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RESUMO

APLICACAO DE METODO DE DESLOCAMENTO DE CARGA PARA
SISTEMAS DE GERENCIAMENTO DE ENERGIA

AUTOR: Daniel Pegoraro Bertineti
ORIENTADORA: Luciane Neves Canha

No contexto dos avangos esperados com a implantagdo das redes elétricas inteligentes
e considerando a modernizagado das formas de sistema de tarifagédo de energia elétrica a
relacao entre usuario e o gerenciador do sistema elétrico passa a ter um relacao diferen-
ciada. O usuario passa a ser um agente ativo e seu comportamento passa a ter grande
importancia no comportamento da rede elétrica. Os fatores de custo para o lado do usuério
e a sobrecarga sobre a rede de distribuicao sao fatores de suma importancia para estes
entes envolvidos e a utilizacdo da técnica de deslocamento de carga (Loading shifting) é
uma alternativa para que ocorra o equilibrio entre estes fatores. Diante deste desafio, nesta
dissertacdo é apresentada metodologia para realizar o agendamento de carga atraves de
uma funcéao objetivo que considera as métricas de custo e relagdo da poténcia de pico para
poténcia média (PAPR), o modelo considera uma combinagao linear convexa entre as duas
métricas. A modelagem considera periodos de restricdes para o agendamento de equipa-
mentos que venham atender os interesses do usuario e todas as cargas sao agendadas.
Como forma de solugéo para o agendamento e com objetivo de obter-se uma resposta ra-
pida para o agendamento foram implementados 3 métodos: método de solu¢do Unica com
busca local no estilo Greedy Search, o método de enxame de particulas (Particle Swarm
Otimization - PSO) e o método de enxame de particulas evolutivas (Evolutionary Particle
Swarm Otimization - EPSO). Para validar a implementagdo dos métodos na modelagem
proposta sdo realizadas simulagdes considerando cendrios com diversas cargas, com dois
modelos tarifarios diferentes e para diferentes coeficientes da combinacéo linear convexa.
Neste trabalho apresenta-se uma comparacgao entre os resultados nos 3 métodos imple-
mentados e conclui-se que o EPSO mostrou se mais eficiente para esta modelagem no
cenario com maior numero de cargas.

Palavras-chave: Redes inteligentes. Agendamento de carga. Custo. PAPR. Otimizagéo.






ABSTRACT

LOAD SHIFT METHOD FOR RESIDENTIAL POWER MANAGEMENT
SYSTEMS

AUTHOR: Daniel Pegoraro Bertineti
ADVISOR: Luciane Neves Canha

In the context of expected advances with the implementation of smart grids and considering
the modernization of the forms of the electricity billing system in the relationship between
user and manager of the electric system goes through a differentiated relationship. The
user becomes an active agent and his behavior becomes of great importance in the beha-
vior of the electric network. The cost factors for the user side and the overload on the
distribution network are extremely important factors for these involved and the use of the
load shifting technique is an alternative for the balance between the factors. Given this
challenge, this dissertation presents methodology for load scheduling through an objective
function that considers the cost and peak power to average power (PAPR) metrics, the
model considers a convex linear combination between the two metrics. In the modeling is
considered periods of restrictions for scheduling equipment that will meet the interests of
the user and all loads are scheduled. As a solution to the scheduling and aiming to obtain
a quick response to the scheduling, 3 methods were implemented, being a unique solution
method in Greedy Search style, the method Particle Swarm Otimization - PSO and Evolu-
tionary Particle Swarm Otimization - EPSO. To validate the implementation of the methods
in the proposed modeling, simulations are performed considering scenarios with different
loads and two different tariff models, for different coefficients of convex linear combination.
This work presents a comparison between the results in the 3 implemented methods and
concludes that EPSO was more efficient for this modeling.

Keywords: Smart grids. Load Scheduling. Cost. PAPR. Optimization.
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1 INTRODUGAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Por algumas décadas, observa-se um crescimento exponencial na demanda de
energia dos consumidores. Com este crescimento da demanda de energia percebe-se
que o sistema elétrico como um todo esté diante de desafios em relagdo a sua manuten-
¢ao, sustentabilidade e confiabilidade.

Sabe-se que por muitos anos o formato de rede tradicional radial se manteve funci-
onal e com grande importancia para o sistema elétrico. Entretanto, a rede passou a ter a
insercao de novas fontes de geracao localizadas proxima a carga, principalmente devido
ao crescimento da insercao de fontes de energias renovaveis na matriz energética em ni-
vel mundial e a busca de diversos paises por uma diversificagdo, com o objetivo de manter
confiabilidade e seguranca.

No Brasil, através da regulamentacao da geragao de energia distribuida (GD) e com
a ampla oferta desta tecnologia para a implementacdo em ambientes residenciais, nota-se
um crescimento exponencial da mesma, principalmente da geracao de energia fotovoltaica,
a qual atua de forma intermitente préximo a carga.

O crescimento de demanda, o desenvolvimento e evolucao tecnolégica, aliados ao
crescimento de outras formas de geracao, tornam-se fatores decisivos para que ocorra a
modernizagao do sistema elétrico como um todo. Assim, as Smart Grids e Smart homes
ganham destaque como paradigmas necessarios na implementacao de um sistema elétrico
moderno.

Neste cenario, sabe-se que a rede elétrica inteligente permite que o sistema seja
mais eficiente, confiavel e sustentavel. Um dos componentes importantes desta rede é o
conjunto de casas inteligentes que fazem parte da mesma, onde encontram-se os dispo-
sitivos que, baseado em informagdes do sistema, podem participar do gerenciamento do
lado da demanda.

Através da utilizagdo de técnicas de gerenciamento pelo lado da demanda pode-se
reduzir a demanda geral de pico de carga, remodelar o perfil de demanda e aumentar a
sustentabilidade da rede, reduzindo o custo, niveis de emissédo de carbono e tornando a
rede mais eficiente.

Pode se dizer o gerenciamento pelo lado da demanda traz beneficio ao usuario,
através da reducao de custos de consumo, e para o operador do sistema, através de re-
dugbes de pico em determinados periodos ao longo do dia. Neste sentido, a resposta
a demanda (RD) representa mudancas no uso de eletricidade pelos clientes finais, moti-
vando alteragdes de seus padrées de consumo em resposta aos sinais tarifarios ao longo
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do tempo. Neste aspecto, os programas de RD baseado em pregos buscam mitigar os
picos de demanda com o objetivo de tanto o cliente quanto a concessionaria receberem
beneficios devido as alteracbes de comportamento.

1.2 JUSTIFICATIVA

No Brasil, de acordo com a resolugao normativa N° 414 da Agéncia Nacional de
Energia Elétrica (ANEEL), de 09 de Setembro de 2010, que estabelece as condigdes gerais
de fornecimento de Energia Elétrica de forma atualizada e consolidada, os consumidores
residenciais séo classificados como Grupo B, subgrupo B1.

Segundo a ANEEL, através de relatério anual de 2018, o consumo de energia elé-
trica pelo segmento do grupo B1 (residencial) representa 44.28 % da energia total consu-
mida no Brasil.

Atualmente, no Brasil, a resolugao normativa N° 733 de 06 de Setembro de 2016
estabelece as condigdes para a aplicacao da modalidade tarifaria horaria branca. Nesta
modalidade, é facultada aos usuérios do Grupo B adesao a este modelo tarifario, o qual
apresenta valores distintos ao londo do dia.

Considerando a existéncia atual de cenarios de modelos tarifarios que apresentam
diferentes patamares ao longo dia, acredita-se que, futuramente, outros modelos tarifarios
possam ser aplicados de acordo com as caracteristicas da rede através de variagdes ao
longo dia. Essa perspectiva é fortalecida ao observarmos a evolugdo das redes elétri-
cas e casas inteligentes, com a presenca de cada vez mais dispositivos que podem ser
conectados a rede.

Aliado a estes fatores tarifarios, a utilizacao de estratégias de resposta a demanda
no ambito residencial requer a necessidade de lidar com um grande nimero de cargas, de
varios tipos e caracteristicas de atuacado. Além disso, as cargas podem ter caracteristicas
diferentes quanto ao tempo de funcionamento e a simultaneidade. Portanto, as estratégias
devem ser capazes de lidar com todas as duragdes possiveis de uma variedade de cargas
controlaveis, para que essas possam participar do gerenciamento.

Baseado nestas premissas, este trabalho propde ir ao encontro de apresentar solu-
coes referentes ao agendamento de cargas através de modelagem que possa tanto bene-
ficiar o usuario quanto a distribuidora. Busca-se encontrar o equilibrio entre duas métricas
com caracteristicas distintas, sendo elas o custo da energia para o usuario (cliente) e a
reducao de picos para o operador do sistema elétrico (distribuidora).

Em outras palavras, este trabalho propde um sistema de gerenciamento de energia
residencial que emprega a estratégia de gerenciamento pelo lado demanda, baseado no
deslocamento de cargas, com o objetivo de otimizar os perfis de consumo de energia de
uma casa inteligente, considerando sinais tarifarios variaveis ao londo do dia.
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1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

Como objetivo geral, este trabalho pretende contribuir com a implementacéao de al-
goritmos para o agendamento de carga considerando cenarios de Smart Grids. O objetivo
€ gerenciar a demanda de carga de maneira eficiente para minimizar o custo da eletrici-
dade e a relagcéo entre o pico e a média de consumo, mantendo o conforto do usuario por
meio da coordenagao entre os equipamentos. Considera-se 0 agendamento de carga para
o dia seguinte e que o algoritmo possa ser implementado pela empresa distribuidora que
agendara as cargas disponibilizadas pelo cliente para tal acao.

