador de distribuição de 123 barras do IEEE, conforme ilustrado na Figura 8.
Os dados utilizados para a modelagem estão disponíveis em Kersting (1991). A escolha desse
alimentador deve-se ao fato de ele apresentar características típicas de redes reais e ser ampla-
mente empregado na avaliação de novas metodologias em sistemas de distribuição (Atat et al.,
2020; Shukla; Verma; Kumar, 2019; Zhao et al., 2018; Marcos et al., 2017; Antunez et al., 2016;
Abdelsamad; Morsi; Sidhu, 2015). Além disso, o alimentador apresenta carga desbalanceada,
ocorrência de quedas de tensão, quatro reguladores de tensão e um número expressivo de nós
trifásicos candidatos à instalação dos recursos, destacados na Figura 8. Essas características
tornam o alimentador adequado para a validação da proposta desenvolvida nesta tese.

Considerando que o modelo oficial do alimentador contempla apenas cargas pontuais
estáticas, ou seja, sem variação temporal, foram incorporados três perfis de carga: residencial,
comercial e industrial. Todas as cargas trifásicas foram classificadas como industriais. Os perfis
comerciais, por sua vez, correspondem às cargas monofásicas do alimentador com potência ativa
total superior a 50 kW, bem como às cargas localizadas na área definida em Gao e Jia (2019). As
regiões associadas às categorias comercial e industrial estão ilustradas na Figura 8. As demais
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Figura 8 – Modelo do alimentador do IEEE de 123 barras
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Fonte: Kersting (1991).

cargas não enquadradas nos critérios anteriores, foram classificadas como residenciais. Os perfis
correspondentes aos consumidores residenciais, comerciais e industriais estão localizados nas
Figuras 9, 10 e 11, respectivamente.

Quando necessário para as simulações, são utilizados dois perfis de carregamento de VE
extraídos de Powell, Cezar e Rajagopal (2022) e as curvas relacionadas à geração distribuída
solar fotovoltaica obtidas de Radatz et al. (2020). Os dados correspondentes a esses perfis estão
apresentados nas Figuras 12 e 13, respectivamente. Destaca-se que todas as curvas necessárias
são descritas para um período total de 24 horas de simulação, com dados definidos a cada hora,
resultando em uma curva diária horária.

As ampacidades dos condutores foram definidas com base em catálogos do fabricante
(Prysmian (2024a) e Prysmian (2024b)) e nas condições operativas consideradas no fluxo
de potência de IEEE (2025). Os valores correspondentes são apresentados na Tabela 7. As
configurações das linhas seguem o modelo original do alimentador. As configurações 1 a 8
possuem características idênticas entre si, assim como as configurações 9 a 11. Ambos os grupos
correspondem a cabos aéreos de alumínio com alma de aço (CAA), enquanto a configuração 12
refere-se a cabos subterrâneos de alumínio (CA).
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Figura 9 – Perfil de carga para os consumidores residenciais
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Fonte: Adaptado de ANEEL (2016).

Figura 10 – Perfil de carga para os consumidores comerciais
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Fonte: Adaptado de ANEEL (2016).

Tabela 7 – Capacidades de condução de corrente para as configurações das linhas do
alimentador IEEE 123 barras.

Configuração Tipo Bitola (MCM ou AWG) Corrente máxima (A)
1 a 8 CAA 336,400 26/7 700
9 a 11 CAA 1/0 230

12 CA 1/0 235

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Figura 11 – Perfil de carga para os consumidores industriais
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Fonte: Adaptado de ANEEL (2016).

Figura 12 – Perfil de carga das estações de recarga de VEs
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Fonte: Adaptado de Powell, Cezar e Rajagopal (2022).

A ponderação dos objetivos da função de aptidão é determinada de acordo com as
seguintes priorizações:

• A redução da variação da curva de carga é fortemente mais importante que a melhoria do
índice de variações de tensão.

• A redução da variação da curva de carga é moderadamente mais importante que a
mitigação das perdas de energia ativa.

• A redução das perdas de energia ativa é moderadamente mais importante que a melhoria
dos índices de tensão.
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Figura 13 – Perfis de irradiância solar e temperatura para a geração PV
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Fonte: Adaptado de Radatz et al. (2020).

Com base nessas escolhas, a matriz de julgamento é:

Z =

 1 1/3 3
3 1 5

1/3 1/5 1

 . (81)

Utilizando o método AHP, os pesos foram calculados como: w1 = 0,2583, w2 = 0,6370,
e w3 = 0,1047. Assim, w2, que representa o objetivo de variabilidade da curva de carga do
alimentador, possui um peso maior que os demais objetivos. O primeiro peso, w1, atribuído às
perdas, ocupa a segunda posição em importância. Para o julgamento em questão, a razão de
consistência (CR) é de 0,0332, o que é aceitável (CR < 0,10).

4.3.1 Dados comuns para as simulações

As informações e os parâmetros adotados nas simulações, salvo indicação em contrário,
são descritos a seguir.

Os nós candidatos para instalação de qualquer recurso correspondem aos nós trifásicos
ilustrados na Figura 8. A ordem escolhida para a série de Fourier na representação da programação
PQ foi 3 (nordem = 3). Os parâmetros relacionados à rede elétrica, incluindo os limites de tensão
e os fatores de potência, estão apresentados na Tabela 8.

Os limites operacionais associados ao BESS, contemplando potências, energias, estados
de carga e número máximo de ciclos, são mostrados na Tabela 9. As eficiências de recarga e
descarga foram assumidas unitárias, desconsiderando perdas.

Os limites estabelecidos para as EVCSs e para as GDs encontram-se nas Tabelas 10 e 11,
respectivamente, especificando os valores mínimo e máximo permitidos e o fator de potência
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Tabela 8 – Parâmetros referentes à rede elétrica utilizados nas simulações.

Parâmetro Valor
Vref 1 pu
Vmin 0,92 pu
Vmax 1,05 pu
FPmin 0,95
FPmax 1

T 24 horas
NT 24

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Tabela 9 – Parâmetros do BESS utilizados nas simulações.

Parâmetro Valor

PBESS
s,min 0 kW

PBESS
s,max 2.500 kW

Qmax 625 kVAr

EBESS
s,min 0 kWh

EBESS
s,max 15.000 kWh

SOCBESS
s,inicial 20%

SOCBESS
s,min 20%

SOCBESS
s,max 80%

nciclos 1

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

correspondente. Para a GD, também se apresenta a máxima penetração permitida para o sistema
em estudo.

Os parâmetros dos reguladores de tensão utilizados no processo de otimização, incluindo
limites e passo de incremento, estão disponíveis na Tabela 12.

A normalização dos objetivos foi realizada utilizando os limites definidos na Tabela 13,
os quais correspondem ao método 9 do Apêndice A e foram obtidos previamente por meio de
múltiplas simulações.

Os parâmetros adotados para o algoritmo genético são: probabilidade de recombinação
pc = 0,80; probabilidade de mutação pm = 0,005; a = 0; breal = 0,90; bint = 0,35; preal = 10; e
pint = 4. O coeficiente de penalidade é fixado em ν = 10 ·103.

Quanto ao critério de parada, foi adotada tolerância de ε = 1 · 10−6 e o número de
iterações monitoradas para variação é kvar = 20. O número máximo de iterações (kmax) e o
tamanho da população são definidos de acordo com o estudo específico, sendo informados em
cada seção.



88

Tabela 10 – Parâmetros das EVCSs utilizadas nas simulações.

Parâmetro Valor

PEVCS
1,min 300 kVA

PEVCS
1,max 500 kVA

FPEVCS
1,max 1

PEVCS
2,min 180 kVA

PEVCS
2,max 500 kVA

FPEVCS
2,max 1

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Tabela 11 – Parâmetros das GDs utilizadas nas simulações.

Parâmetro Valor

PGD
1,min 0 kVA

PGD
1,max 500 kVA

FPGD
1,max 1

PGD
2,min 0 kVA

PGD
2,max 800 kVA

FPGD
2,max 1

J (%) 40%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Tabela 12 – Parâmetros dos reguladores de tensão utilizados nas simulações.

Parâmetro Valor
τz,min -16
τz,max 16

Passo de τz 0,00625

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Tabela 13 – Limites para a normalização utilizada nas simulações.

f1 f2 f3

Ẑlb,i 0 0 0

Ẑub,i 700 kWh 200 kW 2

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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4.4 ANÁLISE DE SENSIBILIDADE DA VARIAÇÃO DOS PESOS DA FUNÇÃO OBJETIVO

Para avaliar a influência dos pesos de cada objetivo na solução do problema, diversas
simulações foram realizadas variando w1, w2 e w3. Cada ajuste de peso enfatiza o respectivo
objetivo (ou seja, w1 está associado às perdas de energia, w2 à redução da variação da curva
de carga do alimentador e w3 ao índice de variações de tensão). O peso do objetivo em foco é
incrementado em passos de 0,10, enquanto os demais são ajustados proporcionalmente. A soma
total de todos os pesos é mantida constante e igual a um: w1 +w2 +w3 = 1. As combinações
específicas de pesos aplicadas nessas condições são apresentadas na Tabela 14. Adicionalmente,
foram incluídas combinações de pesos baseadas nos valores obtidos pelo método AHP. Nesses
casos, mantém-se o peso da função objetivo sob avaliação conforme o cálculo do AHP, enquanto
os demais são ajustados proporcionalmente, preservando a soma unitária. Com isso, avalia-se
a coerência do resultado obtido pelo AHP dentro da análise de sensibilidade realizada. Para
essas simulações, considerou-se uma população de 200 indivíduos e o número máximo de 100
iterações.

Tabela 14 – Combinação dos pesos para avaliar o impacto em cada objetivo.

Perdas ( f1) Curva de carga ( f2) VDI ( f3)

w1 w2 w3 w1 w2 w3 w1 w2 w3

0,00 0,50 0,50 0,50 0,00 0,50 0,50 0,50 0,00

0,10 0,45 0,45 0,45 0,10 0,45 0,45 0,45 0,10

0,20 0,40 0,40 0,40 0,20 0,40 0,4476 0,4476 0,1047

0,2583 0,3708 0,3708 0,35 0,30 0,35 0,40 0,40 0,20

0,30 0,35 0,35 0,30 0,40 0,30 0,35 0,35 0,30

0,40 0,30 0,30 0,25 0,50 0,25 0,30 0,30 0,40

0,50 0,25 0,25 0,20 0,60 0,20 0,25 0,25 0,50

0,60 0,20 0,20 0,1815 0,6370 0,1815 0,20 0,20 0,60

0,70 0,15 0,15 0,15 0,70 0,15 0,15 0,15 0,70

0,80 0,10 0,10 0,10 0,80 0,10 0,10 0,10 0,80

0,90 0,05 0,05 0,05 0,90 0,05 0,05 0,05 0,90

1,00 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00 1,00

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O resultado da variação do peso w1 na função objetivo f1 – associada à minimização das
perdas de energia ativa – é apresentado na Figura 14. O ponto destacado no gráfico corresponde ao
valor w1 = 0,2583, obtido pelo método AHP, permitindo visualizar o desempenho do modelo na
configuração de pesos adotada. Observa-se uma tendência aproximadamente linear e decrescente
ao longo de todo o intervalo analisado, indicando que o aumento de w1 resulta em uma redução
expressiva das perdas ativas totais. Quando w1 = 0, ou seja, a minimização das perdas não é
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priorizada, o sistema apresenta o maior valor de perdas, próximo de 750 kWh. À medida que
w1 é incrementado, as perdas diminuem gradualmente, atingindo aproximadamente 475 kWh
para w1 = 1. Esse comportamento confirma que a função objetivo associada às perdas é sensível
à variação de seu respectivo peso e que o modelo responde de forma coerente às mudanças de
prioridade no processo de otimização.

Figura 14 – Impacto da variação do peso w1 na função objetivo f1
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A Figura 15 apresenta a resposta da variação da curva de carga em função do peso w2.
Destaca-se o ponto w2 = 0,6370 calculado pelo AHP, no qual se observa a coerência do modelo
para os pesos obtidos. Da mesma forma, verifica-se uma tendência decrescente, indicando que, à
medida que o valor de w2 aumenta, a curva de carga tende a se aproximar da sua média diária,
resultando em um comportamento mais constante ao longo do período. Nota-se que, quando
w2 = 0, a variação é máxima (próximo de 330 kW), refletindo a ausência de priorização desse
objetivo. Com o aumento gradual de w2, a variação diminui continuamente, atingindo valores
próximos de 100 kW para w2 = 1. Nesse contexto, verifica-se que a ponderação adequada do
objetivo contribui para a redução da variabilidade da demanda do alimentador durante o período
sob estudo.

Por fim, a Figura 16 mostra a relação entre o peso w3 e o índice de variações de tensão.
Ressalta-se o ponto w3 = 0,1047, determinado pelo AHP, indicando que o comportamento do
modelo permanece consistente para os pesos obtidos. Assim como observado para os demais
objetivos, há uma redução progressiva do VDI conforme w3 aumenta. Esse desempenho evidencia
que, quanto maior a priorização do peso, mais uniforme e próximo da referência tende a ser o
perfil de tensão do sistema. Para w3 = 0, o VDI atinge valores próximos de 0,90, indicando maior



91

variação entre as magnitudes de tensão dos nós. À medida que w3 é elevado, o VDI decresce
continuamente, alcançando cerca de 0,34 para w3 = 1. Assim, reforça-se a melhoria do VDI
conforme o seu respectivo peso aumenta.

Figura 15 – Impacto da variação do peso w2 na função objetivo f2
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Figura 16 – Impacto da variação do peso w3 na função objetivo f3
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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De modo geral, a análise de sensibilidade dos três pesos confirma que a função multiobje-
tivo proposta apresenta comportamento consistente e coerente frente à variação das prioridades.
Esse comportamento também evidencia a adequação do processo de normalização empregado,
garantindo uma contribuição equilibrada de cada termo na função objetivo. Para os três casos,
observa-se uma redução acentuada dos indicadores quando o peso é alterado de 0,00 para 0,10.
Esse padrão demonstra que uma pequena priorização é suficiente para produzir melhorias ex-
pressivas em cada objetivo. Dessa forma, os resultados demonstram que a modelagem é sensível
à ponderação dos objetivos e capaz de responder adequadamente às prioridades.

4.5 ANÁLISE DOS MÉTODOS DE DETERMINAÇÃO DOS LIMITES DE NORMALIZA-
ÇÃO DOS OBJETIVOS

As diferentes maneiras de obter os limites inferior e superior, respectivamente Z(k)
lb,i e Z(k)

ub,i,
do objetivo i, apresentados no Apêndice A, para o processo de normalização, foram analisadas
a partir da execução de 10 simulações independentes para cada método. Considerou-se uma
população composta por 200 cromossomos e número máximo de 100 iterações.

Nos métodos que utilizam a média móvel exponencial (EMA), adotou-se o fator de
suavização αEMA = 0,50. No método com atualização de Zub condicionada à detecção de variação
relativa entre os objetivos, desde que tenha transcorrido um número mínimo de iterações, foram
utilizados δ = 0,10 e kmin = 20. Na normalização com limites pré-definidos, consideraram-
se Ẑlb,1 = Ẑlb,2 = Ẑlb,3 = 0, Ẑub,1 = 700 kWh, Ẑub,2 = 200 kW e Ẑub,3 = 2. Para o método de
atualização periódica a cada kat, foram simulados dois casos: kat = 10 e kat = 20.

Os resultados das simulações são compilados na Tabela 15, na qual são descritos os
valores mínimo, máximo, média e o desvio padrão da função objetivo normalizada e agregada
para cada método analisado.

A partir dos resultados expostos, observa-se que os métodos 1, 4 e 9 apresentam os meno-
res valores médios (0,7304, 0,7744 e 0,6659, respectivamente), indicando melhor desempenho
no processo de minimização. Em destaque, o método 9 se evidencia por apresentar a menor
média (0,6659), o menor valor mínimo (0,5929), o menor valor máximo (0,7940) e o segundo
menor desvio padrão (0,0601). Esses resultados evidenciam o seu desempenho superior, com
alta consistência e baixa variabilidade.

Os métodos 1 e 4 também demonstraram bom desempenho. O primeiro, apresentou a se-
gunda menor média (0,7304), o segundo menor valor máximo (0,8389) e baixa dispersão (desvio
padrão de 0,0662), indicando resultados estáveis. O método 4 apresentou média relativamente
baixa (0,7744), terceiro menor valor máximo (0,8487) e a menor variabilidade entre todos os
métodos (desvio de 0,0514).

Destaca-se que os três métodos de melhor desempenho possuem em comum a ausência
de atualizações dinâmicas dos limites de normalização. Nesses casos, os limites são definidos na
primeira iteração (métodos 1 e 4) ou previamente à simulação (método 9) e mantidos constantes
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Tabela 15 – Comparação dos métodos de normalização de acordo com métricas da função
objetivo agregada.

Método2 Função objetivo
Mínimo Máximo Média Desvio padrão

1 0,6463 0,8389 0,7304 0,0662
2 0,8258 1,0947 0,9821 0,0875
3 0,8100 1,3271 1,0424 0,1500
4 0,6963 0,8487 0,7744 0,0514
5 0,7754 1,2947 0,9857 0,1552
6 0,8560 1,3948 1,0647 0,2053
7 0,8758 1,4971 1,1622 0,2024
8 0,8650 1,5899 1,1350 0,2277
9 0,5929 0,7940 0,6659 0,0601

10 (kat = 10) 0,7695 1,4372 1,0113 0,2128
10 (kat = 20) 0,7767 1,2226 0,9028 0,1301

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

durante toda a execução. Esses resultados confirmam a tendência de que a estabilidade dos
limites favorece a convergência do algoritmo, evitando oscilações e variações indesejadas na
escala de normalização. Com limites constantes, o espaço de busca torna-se mais consistente,
resultando em soluções superiores e com menor variabilidade.

Em contrapartida, os métodos 6, 7 e 8 apresentaram os piores desempenhos, com valores
médios elevados (acima de 1,06), maiores máximos e altos desvios padrão, refletindo desempenho
inferior e maior instabilidade nos resultados. Comparando os casos com kat = 10 e kat = 20,
nota-se que a opção com kat = 20 apresenta melhor desempenho em termos de valores máximo,
médio e desvio padrão. Esse comportamento reforça a evidência de que menores frequências de
atualização dos limites resultam em maior estabilidade e favorecem a obtenção de soluções mais
eficientes.

Por fim, os métodos 2, 3 e 5 apresentaram desempenho intermediário. Embora tenham
obtido desempenho superior aos métodos que utilizam atualizações frequentes e dinâmicas
(métodos 6, 7 e 8), não atingiram a qualidade observada nos melhores casos. Observa-se que,
mesmo empregando as técnicas de atualização dos limites, essas estratégias ainda introduzem
variações ao longo da execução.

Para destacar os melhores desempenhos, registra-se que os métodos 1, 4 e 9 concentram o
maior número de ocorrências dentro de ±20% do valor mínimo localizado entre as 110 execuções,
2 Os métodos, detalhados no Apêndice A, resumem-se em: 1. Limites calculados na primeira iteração e mantidos

constantes. 2. Limites atualizados via média móvel exponencial (EMA). 3. Limites calculados a cada iteração. 4.
Limite inferior nulo e superior fixado desde a primeira iteração. 5. Limite inferior nulo e superior atualizado
via EMA. 6. Limite inferior nulo e superior calculado a cada iteração. 7. Limites aproximados da solução ideal
e da pior solução na fronteira de Pareto. 8. Limite inferior nulo e superior com atualização dependente de
variação relativa e intervalo mínimo. 9. Limites pré-definidos antes da simulação e mantidos constantes durante
a execução. 10. Limite inferior nulo e superior atualizado a cada kat iterações.
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com 5, 2 e 8 registros, respectivamente. Isso evidencia que esses métodos não apenas alcançam
menores valores médios, mas também apresentam maior frequência de soluções próximas ao
melhor desempenho observado, reforçando sua superioridade. Ao restringir o intervalo para
±10% do valor mínimo, o método 1 apresenta apenas um registro dentro da faixa, enquanto o
método 9 contabiliza quatro registros. Para ambas as faixas analisadas (10% e 20%), os demais
métodos não apresentam nenhum valor dentro dos respectivos intervalos.

4.6 IMPACTO DA ORDEM DA SÉRIE DE FOURIER NA VARIAÇÃO DA CURVA DE
CARGA

Buscando avaliar o impacto da ordem da série de Fourier utilizada para a representação
das curvas de programação P e Q, foram executadas 10 simulações para cada ordem, variando-as
de 1 a 9. Utilizou-se uma população de 200 cromossomos e máximo de 100 iterações. O método
de normalização 9 foi empregado, com limites definidos offline conforme exposto anteriormente.
Os demais parâmetros permaneceram inalterados.

Os resultados obtidos são apresentados na Figura 17 e na Tabela 16. Na figura, dispõe-se
um boxplot para cada ordem da série, com ampliações nas ordens 1 e 2 devido à compactação
das caixas. Na tabela, listam-se as métricas estatísticas, consistindo em valores mínimo, máximo,
média, desvio padrão e mediana para cada ordem.

Figura 17 – Variação da curva de carga do alimentador em relação à média durante o período
analisado em função da ordem da série de Fourier
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Tabela 16 – Resumo dos resultados da variação da curva de carga (kW) do alimentador em
função da ordem da série de Fourier.

Ordem Mínimo Máximo Média Desvio padrão Mediana
1 326,78 328,74 327,55 0,6569 327,46
2 142,12 147,73 144,24 1,6298 144,11
3 109,00 143,32 124,21 13,1288 122,61
4 119,92 191,15 149,09 21,8749 146,40
5 138,37 210,31 178,84 23,3439 182,07
6 243,38 354,30 309,67 32,7894 308,95
7 277,40 467,79 356,22 74,4558 328,69
8 281,64 540,18 403,25 78,8603 388,43
9 331,66 609,50 446,54 90,1493 438,18

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Observa-se uma redução tanto da média quanto da mediana entre as ordens 1 e 3. A média
diminui de aproximadamente 327 kW para 124 kW, enquanto a mediana reduz de 327,46 kW para
122,61 kW. Os valores mínimos e máximos também decrescem de, respectivamente, 326,78 kW
e 328,74 kW para 109 kW e 143,32 kW. Especificamente, a ordem 1 apresenta a maior mediana
entre as três, mas sua variabilidade é a menor dentre todas as ordens. A ordem 2 possui mediana
inferior à da ordem 1, com leve aumento na dispersão. A ordem 3 registra a menor mediana dentre
todas, com discreto incremento na variabilidade, mas ainda inferior às ordens subsequentes.