1.3.2 Objetivos Especificos

(a) Analisar estratégias de gerenciamento pelo lado da demanda que possibilitem a im-
plementacédo de técnicas de agendamento de cargas considerando a utilizagcao de
redes elétricas inteligentes e considerando a utilizagdo do Home Energy Manage-
ment System.

(b) Desenvolver modelagem que possibilite que as cargas com caracteristicas diferentes
de tempo de atuagdo e com restricdes de periodos de funcionamento possam ser
agendadas, de acordo com um sinal tarifario, visando a manter um grau de conforto
ao usuario.

(c) Implementar métodos de otimizacao utilizando técnicas heuristicas para o agenda-
mento de cargas, considerando a resposta a demanda baseada em sinais tarifarios
para o dia seguinte.

(d) Encontrar a resposta quase-6tima da forma mais rapida possivel considerando a
modelagem e peso adotado para as métricas de custo e razdo da poténcia de pico
para a poténcia média.
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1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado conforme a seguinte descrigao.

No Capitulo 1 sdo apresentados a introducdo, os objetivos gerais e especificos,
bem como a organizacgao do trabalho.

O Capitulo 2 apresenta uma revisao sobre o estado da arte referente as estratégias
de gerenciamento pelo lado da demanda, resposta a demanda através de tarifas diferen-
ciadas e visao geral sobre as Smart Grids. Apresenta ainda alternativas do agendamento
de cargas referentes ao problema da Duck-Curve. Também é apresentada uma revisao
bibliografica referente ao tema dissertado e por fim conclui-se apresentando uma revisao
sobre os métodos de otimizagado que foram implementados para agendamento de cargas
neste trabalho.

O Capitulo 3 apresenta a modelagem matematica aplicada, bem como descri¢ao
dos algoritmos implementados, considerando as métricas de custo e poténcia de pico para
a poténcia média.

O Capitulo 4 apresenta resultados das simulagcdes comparando trés métodos imple-
mentados para o agendamento de carga. Dois cenérios sdo discutidos: agendamento de
10 de cargas e agendamento de 100 cargas. Para ambos os casos considerou-se tarifas
variaveis. Ao final do capitulo é apresentada uma discussao sobre os resultados obtidos
nas simulagoes.

Por fim no Capitulo 5 apresenta um estudo de caso considerando os dados reais de
uma curva de carga que apresenta uma parcela de equipamentos que podem ser agen-
dados. Neste estudo de caso, considera-se primeiramente um numero reduzido de cargas
e apés um numero maior. Nesta situacdo sdo apresentados os beneficios que podem ser
obtidos para os envolvidos, através do agendamento de cargas.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O crescimento da demanda em energia elétrica, até a década de 1970, sempre foi
considerado previsivel e as companhias responsaveis realizavam o planejamento de sua
capacidade de acordo com a previsdo. Entretanto apés este periodo foi observado a acele-
racao do crescimento da demanda por energia elétrica, assim constatou-se a necessidade
da integracao de metodologias de operacao e planejamento com o objetivo de influenciar
ativamente o gerenciamento da demanda de energia (GELLINGS, 1985).

Segundo Gellings (1985), o Gerenciamento pelo Lado da Demanda (DSM, Demand-
Side Management) também conhecido como GLD, € o planejamento, a implementagao e
o monitoramento das atividades utilitarias projetadas para influenciar o uso do cliente. E
tratado em funcdo de curvas de carga, onde a curva representa o comportamento diario
ou sazonal da demanda de energia em fungao do tempo.

O gerenciamento de carga é dividido em seis categorias, conforme apresentado na
Figura 2.1, sendo eles: reducao de pico, preenchimento de vale, conservacgao estratégica,
crescimento estratégico de carga, deslocamento de carga e curva de carga flexivel. Segue
uma breve descricao de cada categoria:

(a) Reducéao de pico (do inglés Peak Clipping): Refere-se ao corte de carga em hora-
rios de pico, que em geral ocorre devido ao desligamento de cargas especificas ou
insercao de geracao distribuida local.

(b) Preenchimento de vale (do inglés Valley filling): Esta estratégia busca promover o
consumo fora do horario de pico, para momentos do dia que o custo de produgao
€ menor. Entretanto, para sua aplicacdo, torna-se necessario a utilizagéo de tarifas
diferenciadas que busquem incentivar a utilizacdo do consumidor.

(c) Conservacao estratégica (do inglés Strategic Conservation): Busca a reducéao estra-
tégica do consumo, principalmente com énfase no desperdicio de energia. Ocorre a
suavizagao de forma geral a curva de carga, mas para que isto ocorra muitas vezes
€ necessaria a substituicdo de tecnologias e para isso € importante que se tenha
incentivos.

(d) Crescimento estratégico de carga (do inglés Strategic Load Growth): Controla o cres-
cimento de carga através de insercao de equipamentos com requerida inteligéncia e
eficiéncia energética.

(e) Deslocamento de carga (do inglés Load Shifting): Desloca a demanda para mo-
mentos onde ocorre menor pico de carga. O consumo total permanece inalterado,
entretanto em momentos diferentes do usual e isto pode ocorrer através da utilizagdo
de geracao distribuida e tarifas diferenciadas.
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(f) Curva de carga flexivel (do inglés Flexible Load Shape): Trata-se de um conceito
relacionado a confiabilidade, uma restricdo de planejamento. Suas acdées seguem
um plano integrado entre o consumidor e a concessionaria, de acordo com a ne-
cessidade do momento. Limita o uso de energia de um consumidor durante certos
momentos, sem afetar as condigdes reais de seguranca, através da instalacédo dis-
positivos limitadores de carga, .

Figura 2.1 — Técnicas de gerenciamento de carga

(a) (b)

A
Redugao de pico Preenchimento de vale
P P

Conservagao estratégica Crescimento estratégico
P G 9 P 9!

i R

Deslocamento de carga Curva de carga flexivel
P 9 P 9

Fonte: Adaptado de Gellings (1985)

Gellings (1985) definiu que o DSM inclui apenas as atividades que envolvem uma
intervengao deliberada da concessionaria no mercado, de modo a alterar a demanda do
consumidor. Segundo esta definicao, as compras de aparelhos energeticamente eficientes
pelos clientes, em reagéo a necessidade percebida de conservacao, ndo seriam classifica-
das como DSM.

Uma definicdo que merece destaque € a resposta a demanda (RD), que pode ser
definida como alteragdes no uso de energia por parte dos consumidores finais e de seus
padrées normais de consumo em resposta a mudancgas no preco da eletricidade ao longo
do tempo ou a pagamentos de incentivo projetados para induzir menor uso de eletrici-
dade em momentos de altos pre¢os no mercado atacadista ou quando a confiabilidade do
sistema é comprometida (DU NING LU, 2019).

Recentemente, os interesses ressurgentes nas tecnologias de RD sdo motivados
pelo avango nas tecnologias de informagédo e comunicagao e pela ampla implantacéo de
monitoramentos. Os objetivos da RD também sao ampliados para desenvolver todo o
potencial dos recursos de geracao distribuida (GD) de propriedade do cliente, fornecendo
uma gama completa de servicos de rede.
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2.1 O MUNDO SMART: A IMPORTANCIA DA SMART GRID E SMARTHOMES PARA A
EVOLUGAO DO GERENCIAMENTO DA REDE ELETRICA

Com o surgimento de novas tecnologias, equipamentos e com aumento na de-
manda de eletricidade, a rede elétrica tradicional est4 enfrentando varios desafios, como
manutencgao, sustentabilidade e confiabilidade.

Embora o tema de gerenciamento pelo lado da demanda e resposta a demanda seja
discutido ha muitos anos, com surgimento das redes elétricas inteligentes (Smart Grids -
SG) este tema recebe um impulso, tornando possivel a efetividade de a¢cdées no desenvol-
vimento de estratégias de maneira flexivel e diversificada para manter um equilibrio entre
a geracgao e o consumo (SIEBERT et al., 2012; KHALID et al., 2018).

Segundo Logenthiran, Srinivasan e Shun (2012), as Smart Grids representam sis-
temas de energia que integram tecnologias avancadas de detecgédo, metodologias de con-
trole e tecnologias de comunicagdo nos niveis de transmissao e distribuigdo. Elas possi-
bilitam uma melhor coordenacéo e interacao entre os diversos agentes, a fim de fornecer
eletricidade de maneira inteligente e causando uma maximizagao da eficiéncia, confiabili-
dade e estabilidade.

O que se busca com as redes inteligentes € levar a tecnologia para o setor elétrico,
que é um segmento de fundamental importancia para todos os paises, mas que teve pouco
desenvolvimento nas ultimas décadas.

Em uma infraestrutura de rede inteligente, as concessionarias de energia podem es-
tabelecer tarifas variaveis, incentivando os clientes a ajustar suas cargas ao estado atual
da rede. Os beneficios deste gerenciamento podem ser: através da possibilidade de inte-
gracao de fontes de energia intermitentes, como a energia solar no nivel de distribuicao;
resposta a demanda, onde os clientes serdo incentivados a mudar suas cargas para fora
do horario de pico; economia de energia, pois estudos sugerem que dar acesso de clien-
tes a informagdes de consumo em tempo real produz economias significativas (CARON;
KESIDIS, 2010).

A Figura 2.2 ilustra de forma simplificada o conceito de uma rede elétrica inteligente.