A partir da ordem 4, evidencia-se uma tendência crescente: conforme a ordem aumenta,
os valores de variação da curva de carga também aumentam, tanto em termos de média e mediana
quanto de variabilidade. Os valores mínimo e máximo acompanham esse comportamento,
reforçando que ordens mais elevadas produzem não apenas maiores variações em relação à
média, mas também desempenho mais instável.

Em termos de intervalo interquartil, verifica-se que, do grupo 1 ao 5, as caixas são mais
compactas, indicando dados mais concentrados e, consequentemente, menor variação. Já nas
ordens de 6 a 9, os quartis Q1 e Q3 se distanciam, evidenciando maior dispersão. Quanto aos
bigodes, nota-se que, para ordens superiores (6 a 9), a amplitude total aumenta, enquanto nas
ordens iniciais (1 a 3) os bigodes permanecem próximos, reforçando a baixa variabilidade. Não
foram identificados outliers em nenhum dos conjuntos.

Com relação ao desvio padrão registrado, nota-se que o mesmo também aumenta con-
forme a ordem se eleva. Nas ordens iniciais (1 a 3), os valores são significativamente baixos:
0,6569 kW (ordem 1), 1,6298 kW (ordem 2) e 13,1288 kW (ordem 3), confirmando a elevada
consistência dos resultados. A partir da ordem 4, os desvios crescem consideravelmente, com
valores de 21,8749 kW e 23,3439 kW nas ordens 4 e 5. O comportamento torna-se ainda mais
acentuado a partir da ordem 6, com desvios padrão de 32,7894 kW, 74,4558 kW, 78,8603 kW e
90,1493 kW nas ordens 6 a 9, respectivamente. Esse aumento indica não apenas maior variabi-
lidade, mas também menor confiabilidade na representação da curva de programação ativa do
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BESS conforme a ordem cresce. Isso se reflete em maior dispersão dos resultados e perda de
confiabilidade do modelo.

Em síntese, as menores ordens (especialmente 2 e 3) capturam adequadamente os padrões
das curvas PQ, proporcionando bom equilíbrio entre erro e estabilidade. Em contrapartida,
ordens mais elevadas intensificam o erro e a variabilidade, representando inadequadamente
componentes de alta frequência e conduzindo ao sobreajuste. Cabe observar que o aumento da
ordem da série implica a ampliação do número de variáveis de decisão. Nessas condições, a
obtenção de soluções de melhor qualidade demandaria maior número de indivíduos na população
e maior número de iterações do algoritmo, de modo a explorar adequadamente o espaço de busca.
Nesse contexto, os resultados obtidos estão associados à configuração do processo de otimização
adotado. Assim, não é viável aumentar indefinidamente a ordem da série, pois tal incremento
não melhora a aproximação. Dessa forma, optou-se pela utilização da representação de ordem 3
da série para a programação PQ nas simulações.

4.7 IMPACTO DA INICIALIZAÇÃO PROPOSTA NA CONVERGÊNCIA

A efetividade da inicialização proposta para os coeficientes da programação PQ foi
validada por meio de 50 simulações independentes, sendo 25 conduzidas sem e as demais com a
sua aplicação. Para tais, utilizaram-se os dados e os parâmetros definidos nas seções anteriores.
As métricas dos resultados finais, com e sem a aplicação da inicialização, são apresentados nas
Tabelas 17 e 18, respectivamente, considerando a função agregada e os três objetivos.

Tabela 17 – Resumo dos resultados finais da função objetivo agregada, perdas, variação da curva
de carga em relação à média e VDI para 25 execuções com a inicialização proposta.

Mínimo Máximo Média Desvio padrão
Função objetivo 0,5821 0,7438 0,6950 0,0434
Perdas (kWh) 543,24 719,08 642,33 41,06

Variação da curva de
carga (kW)

109,03 151,96 131,88 11,31

VDI 0,4962 1,0513 0,7329 0,1521

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Tabela 18 – Resumo dos resultados finais da função objetivo agregada, perdas, variação da curva
de carga e VDI para 25 execuções sem a inicialização proposta.

Mínimo Máximo Média Desvio padrão
Função objetivo 1,1346 23,3537 6,7619 5,4768
Perdas (kWh) 689,49 1263,79 906,05 161,89

Variação da curva de
carga (kW)

254,54 984,09 749,50 176,01

VDI 1,0758 3,0291 1,7826 0,4574

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Em todas as variáveis e para todas as métricas apresentadas nas tabelas, verifica-se que os
melhores resultados são consistentemente alcançados com a aplicação da inicialização. Observa-
se que os valores da função objetivo, no cenário com inicialização, apresentam menor dispersão,
com média de 0,6950 e desvio padrão de 0,0434, indicando convergência mais uniforme entre as
25 execuções. No cenário oposto, a função objetivo apresenta média de 6,7619, com elevado
desvio padrão (5,4768), evidenciando pior comportamento.

No que diz respeito às perdas totais de energia ativa, a inicialização proporciona resultados
mais eficientes, com média de 642,33 kWh, em comparação aos 906,05 kWh obtidos sem a
inicialização. Além de apresentar perdas mais elevadas, o segundo cenário também demonstrou
maior variabilidade, enquanto com a inicialização mostrou-se mais estável.

A variação da curva de carga em relação à média também foi significativamente menor
com a inicialização, atingindo média de 131,88 kW. No cenário sem inicialização, essa métrica
retornou 749,50 kW, com alta dispersão entre as execuções, o que denota desempenho inferior.

Por fim, a inicialização impactou positivamente o indicador VDI, resultando em menor
valor médio e menor variabilidade, o que representa melhor comportamento da tensão ao longo
das barras. Sem a inicialização, o VDI médio registrado foi de 1,7826, com expressiva dispersão.

É importante ressaltar que para todas as variáveis analisadas, os menores valores observa-
dos pertencem aos casos com aplicação da inicialização. Em oposição, os maiores valores são
registrados quando ela não é empregada.

Além das métricas estratificadas nas tabelas, as Figuras 18 e 19 ilustram a distribuição
estatística da convergência da função objetivo agregada para os cenários com e sem inicialização,
respectivamente. Para fins de melhor visualização, são exibidas apenas algumas execuções
selecionadas. As primeiras iterações foram omitidas em razão da elevada magnitude dos valores,
o que prejudicaria a observação das iterações subsequentes.

As figuras tornam ainda mais evidentes os benefícios da inicialização na convergência. Na
Figura 18, observa-se uma convergência mais rápida e estável da função objetivo agregada, com
redução progressiva dos valores medianos e diminuição significativa da dispersão dos resultados,
especialmente após a 60a iteração. As caixas apresentam amplitudes menores, indicando maior
consistência entre as execuções, e os outliers são menos frequentes e menos discrepantes.

Em contraste, a Figura 19 expõe um comportamento mais instável quando a inicializa-
ção não é empregada. Todas as iterações apresentam valores significativamente mais altos da
função objetivo em relação ao cenário anterior. Verifica-se também uma alta variabilidade e
presença de valores extremos, revelando a dificuldade na busca por soluções melhores. Mesmo
ao longo das iterações, a dispersão permanece alta e a convergência é mais lenta, com medianas
expressivamente maiores que as observados na Figura 18.

Além disso, na Figura 18 a função objetivo tende a se estabilizar rapidamente em um
intervalo estreito e próximo ao menor valor encontrado. Na Figura 19, a convergência ocorre
com forte oscilação entre as execuções e ausência de uma redução consistente. Isso indica menor
eficiência na exploração do espaço de busca, prejudicando a qualidade das soluções encontradas.
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Figura 18 – Distribuição estatística da convergência da função objetivo agregada para iterações
selecionadas, considerando 25 execuções com a inicialização proposta
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Figura 19 – Distribuição estatística da convergência da função objetivo agregada para iterações
selecionadas, considerando 25 execuções sem a inicialização proposta
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Em termos de intervalo interquartil, a última iteração apresenta valores de 0,0570 e
6,0129 para os cenários com e sem o uso da inicialização, respectivamente. Esses resultados
reforçam a menor dispersão dos dados no primeiro cenário. Observa-se que, desde a iteração
20, o caso com inicialização já atinge valores da função objetivo inferiores a 1,5647, e, a partir
da iteração 60, esses valores tornam-se menores que 0,8903. Em contraste, no cenário sem
inicialização, os valores na iteração 20 são inferiores a 83,4036, enquanto, a partir da iteração
60, permanecem abaixo de 23,3537. Dessa forma, com base nas tabelas e figuras apresentadas,
constata-se a eficácia da inicialização proposta na busca pelas melhores soluções.

4.8 ALOCAÇÃO E DIMENSIONAMENTO DOS RECURSOS

4.8.1 Variáveis de decisão resultantes da alocação e do dimensionamento

A execução da metodologia proposta para alocação e dimensionamento dos recursos
foi realizada considerando a inserção de um BESS, duas EVCSs e duas GDs, conforme as
informações apresentadas na Seção 4.3. A população adotada possui 200 indivíduos e o número
máximo de iterações é 400. Os demais dados e parâmetros permanecem inalterados de acordo
com as informações previamente apresentadas.

Com base nesses elementos, aplicou-se a proposta para a alocação e o dimensionamento
simultâneos dos cinco recursos, a definição da programação PQ do BESS e a determinação dos
taps dos reguladores de tensão. As Tabelas 19, 20 e 21 apresentam os resultados das variáveis
de decisão correspondentes à melhor solução obtida. Na primeira tabela, são apresentadas as
localizações, as potências nominais de todos os recursos e a capacidade do BESS. A Tabela 20
descreve os coeficientes da série de Fourier utilizados para representar a programação das
potências ativa e reativa. Por fim, a Tabela 21 apresenta as posições dos taps dos reguladores de
tensão atualizadas pela metodologia, junto dos seus valores originais.

Tabela 19 – Locais de instalação, potências e capacidade resultantes da alocação e
dimensionamento dos recursos.

Recurso
Nó de

instalação
Potência Capacidade

BESS 160 1.341,90 kW 14.000 kWh

EVCS 1 1 376,28 kVA –

EVCS 2 7 181,11 kVA –

GD 1 65 499,71 kVA –

GD 2 76 800,00 kVA –

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Observa-se que as estações de recarga de VEs são instaladas nos dois primeiros nós
trifásicos mais próximos da subestação, respectivamente, 1 e 7. Como as EVCSs são modeladas
como cargas, não sendo consideradas estratégias de gerenciamento com fluxo bidirecional de
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potência, como esquemas V2G (vehicle-to-grid), tal comportamento é esperado. Assim, sua
alocação próxima à fonte busca reduzir as perdas e melhorar os níveis de tensão.