No ambiente residencial, um componente importante e decisivo em uma rede in-
teligente refere-se ao Home Energy Management Systems - HEMS, que ira auxiliar no
gerenciamento de energia residencial (TUSHAR; ZEINEDDINE; ASSI, 2018).

o HEMS é definido como o sistema para fornecer servigos de gerenciamento de
energia, além de monitorar e gerenciar com eficiéncia a geracdo, o armazenamento e 0
consumo de eletricidade em casas inteligentes (Smart Houses). Ele pode fornecer apenas
o melhor estado de utilizagao dos aparelhos domésticos, mas também o armazenamento
de energia e os servigos de gerenciamento de fontes (GD).

Segundo Zhou et al. (2016), um sistema HEMS implementa muitas fungdes, sendo
as cinco mais importantes: 1) Monitorar as condi¢ées de funcionamento de dispositivos
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Figura 2.2 — Cenario de rede elétrica inteligente.

Fonte: Elaborada pelo autor

elétricos e mostrar informagbes importantes sobre seu consumo de energia; 2) Executar
controle de demanda em funcao das alteragées dos precos das tarifas de tempo real; 3)
Controlar o funcionamento de equipamentos domésticos de maneira local ou remota; 4)
Gerenciar a producao, armazenamento e consumo de energia elétrica; 5) Gerar e enviar
sinais de alerta em caso de deteccao de anomalias na residéncia.

2.2 RESPOSTA A DEMANDA ATRAVES DO DESLOCAMENTO DE CARGA APLICADO
A SMART GRIDS

O elemento central dos esquemas de RD é a motivacao dos clientes por meio de
incentivos oferecidos pela empresa responsavel pelo gerenciamento da rede para altera-
¢ao do perfil de consumo de energia elétrica. A RD deve aumentar a conscientizagdo do
cliente sobre os beneficios de adota-la e a importancia da alteracao do uso de eletricidade
(HAIDER; SEE; ELMENREICH, 20186).

Em modo geral, os esquemas de resposta a demanda podem ser classificados em
dois tipos: baseado em incentivos e baseado em preco.

Na categoria baseada em incentivos, os clientes sao incentivados a reduzir seu con-
sumo de energia mediante solicitagdo de ofertas ou de acordo com um contrato. Através
do contrato, a empresa que administra o sistema possui autonomia para agendar ou des-
conectar cargas diretamente para reduzir custos. Recentemente, esses programas foram
estendidos para cobrir clientes residenciais, além de clientes industriais e comerciais de
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grande porte. A demanda instantdnea e o estado operacional de dispositivos individuais
sao gerenciados usando controladores centralizados que realizam a decisao e a acao de
controle (NIKZAD; MOZAFARI, 2014).

Na resposta a demanda baseada em pregos, os clientes tém tarifas diferentes que
refletem a avaliacdo e o custo da eletricidade por periodos diferentes. Através desta téc-
nica, 0s usuarios usam um processo distribuido de politicas de pregos variaveis e sao
incentivados a gerenciar individualmente suas cargas, reduzindo ou mudando seu con-
sumo de energia do horario de pico para o horario menos congestionado, favorecendo o
balanceamento de carga (TORRITI, 2012).

Segundo Haider, See e Elmenreich (2016), sdo exemplos de programas resposta a
demanda baseada em prego: Time-of-use (ToU), Critical peak pricing (CPP) e Real-time
pricing (RTP). Segue uma breve descricdo de cada exemplo:

» Time-of-use (Tol): Tarifa que reflete para os clientes as varia¢des diarias e sazo-
nais dos custos de eletricidade durante o horario de pico ou fora de pico. Eles sdo
fixados antecipadamente e geralmente refletem o preco médio do fornecimento de
eletricidade em determinados periodos.

» Critical peak pricing (CPP): Apresenta semelhanca com a tarifa ToU, com a adigéao
de um preco de pico critico que pode ser chamado diariamente. Esse momento pode
variar ao longo de periodo ou época do ano.

* Real-time pricing: O preco em tempo real (RTP) fornece pregos por hora para 0s
clientes. Pode variar continuamente durante um dia. A RTP vincula precos por hora
a alteragdes por hora em um custo de energia didrio (em tempo real) ou no dia
seguinte.

A Figura 2.3 apresenta os esquemas de pre¢os variaveis no tempo.

Para que um sistema de RD se torne eficiente, é necessario que se implemente
0 agendamento e o gerenciamento de cargas dos clientes, de acordo com determinados
critérios. Pode-se dizer entdo que o deslocamento de carga € uma técnica na qual a carga
€ gerenciada por meio de uma RD. Essa resposta a demanda pode ser realizada através
de tarifas variaveis, que se alteram em diferentes periodos do dia, visando refletir situacdes
tipicas de fornecimento e demanda de energia, em intervalos fixos. (SIEBERT et al., 2012;
HAIDER; SEE; ELMENREICH, 2016).

Através da utilizacao desta técnica, busca-se motivar os consumidores de eletrici-
dade a mudarem seus padrdoes de consumo de energia com relagdo ao atual, através de
sinais de preco, encorajando os consumidores a utilizar menos energia nas horas de maior
carregamento e deslocar a carga para horarios fora destes picos. Destaca-se que tal agéo
s6 é possivel de ser implementada usando comunicacao bidirecional, infra-estrutura de
medicao inteligente, com aparelhos inteligentes. (KHALID et al., 2018).
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Figura 2.3 — Esquemas de precgos variaveis no tempo: a) ToU, b) CPP e c) RTP.
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Fonte: Adaptado de (HAIDER; SEE; ELMENREICH, 2016)

A Figura 2.4 ilustra uma situac@o de deslocamento de carga. A linha sélida mostra
a capacidade de atendimento de carga do sistema, incluindo um aumento durante o dia,
devido a grande penetracdo da energia renovavel (por exemplo, fotovoltaica). A curva tra-
cejada mostra a demanda de carga desses sistemas. Usando o gerenciamento de carga,
€ possivel deslocar o consumo das cargas controlaveis para preencher a lacuna durante o
dia e reduzir a demanda nos horérios de pico.

Quando empregada da forma correta, esta técnica pode representar beneficios para
o cliente e para o gerenciador do sistema elétrico. Os consumidores obtém incentivos
através reducao de custo na conta de energia elétrica enquanto o gerenciador pode reduzir
o carregamento sobre a rede elétrica nos momentos de de maior demanda através da
reducéo da razao da poténcia de pico para a poténcia média (Peak-to-Average Power Ratio
- PAPR).

As alteracbes nos padrdes de consumo de determinados equipamentos tém o obje-
tivo de maximizar o uso de recursos de energia renovavel, aumentando o beneficio econd-
mico, minimizando a energia importada de fonte ndo renovavel da rede de distribuicdo e
reduzindo a demanda de pico de carga (LOGENTHIRAN; SRINIVASAN; SHUN, 2012).

Para que ocorra o deslocamento, as cargas devem possuir caracteristicas que pos-
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Figura 2.4 — Exemplo didatico para o deslocamento de carga
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Fonte: Elaborado pelo autor

sibilitem tal atuagéo. De acordo diversos estudos, as cargas podem ser classificadas como
cargas deslocaveis (shiftable loads) e cargas nao deslocaveis (non-shiftable loads) (BERA;
GUPTA; MISRA, 2015).

No ambiente residencial, as cargas deslocaveis sao aquelas que podem ser agen-
dadas em diferentes periodos de um dia, por exemplo, maquinas de lavar roupa, maquinas
de lavar louca. Ainda, as cargas nao deslocaveis sdo aquelas que devem ser operadas
em horarios especificos e sua alteragao impacta diretamente no conforto do usuario ou até
mesmo no ciclo de funcionamento do equipamento, por exemplo, iluminagéo, refrigerado-
res (HAIDER; SEE; ELMENREICH, 2016).

2.3 O DESLOCAMENTO DE CARGA COMO ALTERNATIVA A SITUAGOES ATIPICAS
NA REDE

No Brasil, a resolugcao normativa (REN) n° 482 de Abril de 2012, revisada e atua-
lizada pela REN n° 687 de novembro de 2015, flexibilizou para a diversificagdo da matriz
energética, ocasionando um crescimento de forma exponencial na penetracao de geragao
fotovoltaica, conforme Figura 2.5 (ANEEL, 2019).

Considerando a caracteristica da geragao solar, que apresenta um perfil de geragéo
variavel ao longo do dia, e considerando a sua grande penetragdo, um fator que deve ser
observado refere-se a Duck-curve, segundo dados publicados pelo Operador de Sistema
Independente da Califérnia no ano de 2013 (DENHOLM et al., 2015).

Estes dados levantam preocupacdoes de que o sistema de energia convencional ndo
sera capaz de acomodar a taxa de rampa e a faixa necessarias para utilizar totalmente a
energia solar. Este fator embora apresente as suas vantagens, tem causado preocupagdes
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Figura 2.5 — Crescimento do nimero de conexdes de geragao fotovoltaica apés REN n°
482.
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referentes a rampa da curva de carga liquida do sistema de energia, a qual aumenta espe-
cialmente a noite, quando a producgéao fotovoltaica diminui € a demanda de carga elétrica
aumenta ao mesmo tempo (DENHOLM et al., 2015).

Uma forma de amenizar essa variacdo causada pela Duck-curve pode ser utili-
zando as estratégias de respostas a demanda baseada em pregos, que buscam alterar os
padrdes de consumo de clientes. Assim, através da utilizagdo de uma tarifa com preco
distinto ao longo do dia, pode-se incentivar os clientes a utilizagdo nos periodos de menor
custo.

Sabendo que a curva a de geracao apresenta caracteristica conforme descrita na
Figura 2.6, uma tarifa que apresente um valor menor nos periodos de maior penetragao de
geragéo incentivara os clientes a deslocarem suas cargas para esses momentos de menor
custo.