Quanto às potências dimensionadas para cada EVCS, os valores encontrados aproximam-
se dos limites inferiores definidos para ambas, sendo 300 kW e 180 kW para a primeira e a
segunda unidade, respectivamente. Em consonância com o objetivo de mitigar os impactos
decorrentes da operação dessas estações como cargas adicionais, as potências demandadas
tendem a ser menores, contribuindo para a redução das perdas e para a melhora do VDI. A
potência nominal de aproximadamente 376 kVA atribuída à primeira EVCS situa-se ligeiramente
acima do seu limite inferior, porém mantém-se consideravelmente abaixo do limite superior
(500 kVA). Entre os fatores que justificam essa escolha, destaca-se o maior peso atribuído ao
objetivo de redução da variação da curva de carga do alimentador, que conduz a um leve aumento
da potência da EVCS até o valor encontrado, de modo a alcançar um equilíbrio entre os objetivos.

Ainda em relação à potência da primeira EVCS, verifica-se que sua redução, abaixo
do valor otimizado, impacta no aumento da função objetivo agregada e do segundo objetivo,
conforme ilustrado na Figura 20. Para a construção dessa figura, os demais recursos, a programa-
ção PQ e os taps dos reguladores foram mantidos inalterados, enquanto a potência nominal da
primeira EVCS foi variada dentro do intervalo [300, 500 kVA].

Figura 20 – Resposta da função objetivo agregada e do objetivo de variação da curva de carga
em função da variação da potência da primeira EVCS
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Conforme observado, constata-se que o menor valor da função objetivo agregada ocorre
próximo à potência atribuída à EVCS (376 kVA). Valores inferiores ou superiores a esse ponto
resultam em maiores funções de aptidão. O mesmo comportamento é observado para o objetivo
relacionado à variação da curva de carga do alimentador em relação à média.
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Referente às unidades de GD, ambas são alocadas em locais com cargas trifásicas de
elevada potência, especificamente os nós 65 e 76. O nó 76 possui a maior carga trifásica do
sistema teste, com valores totais de 245 kW e 180 kVAr. Nesse nó, a aplicação da metodologia
resulta na instalação da GD com maior limite superior (800 kVA) sendo o seu dimensionamento
fixado no valor máximo permitido.

A outra unidade de GD, cujo limite superior é de 500 kVA, é instalada no nó 65. Esse nó
possui a terceira maior carga trifásica, com valores de 140 kW e 100 kVAr. Contudo, eletrica-
mente, trata-se da carga trifásica mais distante da subestação, superando as duas maiores cargas
trifásicas em termos de distância. Semelhantemente ao caso anterior, a potência nominal da GD
instalada nesse ponto é definida como 499,71 kVA, praticamente igual ao limite superior.

Nesse contexto, observa-se que as GDs são instaladas próximas a cargas expressivas
e distantes da principal fonte de alimentação. Como sua injeção de energia contribui para a
descentralização da geração, os valores nominais tendem naturalmente aos limites máximos
permitidos, de modo a potencializar os benefícios no sistema. Consequentemente, a inserção
otimizada dessas unidades auxilia na minimização dos objetivos definidos.

O último recurso, o sistema de armazenamento, foi instalado no nó 160, com potência
nominal de 1.341 kW e capacidade de 14.000 kWh. A aplicação da metodologia permitiu um
dimensionamento adequado do BESS dentro do intervalo estabelecido [0, 2.500 kW], evitando
o sobredimensionamento do mesmo. A capacidade também foi definida com valor inferior ao
limite superior.

Quanto ao local de alocação, o BESS foi instalado em um nó estratégico, localizado entre
trechos que demandam elevada energia do alimentador. Em termos quantitativos, a Figura 21
apresenta os fluxos de potência em alguns nós selecionados do alimentador da Figura 8 antes da
instalação do BESS, ou seja, com os quatro demais recursos já presentes.

Figura 21 – Trecho do alimentador com o fluxo de potência, em kVA, em alguns nós de
interesse antes da instalação do BESS
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Com destaque ao nó 13, mais de 65% da potência ativa recebida é direcionada para a
chave que conecta ao nó 152 (886 kW). Desse fluxo, 816 kW chegam ao nó 60, que por sua
vez transmite 684 kW para a chave entre os nós 60 e 160. Assim, mais de 50% da potência
ativa fornecida ao nó 13 é encaminhada para o nó 160, indicando a elevada densidade de carga
localizada a jusante do nó 60.

Adicionalmente, observa-se que o local de instalação está em proximidade às unidades de
GD previamente alocadas. Com isso, o BESS é instalado em uma área capaz de influenciar um
volume significativo de carga, devido à sua localização estratégica em uma região mais carregada
do sistema, além de se beneficiar da presença das GDs.

Dando sequência às variáveis de decisão, a Tabela 20 relaciona os coeficientes da série de
Fourier utilizados para representar a programação PQ do BESS. Verifica-se que o termo médio
a0 da potência ativa é próximo de zero, indicando um balanço entre carga e descarga no período
analisado. Para a potência reativa, o termo a0 assume valor negativo, evidenciando que o BESS
opera predominantemente com absorção de reativo ao longo do dia. Em ambos os casos, os
coeficientes do primeiro harmônico apresentam as maiores magnitudes, enquanto a segunda e a
terceira ordens apresentam amplitudes menores. Uma análise mais detalhada do comportamento
das curvas P e Q reconstruídas a partir desses coeficientes é apresentada na Seção 4.8.2.

Tabela 20 – Coeficientes da representação simplificada da programação P e Q resultantes da
alocação e dimensionamento dos recursos.

Coeficiente P Q

a0 0,9771 -62,1326

a1 356,2958 -67,0287

a2 -211,6266 -21,1531

a3 -61,1549 -23,1712

b1 -697,7279 -308,7383

b2 -445,5469 -58,0157

b3 136,9999 82,7643

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Em relação às últimas variáveis de decisão, os taps dos reguladores, apresenta-se a
Tabela 21, que contém as posições originais do estudo de caso e os valores atualizados a partir
da aplicação da proposta desta tese. Nota-se uma redução expressiva nas posições dos taps dos
reguladores 1 e 4, indicando que a inserção adequada dos recursos contribuiu para a elevação
dos níveis de tensão, reduzindo a necessidade de compensação por meio dos reguladores. Por
outro lado, nos reguladores 2 e 3 verificou-se uma elevação discreta dos taps, refletindo as
novas compensações requeridas. De forma geral, essas atualizações mostram que a alocação,
o dimensionamento e a programação PQ melhoraram o perfil de tensão da rede, diminuindo
a amplitude das mudanças dos taps. Mais detalhes sobre os impactos resultantes, incluindo as
melhorias de tensão, são apresentados na Seção 4.8.3.
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Tabela 21 – Posições originais dos taps dos reguladores de tensão do estudo de caso e posições
atualizadas resultantes da alocação e dimensionamento dos recursos.

Regulador Fase
Posição
original

Posição
atualizada

1 A, B, C 7 1

2 A -1 2

3 A 0 2

3 C -1 1

4 A 8 1

4 B 1 -1

4 C 5 0

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

4.8.2 Análise da programação PQ do BESS

A efetiva programação de potência ativa e reativa do BESS, obtida a partir dos coeficientes
apresentados na Tabela 20, é esboçada para cada hora na Figura 22. Para a potência ativa, um
valor negativo indica que o BESS está carregando, enquanto uma quantidade positiva significa
que está descarregando. Da mesma forma, para Q, um número negativo representa absorção, ao
passo que um valor positivo indica injeção de reativo pelo BESS.

Figura 22 – Programação P e Q do BESS para o período de estudo
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Observa-se, a partir das curvas expostas na Figura 22, que a programação de potência
ativa indica consumo desde o início da simulação até aproximadamente às 16 horas. Após
esse período, o armazenador passa a fornecer potência ativa e permanece assim até o final
da simulação. Esse comportamento está alinhado ao esperado, considerando as características
do sistema elétrico em estudo, com os quatro recursos previamente instalados e operando em
conjunto com o BESS. Ou seja, o BESS se carrega em momentos de menor demanda e em
horários de elevada geração solar fotovoltaica, e posteriormente descarrega durante o período de
pico, aliviando a demanda da subestação.

Uma exploração complementar sobre o desempenho relatado é apresentada na Figura 23.
Nela, mostra-se a curva de potência entregue pela subestação ao alimentador sob estudo, consi-
derando a instalação dos quatro recursos (duas EVCSs e duas GDs). Adicionalmente, a potência
ativa do BESS também é ilustrada, sendo representada de forma espelhada no eixo x em razão
da convenção de sinais adotada. Nota-se que a potência ativa do BESS tende a seguir o padrão
oposto ao da demanda do alimentador com a presença dos quatro recursos. Ou seja, quando o
alimentador exige pouca energia da subestação, o BESS aproveita para carregar; em períodos
de demanda elevada, ele injeta potência ativa na rede elétrica. Esse comportamento está em
conformidade com os objetivos estabelecidos de mitigar perdas de energia, reduzir a variação da
curva de carga do alimentador e minimizar o VDI.

Figura 23 – Programação P do BESS e curva de demanda do alimentador com quatro recursos
instalados
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Os valores de potência ativa apresentados para cada hora também respeitam os limites
de SOC definidos na formulação do problema, não ultrapassando o limite mínimo de descarga
(20%) e nem o limite máximo de carga (80%). O estado de carga resultante e seus limites
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são ilustrados na Figura 24, que apresenta simultaneamente a potência ativa do BESS e o
SOC horário. O comportamento exposto está alinhado à formulação, sem violação dos limites
estabelecidos. Além disso, a restrição quanto ao número de mudanças entre ciclos de carga e
descarga também é atendida. Os períodos de carga e descarga do BESS reforçam a tendência de
que o armazenamento ocorre majoritariamente em horários fora de ponta, enquanto a descarga
se concentra nos horários de ponta.

Figura 24 – Programação de potência ativa e estado de carga do BESS
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A potência reativa do BESS esboçada na Figura 22 é caracterizada por uma absorção
considerável de reativo até às 14 horas e após às 22 horas. Em contraste, o sistema de armazena-
mento injeta energia reativa no período intermediário. A adequação dessa programação pode ser
analisada de forma mais detalhada a partir da comparação mostrada na Figura 25. No gráfico,
ilustra-se a programação de Q do BESS e a potência reativa fornecida pela subestação antes da
instalação do BESS, isto é, considerando apenas os quatro recursos previamente alocados.

Nota-se que, nos momentos em que a subestação está absorvendo reativo da rede elétrica
(valores negativos), a programação do BESS também indica consumo de reativo. Nos instantes
em que a subestação injeta reativo na rede, o BESS passa a replicar esse comportamento,
injetando potência reativa. Dessa forma, o BESS atua como uma fonte de compensação de
reativo no ponto em que está instalado, reduzindo a necessidade da subestação absorver ou
fornecer reativo conforme a demanda do sistema.

Esse desempenho implica diversos ganhos para a rede elétrica, como a melhoria do fator
de potência e dos níveis de tensão. Na Seção 4.8.3, são apresentados resultados e discussões
voltados às melhorias obtidas a partir da aplicação da alocação e do dimensionamento otimizados.
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Figura 25 – Programação Q do BESS e curva de demanda reativa do alimentador com quatro
recursos instalados
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

4.8.3 Análise das melhorias na rede elétrica

As melhorias observadas na rede elétrica são investigadas utilizando os resultados das
variáveis de decisão expostos na Seção 4.8.1 e considerando os seguintes cenários:

• Caso 0: cenário base, onde simula-se o alimentador teste sem a inserção de nenhum
recurso.

• Caso 1: a partir do caso base, adicionam-se as duas estações de recarga de VEs nos locais
de instalação e com os valores de potências conforme os resultados obtidos. As posições
dos taps atualizadas também são aplicadas.

• Caso 2: a partir do caso 1, incluem-se as duas unidades de GD nos locais e com as
potências otimizadas.

• Caso 3: a partir do caso 2, adiciona-se o BESS no local, com a potência e a capacidade
definidos otimamente a partir da proposta desta tese. Porém, adota-se a estratégia de
gerenciamento da potência ativa do BESS proposta por Mohanty, Nayak e Gantayet
(2025).

• Caso 4: a partir do caso 2, adiciona-se o BESS no local, com a potência, a capacidade e a
programação PQ resultantes da metodologia proposta nesta tese.
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A primeira comparação entre os cenários é apresentada na Tabela 22, na qual são listados
os valores resultantes para os objetivos de perdas, variação da curva de carga e VDI. Em relação
às perdas, o caso 1 apresenta os maiores valores, uma vez que as EVCSs são incorporadas
como cargas adicionais ao sistema base. Dessa forma, a demanda total aumenta e a subestação
passa a suprir mais energia à rede. Com a inserção das GDs no caso 2, observa-se uma redução
significativa das perdas, pois essas unidades fornecem potência ativa em pontos estrategicamente
selecionados. No caso 3, a inclusão do BESS operando sob a estratégia de gerenciamento de
potência ativa reduz as perdas ainda mais. Já a utilização da programação PQ proposta nesta tese
(caso 4) proporciona uma redução adicional de aproximadamente 3,89% em relação ao caso 3,
tornando-se o cenário que apresenta as menores perdas.

Tabela 22 – Resultados de cada objetivo para os diferentes cenários.

Objetivo
Caso

0 1 2 3 4

Perdas (kWh) 652,40 665,66 539,68 477,95 459,34

Variação da curva de
carga (kW)

619,49 651,24 700,21 170,47 109,14

VDI 17,7488 0,9190 0,9038 3,0055 0,3572

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Os resultados referentes à variação da curva de carga demonstram que a melhor estratégia
é a metodologia proposta nesta tese, que integra alocação, dimensionamento e programação
otimizados do BESS. Quantitativamente, a menor variação é obtida no cenário 4, com valor de
109,14 kW. Em comparação, o segundo melhor caso apresenta 170,62 kW. Dessa forma, atesta-se
uma redução de aproximadamente 36% do caso 4 em relação ao 3. Os demais cenários sem
o uso do BESS apresentam variações significativamente maiores, variando entre 619,49 kW e
700,21 kW. Esses resultados ressaltam a importância da determinação adequada da programação
ativa e reativa do BESS para a suavização da curva de demanda do alimentador.

Ainda sobre os resultados da Tabela 22, nota-se que o VDI sofre uma redução substancial
a partir do caso 1. Tal melhoria é possibilitada, sobretudo, pelo posicionamento otimizado dos
taps dos reguladores de tensão. No caso 0, as posições originais dos taps produzem tensões
elevadas em diversos pontos da rede, o que aumenta consideravelmente o indicador. A partir do
caso 1, utilizam-se as posições resultantes da otimização, contribuindo para a melhoria do perfil
de tensão.

Percebe-se uma leve redução do VDI no caso 2 em relação ao caso 1, atribuída principal-
mente à diminuição das perdas decorrente da inserção das GDs. No caso 3, a inclusão do BESS
com gerenciamento apenas de potência ativa também propicia uma queda expressiva quando
comparado ao cenário base. Entretanto, em relação aos demais cenários otimizados, o VDI
aumenta significativamente. Esse comportamento decorre do fato de que, nesta configuração,



108

o BESS opera exclusivamente com controle de potência ativa, sem qualquer estratégia voltada
ao reativo. Assim, a injeção de P resultante da estratégia causa elevação do nível de tensão em
diversas barras, sem que tal variação seja mitigada por uma compensação reativa. Discussões
adicionais sobre essa atuação são apresentadas posteriormente.

Para destacar as melhorias obtidas, a Figura 26 apresenta as curvas de perdas ativa ao
longo do dia para os cinco cenários analisados. Nota-se que o caso 4 proporciona uma redução
substancial das perdas no horário de ponta (entre 18 e 21 horas). O caso 3 também apresenta
redução expressiva nesse intervalo, embora ainda com valores superiores aos observados no
caso 4. Ambos os cenários apresentam um aumento moderado das perdas nas primeiras horas
do dia (até aproximadamente 8 horas) devido ao processo de carregamento da bateria. Contudo,
ressalta-se que esse aumento não compromete a redução das perdas totais no período de 24 horas.
Em relação aos casos 0 e 1, os casos 3 e 4 também registram reduções no período intermediário
(entre 8 e 18 horas). Apenas o caso 2, com a inserção das unidades de GD, apresenta perdas
menores nessa faixa horária. Após o horário de ponta (a partir das 21 horas), os cenários 3 e
4 continuam entre os que exibem as menores perdas horárias. Os valores totais apresentados
na Tabela 22 confirmam que o caso 4 é o que obtém a maior redução global, demonstrando a
adequação da metodologia proposta na minimização das perdas.

Figura 26 – Perda ativa para cada hora no alimentador para os diferentes cenários
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Conforme elucidado, a operação das duas EVCSs eleva as perdas de energia praticamente
ao longo de todo o dia quando comparada ao caso base. Esse comportamento é esperado, dado
que os VEs impõem demanda adicional ao sistema. Em contraste, com a inserção das GDs, as
perdas são reduzidas durante o intervalo de operação dessas unidades. A injeção de energia
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ativa pelas GD diminui a potência requerida da subestação, reduzindo as correntes nas linhas
e, consequentemente, as perdas. Por fim, a redução mais expressiva é obtida com a operação
adequada do BESS, cujo processo de carga e descarga ocorre em momentos oportunos.

A operação adequada da potência ativa do BESS é explorada adicionalmente na Figura 27,
que ilustra a demanda de energia ativa da subestação para o alimentador sob estudo nos diferentes
cenários. Os casos 3 e 4 apresentam as suavizações mais significativas da demanda, consumindo
mais energia nas primeiras horas do dia (até aproximadamente 8 horas) em relação aos demais
casos. Entretanto, entre 8 e 16 horas, ambos os cenários exibem menor demanda horária quando
comparados aos casos 0 e 1. No mesmo intervalo, o caso 2 apresenta elevada geração fotovoltaica,
contribuindo para a redução da demanda nesse período. No horário de ponta do sistema, os casos
3 e 4 reduzem de forma acentuada a potência ativa fornecida pela subestação ao alimentador,
evidenciando a eficácia do BESS em reduzir a demanda de ponta.

Figura 27 – Demanda de potência ativa do alimentador para cada hora considerando os
diferentes cenários
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A comparação entre os casos 3 e 4 evidencia que, nas primeiras horas do dia, o caso 3
apresenta uma suavização visual ligeiramente superior. Contudo, no período de maior demanda,
o caso 4 reduz ainda mais a potência ativa requerida da subestação. Em termos quantitativos,
a Tabela 22 demonstrou a melhoria expressiva proporcionada pelo cenário proposto nesta tese
(caso 4): uma redução de aproximadamente 36% na variação da curva de carga do alimentador
no período analisado em relação ao caso 3.

Somando-se aos benefícios já discutidos, a alocação, o dimensionamento, a programação
PQ e a definição dos taps contribuem para melhorias significativas nos níveis de tensão ao longo
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de todo o período analisado. Além da redução substancial do VDI apresentada na Tabela 22,
diferentes métricas de tensão para o intervalo de estudo são ilustradas na Figura 28. De modo
complementar, a Tabela 23 apresenta métricas consolidadas considerando todas as barras, todas
as fases e todo o horizonte de simulação.

Figura 28 – Métricas estatísticas das tensões para cada hora considerando os casos: a) 0, b) 1, c)
2, d) 3 e e) 4
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O caso base apresenta os maiores valores de tensão mínima, máxima, média e desvio
padrão entre todos os cenários. Graficamente, observa-se que as tensões máximas horárias
ultrapassam o limite superior de 1,05 pu, violando esse limiar. As tensões médias no início do
dia também estão acima do limite permitido. As tensões mínimas permanecem próximas da
referência e acima do limite inferior. Assim, constata-se que este cenário apresenta as tensões
mais elevadas dentre todos. Entre os fatores que explicam tal comportamento, destaca-se a
operação dos reguladores em posições de tap elevadas. O valor do VDI, aproximadamente 17,75,
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Tabela 23 – Estatísticas para todas as tensões, fases e intervalos de tempo.

Tensão (pu)
Caso

0 1 2 3 4

Mínima 0,9955 0,9464 0,9464 0,9846 0,9715

Máxima 1,1111 1,0242 1,0242 1,0484 1,0211

Média 1,0467 0,9969 0,9996 1,0146 0,9986

Desvio padrão
(×10−3)

21,96 11,33 11,51 15,09 7,11

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

reforça ainda mais as variações de tensão em relação à referência.
A partir do caso 1 (inclusive), as magnitudes de tensão diminuem de forma significativa

em comparação ao caso base. Isso ocorre, principalmente, devido ao ajuste dos taps dos regula-
dores para posições mais adequadas à operação. Todas as violações de tensão são eliminadas e
as tensões permanecem dentro dos limites estabelecidos.

Em termos totais, os casos 1 e 2 apresentam valores muito próximos para mínimos,
máximos, médias e desvios padrão. O caso 2 eleva suavemente as tensões, o que é evidenciado
pela média de 0,9996 pu, superior ao valor de 0,9969 pu do caso 1, devido à geração solar
ao longo do dia. Esse comportamento pode ser visualizado na Figura 28c), em que as curvas
estão levemente deslocadas para cima em relação à Figura 28b), sobretudo até aproximadamente
16 horas.

O caso 3 eleva as magnitudes ainda mais, alcançando valores mínimo de 0,9846 pu,
máximo de 1,0484 pu e média de 1,0146 pu. Na Figura 28d), nota-se que as tensões máximas
horárias aproximam-se do limite superior, enquanto as médias situam-se acima da referência. O
desvio padrão desse cenário é o mais elevado dentre aqueles que incluem recursos adicionais,
sendo superado apenas pelo caso base.

O caso 4, por sua vez, apresenta a melhor média entre todos os cenários, situando-se mais
próxima da tensão de referência. A menor tensão máxima também é observada neste caso. Além
disso, o cenário apresenta a menor dispersão, com desvio padrão 0,00711 pu. As curvas mostradas
na Figura 28e) reforçam a adequação dos resultados: a curva da tensão média permanece muito
próxima de 1 pu, enquanto as curvas de tensão mínima e máxima concentram-se pouco afastadas
da referência.