2.4 TECNICAS IMPLEMENTADAS PARA O AGENDAMENTO DE CARGAS

Para que ocorra a efetividade na realizacdo do agendamento de cargas e que seja
realizada de forma mais rapida possivel, aplicam-se métodos de otimizacao com objetivo
de encontrar a melhor solugdo para o problema de agendamento e apresentar a resposta
de forma mais rapida possivel.

Segundo Logenthiran, Srinivasan e Shun (2012), cada tipo de carga deslocavel
pode ter diferentes caracteristicas de consumo, que se distribuem por alguns intervalos de
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Figura 2.6 — Curva de geracéo fotovoltaica em p.u, considerando um dia tipico de operagéao
do sistema.
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tempo. Portanto, o algoritmo projetado deve ser capaz de lidar com essas complexidades
e amplo espago de busca para uma solu¢cao de agendamento.

A maioria dos esquemas de resposta a demanda necessitam de uma técnica de
agendamento para o gerenciamento de cargas do cliente com base em flutuagbes de
preco. O agendamento de equipamentos € uma das abordagens tecnoldgicas promis-
soras de redes inteligentes que tem o potencial de minimizar a PAPR da demanda da rede,
ao mesmo tempo em que busca minimizar simultaneamente o custo de energia para os
clientes (SIEBERT et al., 2012; BERA; GUPTA; MISRA, 2015; KHALID et al., 2018).

Diversos trabalhos relacionados a area, tratando do agendamento de cargas, con-
sideram as métricas de custo e PAPR como fatores decisivos e centrais no processo de
agendamento. Assim, quando implementados métodos de otimizacéo, espera-se que 0s
mesmos busquem encontrar a melhor resposta possivel no menor intervalo de tempo e
considerando as métricas abordadas.

A seguir descreve-se 0s principais trabalhos referentes ao tema bem como a sua
abordagem.

Em Assaf et al. (2018), os autores propdem um programas de Gerenciamento Auté-
nomo de Demanda (ADSM) que tem a capacidade de reduzir o custo de energia e a relagao
entre o pico e a média do perfil de carga através da programacao do perfil de consumo de
energia no dia seguinte. Neste trabalho, é investigado um programa ADSM em grupo, no
qual os clientes cooperam para reduzir o custo total de geracdo de energia. Destaca-se
ainda que os clientes sdo cobrados de acordo com seu préprio consumo de energia e
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comprometimento com os cronogramas atribuidos. A modelagem leva em consideragao
os periodos prioritarios que o cliente deseja agendar as suas cargas, sendo que todas car-
gas devem ser agendadas. Utilizou-se como método solucdo a “Busca Tabu”, junto com
programagcao inteira mista ndo linear para modelagem das restricdes. Neste trabalho foi
considerado modelo tarifario do tipo Time-Of-Use.

Em Siebert et al. (2012), os autores propéem um método para o agendamento
de consumo de dispositivos que busca auxiliar clientes residenciais a alterarem os seus
habitos. Considera a tarifa branca como tarifa do tipo Time-of-use. Nesta modelagem, sao
considerados 3 objetivos individuais, sendo eles a minimizagdo de custo, suavizacédo da
curva de carga e a diminuicao de pico. A funcao objetivo global é modelada através de
pesos para cada um dos objetivos individuais, utilizando combinacao linear convexa. Ao
utilizar pesos, tem-se a possibilidade de aplicar o agendamento de acordo com o interesse
para cada um dos objetivos individuais.

Segundo Siebert et al. (2012), o objetivo de reducao de custo é incentivar o cliente,
enquanto que os objetivos de suavizacado de curva de carga e diminuigdo da curva de pico
representam beneficios para o gerenciador da rede, porém, simultaneamente, auxiliam na
viabilidade da implementacao da proposta de agendamento de consumo, ao evitar que di-
versos dispositivos sejam agendados para o mesmo momento. Utiliza algoritmos genéticos
como método de solugao para o agendamento de 9 cargas ao longo do dia.

Em Khalid et al. (2018), propdem um sistema de gerenciamento de energia residen-
cial que emprega a estratégia de gerenciamento de demanda de mudangas de carga para
otimizar os padrdes de consumo de energia € minimizar o custo da eletricidade e a relagao
entre o pico e a média, mantendo o conforto do usuario por meio da coordenagao entre
os eletrodomésticos. Neste método, trabalha-se considerando o agendamento para o dia
seguinte e em tempo real. Como proposta de solucéo, elaboraram uma técnica hibrida en-
tre forrageio bacteriano (Bacterial foraging algorithm - BFA) e algoritmo genético (Genetic
algorithm - GA) para encontrar uma solucao eficiente que tenha qualidades de ambas as
técnicas de otimizacao bio-inspiradas BFA e GA.

As simulacoes consideradas em Khalid et al. (2018) apresentam resultados refe-
rente a trés regras tarifarias: RTP, ToU e Critical Peak Pricing (CPP), considerando uma
casa com 9 equipamentos. Neste estudo, considera-se a utilizagdo de uma curva objetivo
fornecida pela gerenciadora do sistema de energia e utilizagdo de pesos junto as métricas
de custo e PAPR.

Em Javaid et al. (2017), é proposto um sistema de resposta a demanda para o
agendamento de cargas em ambientes residenciais utilizando trés algoritmos diferentes
(otimizagdo de enxame de particulas binarias, algoritmo genético e busca cuco). Neste
trabalho, tem-se a utilizagéo de tarifas do tipo Time-Of-Use considerando trés tipos de resi-
déncias: casas tradicionais, casas inteligentes e casas inteligentes com fontes de energia
renovaveis. O principal objetivo neste trabalho € a redugéo do prego ao cliente bem como
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a redugéao de pico, visto que nos momentos de maior criticidade com relagdo ao pico de
consumo, 0 mesmo aplica tarifas de maior valor. Neste trabalho, os autores realizaram
comparagoes entre os métodos implementados trabalhando com o agendamento de 12
cargas.

Em Logenthiran, Srinivasan e Shun (2012), os autores propdem uma estratégia
de gerenciamento do lado da demanda baseada na técnica de deslocamento de carga
para Smart Grids, considerando um grande namero de dispositivos. Consideraram-se em
suas simulagdes de rede inteligente cargas em trés areas de servigo, uma com clientes
residenciais, sendo 2604 dispositivos controlaveis, outra com clientes comerciais, sendo
808 dispositivos controlaveis, e a terceira com clientes industriais, sendo 108 dispositivos
controlaveis.

Na modelagem proposta por Logenthiran, Srinivasan e Shun (2012), considera-se
a minimizacao da diferenga entre a curva de carga e a curva objetivo. A curva objetivo é
projetada pelo gerenciador da rede inteligente de acordo com o objetivo do gerenciamento
do lado da demanda. Neste trabalho, considerou-se discretizacao horaria referente as
cargas e todas as cargas agendaveis podem ser agendadas a qualquer momento ao longo
do periodo de agendamento. Um algoritmo evolutivo foi utilizado como método para a
solucédo do agendamento de cargas.

Neste trabalho propde-se um modelo de agendamento de carga para aplicagdo em
ambiente residencial, a modelagem considera o custo de energia e a relagdo da poténcia
de pico para a poténcia média. Considera-se a utilizacao de cargas com diferentes valores
de poténcia, tempo de duracédo de funcionamento e restricdes de periodos de atuagao.
Utiliza-se discretizagao horaria, considerando dois tipos de tarifas varidveis. Os métodos
de otimizacao por enxame de particulas, enxame de particulas evolutivas e Greedy Search
sao utilizados como técnicas para a solugdo do problema de agendamento.

2.5 ESTUDO SOBRE METODOS APLICADOS AO AGENDAMENTO DE CARGAS

Em aplicagbes de engenharia, o processo de desenvolvimento e a tomada de de-
cisdes esta presente em todo lugar. A medida que os sistemas se tornam cada vez mais
complexos, a decisdo deve ser abordada de maneira, rapida, racional e ideal. Segundo
Talbi (2009), a tomada de decisdo consiste em seguir quatro etapas sendo elas: formula-
cao, modelagem, otimizacao e implementacao do problema.

Na etapa de implementacéao para a solugao de um problema, duas premissas pos-
suem grande relevancia: o tempo de execugado para obter a solugdo e a qualidade da
resposta obtida para o problema. Dependendo do tipo e da complexidade do problema,
cada uma dessas premissas tera um impacto na escolha de método para a solucao.

Embora o ideal seja encontrar a solu¢do 6tima, tal exigéncia pode exigir um tempo
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computacional inviavel para a aplicagdo desejada, prejudicando assim a tomada de deci-
sbes. Diante de tal situacao nas diversas areas do conhecimento, problemas de otimizagao
podem ser solucionados por métodos heuristicos.

A palavra heuristica tem sua origem na antiga palavra grega heuriskein, que sig-
nifica a arte de descobrir novas estratégias (regras) para resolver problemas. Segundo
Logenthiran, Srinivasan e Shun (2012), os algoritmos heuristicos apresentam-se como
uma alternativa de solugdo quando se tem uma instancia muito grande do problema ou
quando ha pouco tempo disponivel para a resolugéo, pois conseguem fornecer respostas
quase-6timas de forma mais rapida e que satisfacam a necessidade da aplicacao.

Assim, quando o numero de possiveis solugdes a serem examinadas leva a uma ex-
plosao combinatoria intratavel,e considerando a auséncia de uma solugao analitica, torna-
se importante a utilizagdo de estratégias que busquem encontrar uma solucao de forma
mais rapida.

Conforme revisado na se¢éo anterior, diversos trabalhos relacionados aplicam mé-
todos de otimizacao heuristica (por exemplo: GA, BFA e busca tabu) para solucionar apli-
cacodes de agendamento de RD. Neste trabalho sdo implementados trés formas para o a
agendamento de cargas a seguir sdo descritos uma visao geral sobre os métodos imple-
mentados.

2.5.1 Meétodo de solucao unica com busca local no estilo Greedy Search

Ao resolver problemas de otimizagdo, as heuristicas baseadas em solugao Unica
melhoram uma solucdo. Este tipo de algoritmo pode ser vistos como passeios pelos vi-
zinhos ou trajetérias de busca do problema em questdo. As caminhadas (ou trajetorias)
sao executadas por procedimentos iterativos que passam da solugédo atual para outra no
espago de pesquisa.

A busca local € provavelmente o método heuristico mais antigo e mais simples,
comecga em uma determinada solugao inicial e, a cada iteragdo, a heuristica substitui a
solucao atual por um vizinho que melhora a fungao objetivo (TALBI, 2009).

Umas das formas de sele¢do de um vizinho melhor consiste na estratégia de es-
colher o primeiro vizinho que melhore a solugdo atual. Ao adotar o primeiro vizinho que
melhore a solugao, pode-se utilizar o termo Greedy (ganancioso), que consiste em fazer a
escolha ideal localmente em cada estagio, com a intencao de encontrar um 6timo global.

Nesse tipo de algoritmos, a busca de solugdo comeg¢a com uma solugéo inicial e
construimos uma solugdo atribuindo valores a uma variavel de decisdo de cada vez, até
que uma solugéo considerada quase-6tima seja encontrada ou que um tempo limite seja
decorrido.

Em muitos problemas, uma estratégia Greedy (gananciosa) geralmente nao produz
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uma solugao ideal, mas, mesmo assim, pode produzir, em um periodo de tempo razoavel,
solucdes localmente 6timas que se aproximam de uma solucédo globalmente étima. Es-
ses algoritmos tém em geral uma complexidade reduzida em comparag¢dao com algoritmos
iterativos.

2.5.2 Método de otimizacao por Enxame de Particulas (Particle Swarm Otimization
- PSO)

A Otimizacao por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optmization - PSO) é um
ramo da inteligéncia artifical, da area de otimizacao inspirada na natureza, que se baseia
no comportamento social de grupos de individuos. Desenvolvida por Eberhart e Kennedy
(1995), a técnica foi inspirada pelo comportamento social de um bando de passaros ou
cardume de peixes.

Um enxame é semelhante a uma populagao, enquanto uma particula € semelhante
a um individuo. Em termos simples, as particulas sao “transportadas” através de um es-
paco de pesquisa multidimensional, onde a posi¢ao de cada particula é ajustada de acordo
com sua propria experiéncia e a de seus vizinhos (ENGELBRECHT, 2007).

Um bando de péssaros, ao realizar a revoada em busca de alimentos, e a forma
espacial como o bando se distribui na tentativa de encontra-los, pode ser considerado um
método de otimizacao. O termo particulas representa os passaros como individuos, sendo
que cada um destes podem ser a possivel solugado para o problema. O espago por onde
estas particulas encontram-se distribuidas é o local de busca para a melhor solugdo do
problema de otimizagéo.

Para que seja possivel que os passaros aproximem-se do objetivo de encontrar
alimentos, utiliza-se a fungao de aptidao que ira avaliar o desempenho de cada uma das
particulas (passaros) para alcancar o alvo. Este comportamento social e cooperativo entre
as particulas possibilita que seja encontrado o objetivo (CARVALHO, 2014).

Utilizando a informacao coletada no processo de busca, as particulas buscam a
melhor posi¢cdo encontrada por si mesma e a melhor posi¢cao de seus vizinhos para se
posicionar em direcao a uma solucao étima. O efeito é que as particulas “voam” em direcao
a um nivel ideal, enquanto ainda pesquisam uma ampla area em torno da melhor solugéao
atual. Uma das grandes vantagens do PSO é que o mesmo pode convergir para a solu¢ao
ideal em muitos problemas onde a maioria dos métodos analiticos ndo converge, podendo
assim, ser efetivamente aplicado a diferentes problemas de otimizacdo (ENGELBRECHT,
2007).

Os individuos em um enxame de particulas seguem o comportamento de imitar o
sucesso dos individuos vizinhos e seus préprios sucessos. O comportamento coletivo que
emerge desse comportamento simples € o de descobrir regides 6timas de um espaco de
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pesquisa de alta dimensé&o (TALBI, 2009).

O desempenho de cada particula € medido de acordo com uma funcdo de ade-
quacao pré-definida, a qual esté relacionada ao problema que esta sendo resolvido. O
algoritmo tem sido aplicado com sucesso em diversas areas, tais como: otimizagdo de
funcoes, treinamento de redes neurais artificiais, controle de sistemas nebulosos e outras
areas.

No modelo basico, um enxame consiste em particulas voando em um espaco de
pesquisa bidimensional. A busca se da através da aceleracao e desaceleracao das particu-
las que sao influenciadas por um componente Cognitivo (experiéncia da propria particula)
e um componente Social (influéncia do grupo).

Cada particula ¢ é uma solucao candidata ao problema na dimenséo j e é repre-
sentada pela posigdo z; ; no espago de decisdo. Uma particula tem sua propria posi¢éo
(z; ;) e velocidade (v; ;), 0 que significa a dirego do v6o e o passo da particula.

As particulas voam através do problema com determinadas velocidades. A cada
iteracdo, as velocidades das particulas individuais sdo ajustadas de acordo com a melhor
posicao histérica para a particula em si, pbest (cognitivo), e a melhor posi¢édo da vizi-
nhanca, gbest (social). Tanto a particula melhor como a vizinhanga melhor sdo derivadas
de acordo com uma funcao de aptidao definida pelo usuario (VALLE et al., 2008).

A populacdo com as particulas € inicializada de forma aleatéria. Cada uma das
particulas € candidata a possivel solugdo do problema e move-se pelo hiperespago de
busca. A posi¢éo de cada particula é determinada pelo vetor z; ; € R" e seu movimento
pela velocidade da particula v; ; € R". Assim, baseado na posi¢cdo de cada uma das
particulas, determina-se a velocidade da mesma para a préxima iteragao:
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na qual vft]) é a velocidade da particula 7 na dimenséo 7 = 1,...n, (n, nUmero maximo
de dimensbes da particula)no instante de tempo ¢, ¢; e ¢, sdo constantes de aceleragao
para controlar a influéncia da informagao cognitiva e social, respectivamente, e r; € ry sdo
nameros randémicos reais entre 0 e 1 com distribui¢cdo uniforme. O indice pbest é a melhor
posicao de cada particula até a iteracaoa atual e gbest a melhor posicao entre todas as
particulas do enxame.

Baseada na velocidade a posicao de cada uma das particulas € atualizada da se-
guinte forma:

zig =iy + ol (2.2)
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sendo a:EJ a nova posicao da particula, :1:8 a posicao atual da particula e Y

g a
’L’]
velocidade de deslocamento da particula determinada na Equagéo (2.1).

O efeito da equagao da velocidade pode ser ilustrado em um espaco vetorial bidi-
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mensional, utilizando uma representacao geométrica conforme a Figura 2.7. Através dessa
representagao, percebe-se a influéncia dos componentes social, cognitivo e velocidade na
busca de novas solu¢des no algoritmo de busca.

Figura 2.7 — Interpretacao geométrica do PSO
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Fonte: Adaptado de Miranda e Fonseca (2002b)

As atualizacbes de velocidade na Equacao (2.1) consistem em trés termos que con-
tribuem movimento das particulas. Entretanto, quando as particulas encontram-se muito
distantes, resulta em particulas que saem dos limites do espaco de pesquisa, assim di-
vergindo. Para controlar a exploracao global de particulas, as velocidades sao fixadas
para permanecer dentro de limites, se a velocidade de uma particula exceder uma veloci-
dade maxima especificada, a velocidade da particula é definida para a velocidade maxima
(EBERHART; SIMPSON; DOBBINS, 1996).

A velocidade das particulas é entao ajustada antes da atualizacao da posicao atra-
vés da seguinte consideragéo:

"(t+1 "(t+1
o _ Just se 0" < Vi,

Yij = (t+1)
G2

7 / (23)
’” Vinazj S€ U,

Vinaz,j-

Com o desejo de controlar melhor a exploracao global e ajustes de velocidade, Shi
e Eberhart (1998) propuseram um parametro denominado inércia w. O peso da inércia
atua como um mecanismo para controlar as habilidades de exploracdo do enxame e como
mecanismo para eliminar a necessidade de fixagdo de velocidade. A determinagédo ade-
quada do valor de w proporciona um equilibrio entre a exploracdo global e local, e resulta

em uma quantidade de iteragdes menores para encontrar uma boa solugéao.
Assim, a velocidade passa a ser ajustada dinamicamente de acordo com suas expe-
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riéncias e das demais solugdes candidatas, e Equacao (2.1) passa a ter a seguinte forma:

(t+1) _ (t)
Vij — = WY

+ 1.1 (ZE(t) x(t)) + cz.rg(x(t) x(t)) (2.4)

pbest,j — Vi,j gbest,j — Vi,j

na qual w é coeficiente de inércia, sendo as demais variaveis conforme descrito em (2.1).
O valor de w € extremamente importante para garantir um comportamento convergente e
otimizar as habilidades de exploracdo. A ideia da utilizagédo da inércia € inicialmente buscar
uma regiao ampla e, com o avancar das iteracoes, este valor vai reduzindo gradativamente,
possibilitando que as particulas encontrem a solugdo de forma mais rapida. A determina-
¢ao adequada do valor de w proporciona um equilibrio entre a exploragao global e local.
Quanto menor w, mais 0s componentes cognitivos e sociais controlam as atualizacées de
posicdo (ENGELBRECHT, 2007).