Dessa forma, confirma-se que a alocação, o dimensionamento e a programação ótima
tanto de potência ativa quanto de potência reativa proporcionam benefícios significativos ao
sistema elétrico. Diversas melhorias nos níveis de tensão foram alcançadas, justificando a
pertinência dos resultados otimizados.

Como a proposta desta tese também determina a potência reativa do BESS e impõe
limites mínimo e máximo para o fator de potência do alimentador, observa-se uma melhoria
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notável nessa variável elétrica. Tal efeito é evidenciado na Figura 29 para todos os cenários
considerados, onde também se apresenta a curva correspondente ao fator de potência mínimo de
0,95.

Figura 29 – Fator de potência na saída da subestação para o alimentador sob estudo para cada
hora considerando os casos estudados
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O único cenário a manter o FP acima do limite mínimo em todo o período foi o caso
4, resultante da aplicação da metodologia proposta nesta tese. Para esse caso, o menor valor
registrado foi de 0,9663, enquanto a média atingiu 0,9840. Nos demais casos ocorreram viola-
ções em mais de um instante ao longo do dia. Os valores mínimo e médio observados foram,
respectivamente: 0,8953 e 0,9682 (caso 0); 0,9365 e 0,9759 (caso 1); 0,9365 e 0,9687 (caso
2); e 0,9332 e 0,9767 (caso 3). Esses resultados evidenciam a melhoria substancial no fator de
potência proporcionada pela proposta.

A partir do gráfico, observa-se que o caso 0 apresenta elevada variabilidade do fator de
potência, com diversas violações ao longo do período analisado. Nos casos 1 e 2, há redução das
transgressões, embora ainda ocorram momentos em que o FP se aproxima do limite mínimo. O
caso 3 apresenta desempenho satisfatório durante boa parte do dia, mas exibe quedas abruptas
e violações no horário de ponta. O caso 4, por sua vez, destaca-se como o cenário de melhor
desempenho global, mantendo o fator de potência sempre acima do limite exigido e mais
próximo do valor unitário. Assim, confirma-se a efetividade da programação de potência reativa
em fornecer a compensação necessária.
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4.9 RESULTADOS PARA DIFERENTES CONDIÇÕES DE IRRADIÂNCIA

A formulação proposta permite solucionar o problema de otimização considerando
apenas uma parcela das variáveis de decisão. Por exemplo, caso se deseje analisar os impactos de
diferentes condições de irradiância na programação PQ e nos reguladores de tensão, é possível
resolver o problema considerando somente os coeficientes da série de Fourier e as posições dos
taps. Nesse caso, os resultados de alocação e dimensionamento são mantidos a partir de soluções
previamente obtidas.

Para a análise envolvendo diferentes perfis de irradiância, além do caso já apresentado
na Figura 13 – denominado verão com céu limpo e abreviado como verão (claro) –, são con-
sideradas duas condições adicionais de irradiação solar: verão com sombreamentos – referido
como verão (sombreado) – e inverno. As três condições são ilustradas no gráfico da Figura 30.
Nessas simulações, adotam-se os mesmos parâmetros estabelecidos anteriormente, bem como os
resultados das variáveis de decisão apresentados na Tabela 19. Assim, o processo de otimização
determina os novos valores da programação PQ e das posições dos taps.

Figura 30 – Diferentes casos de irradiâncias para cálculos atualizados da programação PQ e taps
dos reguladores
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A Tabela 24 apresenta os resultados para cada objetivo e para a função agregada con-
siderando os três cenários. Em relação aos valores da função de aptidão, o menor resultado é
encontrado para a condição de verão (claro). Como esse valor depende dos objetivos após a
aplicação das normalizações e dos pesos correspondentes, procede-se com a análise individual de
cada um. Destaca-se que, embora os casos de verão (sombreado) e inverno apresentem aptidão
agregada superior ao primeiro, os valores permanecem da mesma ordem de grandeza e foram
substancialmente reduzidos ao longo do processo de otimização.
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Tabela 24 – Resultados de cada objetivo e da função objetivo agregada para as diferentes
condições de irradiância.

Grandeza
Condição de irradiância

Verão (claro) Verão (sombreado) Inverno

Perdas (kWh) 459,34 498,34 524,55

Variação da curva de
carga (kW)

109,14 171,07 135,42

VDI 0,3572 0,3800 0,3880

Função objetivo 0,5341 0,7449 0,6428

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Em relação às perdas totais, o primeiro caso apresenta o menor valor. O cenário de
verão sombreado possui valor intermediário, enquanto a irradiância de inverno resulta no pior
desempenho. Conforme evidenciado nos gráficos, o caso de inverno apresenta a menor geração
solar, seguido pelo verão com sombreamentos e, por fim, pelo verão com céu limpo. Destaca-se
que o segundo caso, embora apresente variações bruscas, ainda permite maior geração do que o
terceiro. Assim, uma maior produção pelas fontes GDs resulta em menores perdas, justificando
os resultados observados para esse objetivo.

As mudanças bruscas de irradiância no dia de verão com sombreamentos elevam a
variação da curva de carga em comparação aos demais casos. Em outras palavras, mudanças
repentinas na irradiância aumentam a demanda da subestação, ampliando a variação em relação
à média. Ressalta-se, porém, que a variação obtida após a atualização da programação ainda
é menor do que outros cenários previamente analisados, mesmo considerando uma condição
de geração crítica. No inverno, embora a produção solar seja menor, não ocorrem mudanças
abruptas que exijam grande quantidade de energia da subestação em curto intervalo. Por isso, a
variação da curva resultante aparece como a segunda melhor.

Ademais, com base no segundo objetivo, justificam-se os valores mais elevados da função
agregada dos casos 2 e 3 em relação ao primeiro, dado que o maior peso empregado em seu
cálculo corresponde justamente a este objetivo (w2 = 0,6370).

Ainda referente à Tabela 24, os VDIs obtidos para todos os casos permaneceram próximos
entre si e muito inferiores aos valores encontrados nos cenários anteriores (Tabela 22). A obtenção
desses resultados deve-se, entre outros fatores, aos ajustes atualizados dos taps dos reguladores
realizados conjuntamente com a programação PQ. Constata-se também que a redução das perdas
totais é acompanhada, de forma consistente, pela redução do VDI.

Por fim, a Figura 31 ilustra a programação de potência ativa do BESS para cada condição
de irradiância. Comparando os três cenários, nota-se que, no verão claro, o BESS apresenta
maior carregamento ao longo do dia, período em que ocorre a mais elevada produção das GDs.
Nesse mesmo cenário ocorre também a maior descarga no horário de ponta. Nos casos de verão
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sombreado e inverno, o BESS carrega mais intensamente durante a madrugada, uma vez que a
produção solar diurna é inferior à do verão claro. Entre esses dois casos, o inverno apresenta
maior recarga na madrugada em relação ao verão sombreado. Nessas condições de menor geração
solar, observa-se ainda menor carregamento durante o dia e menor descarga no horário de ponta.
Vale destacar que todos os casos permitiram maior aproveitamento da geração solar e otimização
da programação P do BESS.

Figura 31 – Programação de potência ativa do BESS para diferentes casos de irradiâncias
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

4.10 CONSIDERAÇÕES FINAIS DO CAPÍTULO

Este capítulo apresentou os resultados e discussões decorrentes da proposta desta tese.
Diversas análises foram desenvolvidas para avaliar o comportamento da formulação. Entre elas,
executaram-se testes em funções benchmark, estudos de sensibilidade à variação dos pesos,
comparações entre métodos de normalização dos objetivos, análise do impacto da ordem da
série de Fourier na variação da curva de carga e investigação da inicialização dos coeficientes da
programação PQ. Concernente à rede elétrica, os resultados demonstraram a eficácia da metodo-
logia em auxiliar a operação do sistema, por meio da minimização de objetivos estratégicos e do
atendimento às restrições estabelecidas. A alocação e o dimensionamento otimizados, aliados
à programação PQ do BESS e ao ajuste dos taps dos reguladores, proporcionaram reduções
expressivas de perdas, menor variação da curva de demanda em relação à média e mitigação
das variações de tensão ao longo do alimentador. Verificou-se ainda que o método mantém
desempenho consistente sob diferentes perfis de irradiância solar, assegurando o uso adequado
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do BESS mesmo em variadas condições de geração. Todos os resultados foram obtidos em um
alimentador teste de distribuição, considerando as restrições aplicáveis ao sistema e aos recursos
instalados. Assim, as análises conduzidas evidenciaram a relevância e o potencial de aplicação
da metodologia proposta em redes com elevada penetração de recursos distribuídos. O capítulo
seguinte apresenta as conclusões finais e as sugestões para trabalhos futuros.



117

5 CONCLUSÃO

5.1 CONCLUSÕES

Esta tese apresentou uma metodologia para a alocação e o dimensionamento simultâneo
de recursos energéticos distribuídos (BESS, EVCS e GD) em sistemas de distribuição de energia
elétrica. A proposta considerou, de maneira conjunta, a programação das potências ativa e
reativa do BESS e o ajuste dos taps dos reguladores de tensão, de forma a beneficiar a rede
elétrica. A formulação desenvolvida integrou três objetivos técnicos, sendo: a mitigação das
perdas de energia, a redução da variação da curva de carga do alimentador em relação à média
e a minimização do índice de variações de tensão das barras. Além disso, diversas restrições
operacionais e técnicas foram incluídas para refletir condições reais do sistema.

A modelagem proposta foi fundamentada nas lacunas identificadas na literatura, con-
forme discutido na revisão bibliográfica da tese. Diversos estudos relacionados à alocação e ao
dimensionamento de recursos foram analisados, bem como trabalhos concernentes à programa-
ção PQ de sistemas de armazenamento de energia em baterias. A partir dessas análises, duas
comparações entre os trabalhos publicados e esta tese foram detalhadas, relatando os diferenciais
da metodologia frente ao estado da arte.

Entre as contribuições da formulação, destacam-se: a solução simultânea das variáveis
de decisão descritas anteriormente (alocação, dimensionamento, programação PQ e ajuste dos
taps); a consideração concomitante dos três objetivos técnicos (perdas, variação da curva de
carga e VDI); a utilização de nós candidatos para a instalação dos recursos; o gerenciamento de
ambas potências P e Q do BESS; e a inclusão de um procedimento de inicialização vinculado à
representação simplificada da programação PQ.

Um conjunto de resultados e análises foi conduzida para investigar características da
metodologia e para avaliar sua aplicação por meio de um estudo de caso. O alimentador conside-
rado, de grande porte e com características reais, reforçou a aplicabilidade prática da solução
desenvolvida.

Inicialmente, justificou-se a utilização do algoritmo genético de codificação real a partir
de uma análise de desempenho em funções teste e de uma comparação com o método PSO.
Em seguida, diferentes simulações foram conduzidas para examinar características específicas
do modelo: analisou-se o impacto da variação dos pesos da função multiobjetivo, confirmando
que cada objetivo é adequadamente influenciado pela ponderação atribuída; investigou-se o
comportamento da função de aptidão sob diferentes métodos de normalização; avaliou-se o
papel da ordem da série de Fourier utilizada na representação simplificada da programação do
BESS, verificando que ordens reduzidas produzem resultados de boa qualidade; e examinou-se a
implicação da inicialização proposta na convergência, onde constatou-se a redução expressiva de
todas as métricas avaliadas, tanto da função de aptidão quanto de cada objetivo isoladamente.