O valor ideal para o peso da inércia é dependente do problema. Com relagéo a uti-
lizacdo de inércia, pode-se considerar uma variagao linear da mesma com um valor inicial
de 0.9 e final de 0.4, conforme a Equacao (2.5) (SHI; EBERHART, 1998) (RATNAWEERA,
2002):

Nite —1
ina 25
N, + Wrinal (2.5)

em que Winicial € Wring S0 0S valores inicial e final de inércia, respectivamente, ;. € o

w; = (wim'cial - wfinal)

namero total de iteracdes e i € a iteracao atual.

Outras estratégias podem ser utilizadas na tentativa de ajuste de inércia, como a
adotado por Chatterjee e Siarry (2006), que pretende melhorar a velocidade de convergén-
cia do algoritmo e refinar a busca no espago utilizando uma diminuigdo n&o-linear, em que
um valor inicialmente grande diminui de maneira nao-linear para um valor pequeno:

(Nite - Z)q
wi = [N—

ite

:| (winicial - wfmal) + wfinal- (26)

Complementando o proposto com relagdo ao ajuste de inércia, Ratnaweera, Halga-
muge e Watson (2004) propds a constante de aceleragao (c; e ¢;) através de uma redugao
linear conforme a seguintes equacoes:

1
= (leinal - Clinicial)N_ + C1final (273.)
ite

c2 = (Cofinal — C2inicial) + Cafinal (2.7b)

1
Nite
nas quais Ciinicial © C1final SA0 CONstantes que controlam a influéncia cognitiva inicial e final
respectivamente, cainicial © C2finat S0 CONtantes que controlam a influéncia social inicial e
final respectivamente.

Um fator importante no PSO refere-se a topologia de comunicacao utilizada pelas
particulas. A determinagédo da topologia representa como as particulas trocam as infor-
magcoes, influenciando na avaliagdo da velocidade das particulas. Diferentes estruturas de
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redes sociais foram desenvolvidas para o PSO e estudadas empiricamente, sendo elas:
estrela, anel, Von Neumann, arvore, roda, grafos.(ENGELBRECHT, 2007).

A Figura 2.8 apresenta a topologia estrela, onde todas as particulas estao inter-
conectadas. Cada particula pode, portanto, se comunicar com qualquer outra particula.
Nesse caso, cada particula é atraida para a melhor solucao encontrada por todo 0 enxame
(CARVALHO, 2014).

Figura 2.8 — Topologia estrela aplicada ao PSO

Fonte: Elaborada pelo autor

2.5.3 Meétodo de otimizacao por Enxame de particulas evolutivas (Evolutionary Par-
ticle Swarm Otimization - EPSO)

O método de otimizagao por particulas evolutivas (EPSO) é um método proposto
por Miranda e Fonseca (2002b), com caracteristica de uso geral e cujas raizes estdo nas
estratégias de evolugao (ES) e nos conceitos de PSO.

Do ponto de vista conceitual, o EPSO tem uma caracteristica que permite uma
dupla interpretagdo de como funciona, pois pode ser visto de duas perspectivas, como
uma variante do PSO ou como uma variante do ES (JAIN et al., 2007).

Entretanto, segundo Miranda e Fonseca (2002b), o EPSO deve ser definido com
um algoritmo evolutivo auto-adaptativo, onde substituimos a recombinacao da operacao
utilizada no métodos evolutivos por uma nova operagao chamada movimento de particulas
descrita no PSO. Esse movimento de particulas utilizado para recombinagdo mostra-se
mais eficaz do que a recombinacéo utilizada em algoritmos evolutivos.

O EPSO apresenta caracteristicas robustas e auto-adaptativas, sendo esta uma
caracteristica positiva, visto que uma das grandes dificuldades ao utilizar o PSO é a quan-
tidade de parametros iniciais, muitas vezes definidos de forma empirica e que apresentam
alta sensibilidade.

Com relacao as estratégias de evolugao, uma determinada iteragdo pode ser cha-
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mada de geracao, na qual apresenta um conjunto de individuos, sendo que cada um des-
ses individuos é caracterizado por parametros de objeto (os valores das variaveis, descre-
vendo uma solugao), e por parametros estratégicos (taxas de mutacéo para cada variavel,
angulos de correlacao de mutacao e similares). Sabe-se que cada um dos individuos
na populacao corresponde a uma solucao candidata ao problema (MIRANDA; FONSECA,
2002a).

Ao utilizar o EPSQO, a ideia é conceder um esquema PSO com um procedimento de
selecao explicito e com propriedades de auto-adaptacao para seus parametros. As varia-
veis sao divididas em parametros de objeto (as variaveis x) e parametros estratégicos (os
pesos w). Assim, pode-se dizer que uma particula € um conjunto de objetos e parametros
estratégicos [z, w].

Segundo Miranda e Fonseca (2002b), o regime geral do EPSO pode ser descrito
da seguinte forma:

« REPLICACAO: cada particula é replicada r vezes.

« MUTACAO: cada particula tem seu peso alterado. Sendo que a mutagdo de um
parametro w em w* é dada de maneira aditiva através de numeros aleatérios os
quais seguem distribuicdo Gaussiana (Normal), conforme a seguinte equacao:

w =w; +oN(0,1) (2.8)

O fato dos pesos estarem sujeitos a mutagdes pode dar uma chance extra para
0 enxame escapar dos minimos locais (ou seja, ter particulas que ainda exploram
outras regides do espaco, porque podem ganhar velocidade suficiente) (JAIN et al.,
2007).

« REPRODUGCAO: cada particula mutada gera uma prole de acordo com a regra do
movimento de particulas utilizadas no PSO:

LD x(t; INCER) (2.9)

1/).] 7’7 7/7.7

t+1 * t * t t * *(t t
Uz‘(,j )= wil'vz(,j? + wi?(bz(,])' - 5’55])) + wi3<bg,(j) - IL’E])) (2.10)

sendo b; ; 0 melhor ponto encontrado pela particula ¢ em sua vida passada ate a
geracéo atual, b, ; 0 melhor ponto geral encontrado pelo enxame de particulas em
sua vida passada até a geracao atual, xg? a localizacao da particula 7 de dimensao
J na geragao k, vgf;.“) a velocidade da particula : de dimensao j na geracao k, w};
o condicionamento de peso do termo de inércia, w}, o condicionamento de peso do
termo de memoria e wj; o condicionamento de peso do termo de cooperag¢do ou

troca de informagoes.
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O simbolo * superscrito nas variaveis representa que a mesma sofrera mutacao e
assim ndo apenas 0s pesos que afetam os componentes do movimento séo alte-
rados, mas também a melhor 0, ; global & aleatoriamente perturbada para fornecer

by ;= bej + N (0,1). (2.11)

A légica por tras dessa alteragao é que se o melhor global atual ja é o ideal global,
isso é irrelevante; entretanto se o ideal ainda néo foi encontrado, ele ainda pode estar
na vizinhanga, e assim torna-se importante apontar exatamente para o melhor global
atual, principalmente quando a pesquisa ja esta focada em uma determinada regiao.

A Figura 2.9 apresenta a regra do movimento EPSQO. Destaca-se que a posi¢ao
das novas geragdes é constituida por 3 componentes: uma inércia, por memoria
e cooperacao. O vetor associado ao fator de cooperacdo ndo aponta exatamente
para o valor 6timo global de b,, mas para um local mutado.

Figura 2.9 — llustracao da regra do movimento EPSO

Fonte: Adaptado de Jain et al. (2007)
Apés a etapa de reproducao de particulas tem-se as seguintes etapas para avaliacédo e
selecao.

« AVALIACAO: Conforme a prole gerada, cada um dos filhos gerados tem sua aptiddo
avaliada.

« SELECAO: um torneio estocastico é realizado, e como resultado, as melhores parti-
culas (sobreviventes) formam uma nova geragao. A selecao favorece individuos mais
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bem adaptados (ou seja, com melhor fitness).

O esquema proposto neste método se beneficia de dois aspectos: o processo
darwinista de selegéo e a regra do movimento de particulas; portanto, € natural esperar
que ele possa exibir propriedades de convergéncia vantajosas quando comparado apenas
ao ES ou PSO.

2.6 RESUMO DO CAPITULO

Neste capitulo € apresentada a revisao bibliografica referente ao tema deste tra-
balho. E apresentado as definicdes referentes a técnicas de gerenciamento pelo lado da
demanda, os conceitos e importancia das Smart Grids e Smart Homes para a evolugao do
sistema elétrico, bem como a implementacéao de técnicas de resposta a demanda baseada
em sinais tarifarios.

Ainda neste capitulo sdo apresentadas técnicas heuristicas utilizadas por outros
trabalhos para agendamento de carga considerando as métricas de custo e PAPR. Por fim
€ apresentado uma revisao dos conceitos referentes ao métodos de otimizagao que serao
implementados neste trabalho.



3 MODELAGEM DO PROBLEMA PARA UM SISTEMA DE AGENDAMENTO DE CAR-
GAS

Neste capitulo, descreve-se a modelagem de um sistema de gerenciamento de
energia residencial que emprega o0 mecanismo de agendamento da operagao de equi-
pamentos, baseado na técnica de deslocamento carga. Considera-se como premissa a
utilizacdo de medidor inteligente junto as unidades consumidoras, baseado em sinais ta-
rifarios para o deslocamento da carga no dia seguinte, buscando otimizar os padrdes de
consumo de energia.

Os objetivos sao gerenciar o consumo de determinadas cargas de maneira efici-
ente para minimizar o custo da eletricidade e controlar a PAPR. O conforto do usuario
também sera levado em consideracao através de restricdo de intervalos horéarios para o
agendamento dos equipamentos.

A fim de alcancar o cronograma de carga diaria balanceado, utiliza-se um método
de combinacao linear convexa que relaciona a métrica de custo e a métrica de PAPR.

No decorrer deste capitulo, modela-se o problema em funcdo das duas métricas
consideradas, descrevendo as estratégias e as consideracoes utilizadas para a implemen-
tacdo dos algoritmos descritos no préximo capitulo.

3.1 METRICAS ABORDADAS NA MODELAGEM

Para a modelagem das métricas, considere a duracao de um dia discretizada unifor-
memente em M intervalos de tempo. Considere também uma unidade consumidora que
possui N equipamentos. Cada equipamento deve ser agendados para operar uma unica
vez ao longo do dia, sendo que o i-ésimo equipamento deve operar durante L; intervalos
de tempo consecutivos a partir do seu instante inicial de operagao n, ;).

Baseado nessas consideragdes, deseja-se realizar o agendamento de operacao
desses equipamentos de forma que seja possivel otimizar algumas métricas do sistema.

3.1.1 Custo de energia ao longo de um periodo

A funcéo custo esta relacionada diretamente ao consumidor que podera participar
efetivamente do processo e receber beneficios em troca. Embora essa métrica possa
representar perda de ganho de receitas para a empresa distribuidora ela torna-se como
um atrativo para os clientes participem e possibilitem que suas cargas sejam deslocadas.
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Considera-se que que o prego de eletricidade pode apresentar variagdes ao longo de pe-
riodos, de acordo com programas de resposta a demanda baseado em precos.

Essa métrica esta relacionada diretamente ao nimero de equipamentos que podem
participar da programacao, dos diferentes valores de poténcia que os equipamentos podem
apresentar, do tempo que podem permanecer ligados e ao custo tarifario, variavel ao longo
do dia. Sendo assim podemos definir o custo da energia ao longo de um periodo como
uma funcao f;, dada por:

N M-1
=YY" PlUimCn, (3.1)
i=1 m=0
na qual P; é a poténcia do i-ésimo equipamento (para ¢ = 1,...,N), U;,, € um valor

binario que representa o estado de operagcado para o i-€simo equipamento durante o m-
ésimo instante de tempo (param = 0,...,M — 1), e C,, representa o valor da tarifa do
m-ésimo intervalo de tempo.

A Equacao (3.1) pode ser expressa na forma matricial, dada por

fi=PxUxC, (3.2)

na qual:

P € R": é um vetor linha 1 x N que concatena a poténcia de todos equipamentos e pode

ser expresso da seguinte forma: P = [Pl PN] N;
1x

C € RM: é um vetor coluna M x 1, cujas entradas representam o custo da energia para
T

cada intervalo de tempo, e pode ser expresso da seguinte forma: C = [CO e Oy . 1;
U € RVM*M: ¢ uma matriz binaria que representa os intervalos em que cada equipamentxo
permanece ligado ou desligado. As entradas U, ,,, podem assumir valor 1 para indicar que
0 equipamento n esta em operacdo durante o instante de tempo m, ou o valor 0 caso
0 equipamento esteja desligado nesse instante, semelhante a modelagem proposta por
Assaf et al. (2018);

Destaca-se que cada equipamento podera ter a sua caracteristica e permanecer
ligado por uma sequéncia longa e contigua de intervalos. A quantidade de intervalos em
sequéncia que o0 equipamento pode permanecer ligado é representado pela variavel L;,
enquanto m (,) representa o instante inicial de operagao de cada equipamento, conforme

ilustrado na notacao abaixo:

m=msj (1) xLi—2 m:ml,(1)+L1
U=
0o --- 1 1 0

M=MmM1 (N) XLN—2 m:ml’(N)—l-LN NxM
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3.1.2 Razao da poténcia de pico para a poténcia média

A métrica da PAPR ao longo do dia busca garantir controle e a reducao de carrega-
mento sobre a rede de distribuicdo (KHALID et al., 2018).

Essa funcao representa beneficio para a empresa fornecedora de energia quando
do gerenciamento pelo lado da demanda, auxiliando na viabilidade da implementacao da
proposta de agendamento de consumo.

Ao evitar que diversos dispositivos sejam agendados para 0 mesmo momento, ela
busca garantir garantir a estabilidade da rede, evitando assim que uma grande quantidade
de cargas sejam agendadas para um unico intervalo de tempo m.

Segundo Siebert et al. (2012), podemos descrever matematicamente a PAPR como

uma fungao f, dada por:
Pmax

Ja= Pros (3.3)

na qual P,., € o valor maximo de poténcia dentre todos os M intervalos de tempo pos-

siveis de agendamento e F,,, € média de poténcia longo do periodo M considerando os
equipamentos a serem agendados. As expressdes para .. € P, sdo definidas, respec-
tivamente, nas Equacdes (3.4) e (3.5):

N
Pmax = Imax Z PiUi,n"w (34)
=1
1 M-1 N
Pav = = -P’L 7,m- 35
a2 @9

3.2 CUSTO E PAPR ATRAVES DE COMBINAGAO LINEAR CONVEXA

A combinagéo linear € uma expressao construida a partir da soma ponderada dos
elementos de um conjunto de termos. Sendo assim, seja S = {f1, f2,--- fn} um conjunto
de vetores de um espaco vetorial linear. As combinagdes lineares de S sdo formadas da
seguinte forma:

ay X fi+azy X for-a, X f (3.6)

sendo aq, as, . . ., a, NUmeros reais que podem ser chamados de coeficientes da combina-
cao linear.
Se os coeficientes da combinagdo ay, ..., a, € Rsé@otaisquea; > 0(i=1,2---n)
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e obedecem o descrito na Equacao (3.7),

i a; =1, (3.7)
i=1

entdo a combinagéo linear € chamada combinagédo convexa dos elementos {1, 2, - - - ,, }.
Assim, para um conjunto S = {fi,..., f»}, a expressdo de uma combinagao linear
convexa € dada por:

Fobj = Z ajfj (38)
j=1

O modelo da Equacéao (3.8) contempla a combinacgao linear convexa das métricas f;

e f, como métrica para a proposta de agendamento do consumo. Considere z; € z3 como

sendo os coeficientes de combinacao linear para as fungdes (3.2) e (3.3), respectivamente.
Tem-se entdo a expressao:

Foaj =21 % fi+ 2 X fo (3.9)

Como a combinagéo linear € convexa neste modelo, obedecendo assim o descrito
em (3.7), tem-se que:

Seja z; = z logo podemos escrever (3.8) em torno de somente um escalar.
Fobj:ZXf1+(1—Z)Xf2 (311)

na qual z e 1 — z sdo 0s pesos considerados para cada uma das métricas abordadas,
sendo que 0 < z < 1. Ao restringir o valor de z entre 0 e 1 na equacgao (3.11), garante-se
que os coeficientes da combinagéo linear das duas métricas sempre obedecem (3.7).

De forma explicita, o sistema proposto com as métricas descritas e a combinagao
linear convexa é dado por:

Ay

Fuj=2x(PxUxC)+(1—2)x —= (3.12)

Pavg

Observe que, ao utilizar z = 1, a modelagem sé considerara a métrica f; refe-
rente ao custo para o cliente, enquanto que, ao utilizar z = 0, a fun¢do considerada sera
apenas f,, dando énfase no desempenho relacionado a operadora de energia. Qualquer
outro valor entre 0 e 1 levara em consideracao as duas fungdes envolvidas na modelagem
proposta, conforme ilustrado na Figura 3.1.
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Figura 3.1 — Importancia do peso adotado para as métricas consideradas

Fonte: Elaborado pelo autor

3.3 MATRIZ DE AGENDAMENTO DE CARGA U

Neste modelo a matriz de agendamento de carga U apresenta papel um decisivo e
que influéncia diretamente no valores obtidos nas métricas. Através de U, tem-se os perio-
dos de funcionamento dos equipamentos e através da sua manipulagao torna-se possivel
obter os resultados de agendamento ao longo do dia.

A matriz descrita em (3.13) mostra um exemplo de valor possivel para a variavel
U em um cenario particular. Neste caso, a matriz apresenta N = 4 linhas (equipamen-
tos) e M = 10 colunas (intervalos de tempo), sendo que, na condic¢ao inicial, todos os
equipamentos sdo colocados na primeira posicao permitida para o seu funcionamento.

0000100000
1100000000

U= (3.13)
0111000000
1111000000

4x10

No exemplo apresentado, a quantidade de intervalos em sequéncia que cada equi-
pamento pode permanecer ligado, L;, pode ser extraida da matriz. Este intervalo é variavel
de acordo com a caracteristica de cada um dos equipamentos (linhas). Considerando o
exemplo em (3.13), e concatenando os valores de L; em um vetor, tem-se:

T

L:[l 2 3 4] . (3.14)

1x4

Destaca-se que cada equipamento pode apresentar colunas (intervalos de tempo)
como regides proibidas que ndo seja possivel permanecer no estado de operacgéao ligado.
Essa acao de restricao de determinados periodos busca contribuir para que seja conside-
rado um grau de conforto ao usuario. (KHALID et al., 2018).