Os resultados finais referentes à alocação e ao dimensionamento dos recursos demons-
traram melhorias expressivas em comparação a diversos cenários, incluindo outra proposta
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da literatura de gerenciamento da potência ativa do BESS. Em primeiro lugar, reduções das
perdas de energia foram registradas. A suavização da demanda do alimentador também foi
verificada, com diminuição significativa da variação da curva de carga em relação à média. Outro
benefício constatado foi a melhoria dos níveis de tensão, com deslocamento dos valores para
mais próximo da referência e consequente decréscimo das violações dos limites. A compensação
de potência reativa, possibilitada pela programação otimizada de Q, também mostrou ganhos no
fator de potência do alimentador. Por fim, simulações sob diferentes condições de irradiância
solar confirmaram que a metodologia determina adequadamente a programação PQ do BESS.

Os resultados obtidos indicam que a proposta possui potencial de aplicação em sistemas
reais, especialmente em cenários com elevada penetração de recursos distribuídos. A flexibili-
dade do modelo permite realizar a alocação ou o dimensionamento dos recursos, caso a tarefa
simultânea não seja necessária. Adicionalmente, a programação PQ pode ser obtida a partir de
resultados prévios de alocação e/ou dimensionamento.

Além dos resultados obtidos e da extensa comparação com o estado da arte, as contribui-
ções desta tese foram consolidadas por meio de publicações científicas, incluindo dois artigos
em periódicos, um em congresso internacional e um em seminário regional. Essas produções
reforçam a relevância da proposta e evidenciam sua inserção na busca por soluções voltadas para
a modernização de redes elétricas.

Em síntese, esta tese contribui de forma significativa ao possibilitar a integração otimizada
de recursos, incluindo alocação, dimensionamento e gerenciamento de determinadas unidades,
no sistema de distribuição. A metodologia proposta oferece benefícios diretos à rede elétrica,
incluindo redução de perdas, mitigação da variabilidade da curva de carga, melhoria dos níveis
de tensão e aprimoramento do fator de potência.

5.2 SUGESTÕES DE TRABALHOS FUTUROS

Como sugestões para continuidade deste trabalho, sugere-se:

1. Aplicar a metodologia para estimar a capacidade de integração (hosting capacity) de
recursos distribuídos em redes de distribuição de energia elétrica.

2. Desenvolver o algoritmo de solução de forma paralelizada, visando reduzir o tempo de
processamento, bem como implementar e comparar o algoritmo proposto com outras
meta-heurísticas.

3. Empregar outras técnicas de otimização multiobjetivo baseadas em dominância de Pareto,
como NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II), para avaliar o equilíbrio
entre os objetivos considerados.

4. Expandir a função de aptidão para incluir novos critérios técnicos, econômicos e ambi-
entais, como aumento do fator de carga do alimentador, bem como investigar métodos
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alternativos de tomada de decisão multicritério para atribuição de pesos, como TOPSIS e
DEMATEL, especialmente em cenários com interdependência entre critérios.

5. Utilizar técnicas de inteligência artificial para determinar automaticamente parâmetros do
processo de otimização, como os pesos da função objetivo.

6. Avaliar o impacto da metodologia considerando a alocação de mais de um recurso em um
mesmo nó da rede.

7. Aplicar a metodologia em análises temporais com horizontes de estudo mais amplos,
como avaliações anuais, incorporando também simulação de Monte Carlo para geração de
cenários.

8. Incluir mecanismos de janela deslizante no processo de otimização para garantir a continu-
idade da operação após o término do horizonte de estudo.
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APÊNDICE A – ALTERNATIVAS PARA OBTENÇÃO DE Zlb E Zub

Apresentam-se as alternativas implementadas e simuladas para obtenção dos limites
inferior e superior Zlb e Zub, respectivamente, utilizados na normalização da função objetivo,
conforme Tanabe (2024), He et al. (2021), Fukumoto e Oyama (2019) e Rahmani e Amjady
(2018). Neste apêndice, k representa a iteração, fi indica o i-ésimo objetivo e P(k) designa a
população atual.

1. Zlb e Zub calculados na primeira iteração e mantidos até o final da execução:

Z(k)
lb,i =


min

x∈P(k)
fi(x), se k = 1;

Z(1)
lb,i, se k > 1;

∀i,k, (82)

Z(k)
ub,i =


max

x∈P(k)
fi(x), se k = 1;

Z(1)
ub,i, se k > 1;

∀i,k. (83)

2. Zlb e Zub são atualizados a partir de uma média móvel exponencial (EMA):

Z(k)
lb,i =


min

x∈P(k)
fi(x), se k = 1;

αEMA ·
(

min
x∈P(k)

fi(x)
)
+(1−αEMA)Z(k−1)

lb,i , se k > 1;
∀i,k, (84)

Z(k)
ub,i =


max

x∈P(k)
fi(x), se k = 1;

αEMA ·
(

max
x∈P(k)

fi(x)
)
+(1−αEMA)Z(k−1)

ub,i , se k > 1;
∀i,k, (85)

sendo αEMA ∈ (0,1) denominado fator de suavização.

3. Zlb e Zub calculados a cada iteração:

Z(k)
lb,i = min

x∈P(k)
fi(x), ∀i,k, (86)

Z(k)
ub,i = max

x∈P(k)
fi(x), ∀i,k. (87)

4. Zlb = 0 e Zub calculado na primeira iteração e mantido até o final da execução:

Z(k)
lb,i = 0, ∀i,k, (88)

Z(k)
ub,i =


max

x∈P(k)
fi(x), se k = 1;

Z(1)
ub,i, se k > 1;

∀i,k. (89)
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5. Zlb = 0 e Zub atualizado a partir de uma média móvel exponencial (EMA):

Z(k)
lb,i = 0, ∀i,k, (90)

Z(k)
ub,i =


max

x∈P(k)
fi(x), se k = 1;

αEMA ·
(

max
x∈P(k)

fi(x)
)
+(1−αEMA)Z(k−1)

ub,i , se k > 1;
∀i,k. (91)

6. Zlb = 0 e Zub calculado a cada iteração:

Z(k)
lb,i = 0, ∀i,k, (92)

Z(k)
ub,i = max

x∈P(k)
fi(x), ∀i,k. (93)

7. Zlb e Zub aproximados de zideal e zpior, respectivamente:

Z(k)
lb,i =


min

x∈P(k)
fi(x), se k = 1;

min
[

Z(k−1)
lb,i , min

x∈P(k)
fi(x)

]
, se k > 1;

∀i,k, (94)

Z(k)
ub,i = max

x∈P∗(k)
fi(x), ∀i,k, (95)

onde P∗ é o conjunto de soluções não dominadas.

8. Zlb = 0 e Zub atualizado sempre que uma variação relativa δ é detectada, desde que tenha
transcorrido um número mínimo de iterações kmin desde a última atualização:

Z(k)
lb,i = 0, ∀i,k, (96)

Z(k)
ub,i =


max

x∈P(k)
fi(x), se k = 1;

max
x∈P(k)

fi(x), se (k > 1, ∆ fi > δ , ∆k > kmin);

Z(k−1)
ub,i , caso contrário;

∀i,k, (97)

sendo:

∆ fi =

∣∣∣ f (k)i − f (k−1)
i

∣∣∣
f (k−1)
i

, (98)

∆k = k− kant, (99)

onde kant é a iteração onde ocorreu a última atualização de algum Zub,i.
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9. Zlb e Zub pré-definidos a partir de simulações preliminares e mantidos constantes ao longo
de toda a execução:

Z(k)
lb,i = Ẑlb,i, ∀i,k, (100)

Z(k)
ub,i = Ẑub,i, ∀i,k, (101)

em que Ẑlb,i e Ẑub,i denotam, respectivamente, os limites inferior e superior pré-deter-
minados para o objetivo i, calculados em uma etapa offline a partir de um conjunto de
simulações independentes (por exemplo, múltiplas execuções do algoritmo ou cenários
operacionais distintos) e utilizados como limites globais de normalização em todas as
iterações.

10. Zlb = 0 e Zub atualizado a cada kat:

Z(k)
lb,i = 0, ∀i,k, (102)

Z(k)
ub,i =


max

x∈P(k)
fi(x), se k = 1;

max
x∈P(k)

fi(x), se (k > 1, k mod kat = 0);

Z(k−1)
ub,i , caso contrário;

∀i,k, (103)

em que o operador “mod” representa o resto da divisão inteira.
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APÊNDICE B – MODELOS E CÁLCULO DO FLUXO DE POTÊNCIA

B.1 MODELOS DO BESS, EVCS E GD

Esta seção apresenta os modelos e formulações matemáticas para os recursos que são o
foco da proposta de alocação deste trabalho.

B.1.1 BESS

O BESS é modelado como uma carga de potência constante durante os estados de carga e
inatividade, e como um gerador durante o estado de descarga. O modelo geral que representa um
BESS é ilustrado na Figura 32 (Dugan; Taylor; Montenegro, 2017). O inversor é caracterizado
por uma eficiência denominada ηinv, enquanto as eficiências de carga e descarga do BESS são
representadas por ηch e ηdis, respectivamente. Além disso, existem perdas de inatividade, Pidl ,
independente do estado do BESS.

Figura 32 – Modelo do elemento BESS

Rede

CA

CC

Inversor
(ηinv)

Perdas carga/descarga
(ηch,ηdis)

Perdas em
repouso

Bateria
ideal

P3 P4P2

Pidl

P1+jQ1

Fonte: Adaptado de Dugan, Taylor e Montenegro (2017).

Durante o carregamento da bateria, as equações (104)–(107) são válidas:

P1 + jQ1 = Pin + jQin, (104)

P2 = Pin ·ηinv, (105)

P3 = Pin ·ηinv −Pidl , (106)

P4 = (Pin ·ηinv −Pidl) ·ηch. (107)

O sistema de armazenamento de energia irá consumir energia Pin da rede em quantidade
suficiente para suprir as perdas do inversor, as perdas de carregamento e as perdas durante
inatividade, além de carregar a bateria ideal.

Durante o estado de descarga, o fluxo de energia no elemento de armazenamento é
representado pelas equações (108)–(111):
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P1 + jQ1 =−(Pout + jQout) , (108)

P2 =−
(

Pout

ηinv

)
, (109)

P3 =−
(

Pout

ηinv
+Pidl

)
, (110)

P4 =−
(

Pout

ηinv ·ηdis
+

Pidl

ηdis

)
. (111)

Durante esta operação, o BESS irá injetar energia Pout na rede. Seguindo a convenção de
sinal estabelecida na Figura 32, o fluxo de energia da bateria ideal para a rede de distribuição é
representado matematicamente pelo sinal negativo.

Por último, durante o estado de repouso, as condições das equações (112)–(114) são
válidas:

P1 + jQ1 =
Pidl

ηinv
+ jQin, (112)

P2 = Pidl , (113)

P3 = P4 = 0. (114)

Neste cenário, o BESS drena energia da rede para alimentar o inversor e as perdas de
inatividade. Nenhuma energia é extraída ou injetada da bateria ideal, pois o sistema não está
carregando ou descarregando.

B.1.2 EVCS

Neste estudo, a estação de recarga de veículos elétricos (EVCS) é representada como
carga de potência constante. Essa escolha é feita considerando que, dentro da proposta de
alocação, as EVCSs gerenciam o processo de carga/descarga dos VEs e consomem energia da
rede conforme sua necessidade. Portanto, um modelo de carga é empregado para caracterizar
as estações na análise do sistema de distribuição. Além disso, cada estação de recarga está
associada a um perfil de carga que consolida as cargas de todos os VEs conectados. Deste modo,
independentemente da estratégia empregada para gerenciar a frota, a EVCS drenará energia
da rede de acordo com o perfil especificado. Logo, a potência permanece constante mesmo
com mudanças na magnitude da tensão. No contexto da modelagem matemática da carga, isso
implica, para cada instante de tempo t:

PEVCS(V ) = P0

(
V
V0

)α

, (115)

QEVCS(V ) = Q0

(
V
V0

)β

, (116)
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onde, para a carga de potência constante, α = β = 0 (Milanovic et al., 2013). O subscrito 0
denota os valores dessas variáveis na condição operacional inicial para um determinado intervalo
de tempo t.

B.1.3 GD

Considerando o foco na geração solar fotovoltaica (PV) neste estudo para a análise do
sistema de distribuição, o modelo PV adequado é ilustrado na Figura 33. Este modelo integra
tanto os módulos fotovoltaicos quanto o inversor, com a suposição de que o último possui um
controle de rastreamento do ponto de máxima potência (Radatz et al., 2016).

Figura 33 – Modelo do elemento de geração distribuída

Temperatura
Irradiância

Pcc

CC

CA

Inversor
(ηinv)

Pca+jQca

Arranjo
Fonte: Adaptado de Radatz et al. (2016).

Para um determinado tempo t, a potência de saída do arranjo fotovoltaico é apresentado
na equação (117):

Pcc(t) = Ppmp · Irr(t) ·PTcurva(Temp(t)), (117)

onde Ppmp representa a potência máxima nominal do arranjo fotovoltaica em kW , considerando
uma irradiância de 1 kW/m2 e uma temperatura especificada; Irr(t) é o valor da irradiância
no intervalo de tempo t; e PTcurva é um fator de correção em t devido à temperatura Temp.
Dessa forma, considera-se o comportamento do arranjo, abrangendo sua resposta em termos
de parâmetros de circuito equivalente para condições operacionais variáveis de temperatura e
irradiância.

A potência de saída do inversor, considerando condições especificadas em Radatz et al.

(2020) como sua capacidade e estado operacional, é calculada por:

Pca(t) = Pcc(t) ·ηinv. (118)

A potência reativa de saída é definida a partir da potência ativa Pca e da especificação do
fator de potência constante desejado do inversor (FP). Assim, o inversor ajusta a potência reativa
para manter o FP designado. Isso implica que a igualdade da equação (119) deve ser satisfeita.

FP(t) =
Pca(t)√

P2
ca(t)+Q2

ca(t)
. (119)
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É importante ressaltar que a definição de potência reativa também leva em consideração
a capacidade do inversor (Radatz et al., 2020).

B.2 FLUXO DE POTÊNCIA EM REDES DE DISTRIBUIÇÃO

O sistema de distribuição geralmente é composto por uma rede radial ou fracamente
malhada, caracterizada por uma elevada razão R/X (Arboleya; González-Morán; Coto, 2014).
A influência de cargas desequilibradas introduz um aspecto comportamental distinto da rede
de transmissão. Consequentemente, os métodos tradicionais de fluxo de potência, como Gauss-
Seidel e Newton-Raphson, apresentam desempenho lento e podem divergir (Abbasi; Mohammadi,
2023; AlHajri; El-Hawary, 2010). Assim, muitos estudos favorecem metodologias baseadas na
aplicação das leis de corrente e tensão de Kirchhoff para análise de fluxo de carga em sistemas
de distribuição. Estes abrangem o método forward/backward sweep e suas variações (Eminoglu;
Hocaoglu, 2008) e outras técnicas novas conforme expostas em Ibrahim e Hossain (2021). Neste
trabalho, a técnica de fluxo de potência selecionada é baseada em um método iterativo de ponto
fixo para resolução de equações não lineares. Este método tem demonstrado um desempenho
consistente de convergência, sendo considerado um algoritmo de solução altamente eficiente.
Além disso, ele tem sido amplamente aplicado na resolução de circuitos e tem servido como um
referencial para comparação com outras técnicas inovadoras (Dugan; McDermott, 2011; Neto;
Asada, 2022).

Para aplicação do método, o modelo do sistema é caracterizado por uma matriz de
admitância nodal Ysist, derivada ao reunir todos os elementos do circuito modelados por meio
de suas respectivas matrizes de admitância primitivas Y (Dugan; McDermott, 2011). Após a
construção de Ysist, a abordagem padrão para a solução do circuito envolve a aplicação do método
iterativo de ponto fixo:

Vj+1 = [Ysist]
−1 IPCVj j = 0,1,2,3, . . . . (120)

O processo começa com a inicialização do vetor de tensão nodal V0. Em seguida, são
calculadas as correntes de compensação de cada elemento de conversão de potência (PC),
preenchendo o vetor IPC. Posteriormente, uma nova estimativa de tensão, denominada Vj+1,
é calculada usando a equação (120). Esta sequência iterativa persiste até que um critério de
convergência predefinido seja satisfeito. No contexto de sistemas de distribuição, o critério de
convergência geralmente se baseia em um número especificado de iterações.

É importante observar que os elementos de fornecimento de energia, como linhas e
transformadores, são completamente representados por suas matrizes primitivas de admitância
nodal. Por outro lado, elementos responsáveis pela conversão de energia entre formas elétricas e
outras, como cargas e geradores, são denominados elementos PC (Dugan, 2022).
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APÊNDICE C – DESCRIÇÃO COMPLETA DOS PROBLEMAS DE OTIMIZAÇÃO

Este apêndice apresenta os problemas de teste de otimização utilizados para validar os
dois métodos de otimização implementados neste trabalho. As soluções correspondentes a cada
problema também são fornecidas. Os problemas foram extraídos de Deep et al. (2009).

• Problema 1:

minimizar f (x,y) = 2x+ y,
sujeito a:

1,25− x2 − y ≤ 0,
x+ y ≤ 1,6,
0 ≤ x ≤ 1,6,
y ∈ {0,1}.

O ótimo global é (x = 0,5,y = 1, f = 2).

• Problema 2:

minimizar f (x,y) =−y+2x− ln(x/2),
sujeito a:

−x− ln(x/2)+ y ≤ 0,
0,5 ≤ x ≤ 1,5,

y ∈ {0,1}.

O ótimo global é (x = 1,375,y = 1, f = 2,124).

• Problema 3:

minimizar f (x) = x2
1 + x1x2 +2x2

2 −6x1 −2x2 −12x3,
sujeito a:

2x2
1 + x2

2 ≤ 15,
−x1 +2x2 + x3 ≤ 3,

0 ≤ xi ≤ 10; inteiro, i = 1,2,3.

O ótimo global é (x1 = 2,x2 = 0,x3 = 5, f =−68).

• Problema 4:

minimizar f (x) = (x1 +2x2 +3x3 − x4)(2x1 +5x2 +3x3 −6x4),
sujeito a:

x1 +2x2 + x3 +3x4 ≥ 4,
x = {0,1}4.

O ótimo global é (x1 = 0,x2 = 0,x3 = 1,x4 = 1, f =−6).
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• Problema 5:

maximizar f (x,y) =−5,35785x2
1 −0,835689y1x3 −37,29329y1 +40792,141,

sujeito a:
a1 +a2y2x3 +a3y1x2 −a4x1x3 ≤ 92,
a5 +a6y2x3 +a7y1y2 +a8x2

1 ≤ 110,
a9 +a10x1x3 +a11y1x1 +a12x1x2 ≤ 25,

27 ≤ x1,x2,x3 ≤ 45,
y1 ∈ {78,79, · · · ,102},
y2 ∈ {33,34, · · · ,45}.

O ótimo global é (y1 = 78,x1 = 27,x3 = 27, f = 32217,4) com diferentes valores viáveis
de y2 e x2.

• Problema 6:

maximizar f (y) = r1r2r3,
r1 = 1−0,1y10,2y20,15y3 ,

r2 = 1−0,05y40,2y50,15y6 ,
r3 = 1−0,02y70,06y8 ,

sujeito a:
y1 + y2 + y3 ≥ 1,
y4 + y5 + y6 ≥ 1,

y7 + y8 ≥ 1,
3y1 + y2 +2y3 +3y4 +2y5y6 +3y7 +2y8 ≤ 10,

y ∈ {0,1}8.

O ótimo global é (y1 = 0,y2 = 1,y3 = 1,y4 = 1,y5 = 0,y6 = 1,y7 = 1,y8 = 0, f =

0,94347).

• Problema 7:

minimizar f (x) = x2
1 + x2

2 + x2
3 + x2

4 + x2
5,

sujeito a:
x1 +2x2 + x4 ≥ 4,

x2 +2x3 ≥ 3,
x1 +2x5 ≥ 5,

x1 +2x2 +2x3 ≤ 6,
2x1 + x3 ≤ 4,

x1 +4x5 ≤ 13,
0 ≤ xi ≤ 3; inteiro, i = 1,2, · · · ,5.

O ótimo global é (x1 = 1,x2 = 1,x3 = 1,x4 = 1,x5 = 2, f = 8).
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• Problema 8:

minimizar f (x) = x1x7 +3x2x6 + x3x5 +7x4,
sujeito a:

x1 + x2 + x3 ≥ 6,
x4 + x5 +6x6 ≥ 8,

x1x6 + x2 +3x5 ≥ 7,
4x2x7 +3x4x5 ≥ 25,
3x1 +2x3 + x5 ≥ 7,

3x1x3 +6x4 +4x5 ≤ 20,
4x1 +2x3 + x6x7 ≤ 15,

0 ≤ x1,x2,x3 ≤ 4,
0 ≤ x4,x5,x6 ≤ 2,

0 ≤ x7 ≤ 6,
xi; inteiro, i = 1,2, · · · ,7.

O ótimo global é (x1 = 0,x2 = 2,x3 = 4,x4 = 0,x5 = 2,x6 = 1,x7 = 4, f = 14).

• Problema 9:

minimizar f (x) = e−x1 + x2
1 − x1x2 −3x2

2 −6x2 +4x1,
sujeito a:

2x1 + x2 ≤ 8,
−x1 + x2 ≤ 2,
0 ≤ x1,x2 ≤ 2,
x1,x2; inteiro.

O ótimo global é (x1 = 1,x2 = 3, f =−42,632).

• Problema 10:

minimizar f (x) = ∑
9
i=1

[
e−

(ui−x2)
x3

x1 −0,01i
]2

,

onde: ui = 25+[−50log(0,01i)]2/3 ,
sujeito a:

0,1 ≤ x1 ≤ 100,
0 ≤ x2 ≤ 25,6,

0 ≤ x3 ≤ 5.

O ótimo global é (x1 = 50,x2 = 25,x3 = 1,5, f = 0).
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