Manipulando a matriz U, torna-se possivel buscar o agendamento desejado, atra-
vés de deslocamentos circulares de suas linhas e considerando os intervalos permitidos.
Destaca-se que nestes deslocamentos deve-se manter a mesma sequéncia de estado de
operacgao, conforme pode ser visto na matriz de exemplo.

Apos deslocamentos arbitrarios, geramos um novo exemplo de agendamento, re-
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presentado pela matriz denominada de Usep,:

0000O0O0OO0OO0OT1TO

Uiy 00001T1TO0O0O0O (3.15)
000111000 O0
coo00001T1T110

4x10

3.3.1 Transformacao da matriz de agendamento de carga em um vetor

A matriz U apresenta, para cada uma das suas linhas, um estado de operacao que
pode ser descrito através de um numero binario. Sendo assim, uma forma alternativa de
representar essa matriz € transformar cada uma das suas linhas em um numero inteiro,
usando uma conversao de uma sequéncia binaria para sua representacdo decimal.

Seja u; € ) ai-ésima linha da matriz U, vista como um niimero binario de M bits,
onde o seu bit mais significativo (MSB) & U, ;. O mapeamento entre essa sequéncia binaria
e sua representagio de inteiros € dado pela fungéo p : ) — Z,un, sendo b; = p(u;) 0
namero inteiro correspondente do mapeamento.

Baseado na conversdo, tem-se um vetor com ndmero inteiro (decimal) que repre-
senta o instante de operagdo de cada um dos equipamentos existentes, e que pode ser

definido da seguinte forma:
T

b — [bl bN}

Assim cada linha em binario de U que representa intervalos do equipamento ligado

(3.16)

IxN

pode ser convertido para um numero decimal Para o exemplo da matriz U em (3.13), a
conversao de cada linha, para um namero inteiro pode ser expressa da seguinte forma:

(3.17)

T
1x4

b=y (U)=[32 768 443 960)

Considerando o numero binario como origem do nimero decimal, baseado no MSB
em U, ,, e sabendo que todos os equipamentos s&o colocados na primeira posicao per-
mitida para o seu funcionamento, pode-se expressar o deslocamento circular da seguinte
maneira:

b, =b; x 275, (3.18)

sendo F; o passo de deslocamento do i-ésimo equipamento, referenciado ao niumero bi-
nario, sendo que a variacao na posicao do agendamento pode ser representada por um
novo ndmero inteiro b..

O deslocamento realizado dentro dos intervalos permitidos de operagao dos dispo-
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sitivos, de acordo (3.18), pode ser representado utilizando o produto de Hadamard:
b'=bos (3.19)

na qual:
b’: é vetor das posigdes de cada um dos equipamentos apds o deslocamento;
b: é a posicao antes do deslocamento conforme descrito em (3.16), sendo que a mesma
pode ser referenciada a qualquer momento do intervalo permitido, de acordo com a condi-
cao desejada no algoritmo proposto (no exemplo anterior, tinham-se todos os equipamen-
tos colocados na primeira posicao permitida);
s: representa o deslocamento da carga em relagéo a sua posicao de referéncia, baseado
no MSB em U, ;.

Sendo assim, tem-se que:

T

T
© [Q—El ] (3.20)

b = [by o byl

IxN

Destaca-se que o produto de Hadamard é uma operacao binaria que toma duas
matrizes de mesmas dimensdes e produz outra matriz da mesma dimensao, na qual cada
elemento ¢, j resultante é o produto dos elementos ¢, ;7 das duas matrizes originais.

Percebe-se através da modelagem utilizada que a variavel E; apresenta papel im-
portante, pois através de sua manipulagao torna-se possivel encontrar o melhor agenda-
mento para as cargas. Podemos definir E como sendo um vetor que concatena todos os
expoentes F;:

E:[E1 EN] (3.21)

IxXN
Outro fator importante é a possibilidade de considerar restricoes de operagéo a cada
uma das cargas aplicando restricbes a este expoente. Sendo assim, introduz-se E"** para
representar o maximo de deslocamento que a carga i pode realizar em relagao a referéncia
de posi¢ao aplicada. Através dessas consideracdes torna-se possivel trabalhar com as
restricoes de periodos de funcionamento de cada uma das cargas envolvidas, conforme o
descrito pela definigcdo:
E; € Zgmer 14 (3.22)

para que L; variede 0, --- , £,
O exemplo de deslocamento considerado em (3.15), baseado na condic¢ao inicial
descrita em (3.13), pode entao ser descrito da seguinte forma:

T T

@[2*4 24 9 29| (3.23a)
1x

b = [32 768 448 960]

1x4
- [2 48 56 30}T . (3.23b)

1x4
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O resultado de b’ descrito em (3.23b) representa a matriz descrita em (3.15). O
principal objetivo de tal transformacéo é facilitar a implementacéo dos algoritmos descritos
nos proximos capitulos.

Destaca-se que para este cenario particular o vetor E que concatena todos os ex-
poentes E; pode entdo ser descrito da seguinte forma:

E— [4 43 5} . (3.24)

1x4

3.4 PROBLEMA DE OTIMIZAGAO DO AGENDAMENTO DE CARGA

Considere os problemas de minimizacao do custo (f;) e controle do pico maximo
de demanda no periodo (f>), abordados ao longo deste capitulo, e a modelagem de com-
binacao linear (3.12).

Aliado as adaptagOes realizadas na matriz de agendamento de carga U, que a
transforma em um vetor de nimeros decimais, percebe-se que o principal objetivo de oti-
mizagao torna-se encontrar os melhores expoentes de deslocamento da variavel E em
relacao a posicao inicial para cada uma das cargas.

O problema de otimizacdo pode ser definido baseado na fungdo objetivo (Fis;),
descrita em (3.12), e é apresentado da seguinte forma:

minirgizar Fop; (EY) (8.25a)

sujeito a

P, >0V (3.25b)

Cm > 0Vm (3.25¢)

Uim € {0,1} Vi,m (3.25d)
N

0 S Z ]DZUz,m S Pmax vm (3259)
i=1

0 <mPl < mag <mies <M — L; Vi. (3.25f)

As técnicas e formas de solugao deste problema de otimizagdo serdo descritas nos
capitulos seguintes.
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3.5 APLICACAO DE HEURISTICAS VISTO O AMPLO ESPACO DE BUSCA PARA O
AGENDAMENTO DE CARGAS

Considerando a modelagem proposta e o problema de otimizagcdo baseado nas
métricas abordadas para o agendamento de N cargas, percebe-se um espaco de busca
para a solugcao muito amplo.

Para uma solugéo 6tima de um cendrio qualquer, a realizagédo de uma busca exaus-
tiva comprometeria principalmente a premissa de eficiéncia no tempo de execugédo. O
total de combinagdes possiveis, considerando deslocamentos independentes para cada
equipamento bem como as suas restricoes de operagao, pode ser encontrado através da
seguinte equagao: .

[T (mry —mity — Li +2) (3.26)
=1
na qual mmm refere-se ao limite inferior de tempo que o equipamento ¢ pode ser agen-
dado, mlflgs refere -se ao limite superior que o equipamento ¢ pode ser agendado e L; €
o comprimento da sequéncia de slots de tempo que o equipamento necessita para a sua
operagao.

Considerando a modelagem proposta para o agendamento de cargas, um sistema
hipotético constituido por 10 cargas, sendo que todas as cargas podem ser agendadas ao
longo de qualquer periodo dentre M = 24 intervalos de operacao, portanto com mmzn) =
my'ty = 23 e L; = 1, o numero total de possiveis combinacdes para este caso determlnado
de acordo com (3.26), é

10
[]23-0-1+2)=06.3403 x 10". (3.27)
=1

Percebe-se que avaliar 6.3403 x 10'3 combinagdes para que se encontre a solugéo
6tima torna-se computacionalmente inviavel. Quando o numero de cargas é aumentado
para N = 100, o numero de possiveis combinac¢des para que se encontre a solugao 6tima
é 1.0498 x 10'38, computacionalmente intratavel para busca exaustiva.

As restricdes dos periodos de agendamento diminuem o total de possiveis solugbes
conforme L;, mfl‘jér;) crescem, mas em geral, esse resultado tende a ser intratavel em uma
busca exaustiva dado amplo espaco de busca necessario.

Portanto, uma das estratégias para contornar este tipo de problema, em alternativa
a busca exaustiva, é a utilizacao de outros métodos de otimizacao, como técnicas heuris-
tica ou meta-heuristica.

Ao projetar uma heuristica, dois critérios devem ser levados em consideracao: ex-
ploragédo do espaco de busca (diversificagcdo) e exploragao da melhor solugdes encontrada
(intensificacdo). Em geral, heuristicas baseadas em solugdo Unica sdo mais orientadas
a intensificagdo, enquanto as heuristicas baseadas na populagdo sdo mais orientadas a
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exploracao (TALBI, 2009).

Algoritmos baseados em solucao unica (por exemplo, pesquisa local, recozimento
simulado) manipulam e transformam uma solugdo Unica durante a pesquisa, enquanto
em algoritmos baseados em populagado (por exemplo, enxame de particulas, algoritmos
evolutivos) toda uma populacao de solucdes evolui.

A forma de busca de uma solugéo dos algoritmos heuristicos pode ser de duas for-
mas: iterativos ou Greedy. Em algoritmos iterativos, 0 mesmo comega com uma populagao
de solucdes e a transforma a cada iteracao usando alguns operadores de pesquisa. Os
algoritmos Greedy comegam com uma solucdo vazia e, a cada passo, uma variavel de
decisdo do problema é atribuida até que uma solugao completa seja obtida (TALBI, 2009).

3.6 ALGORITMOS IMPLEMENTADOS DE ACORDO COM A MODELAGEM PROPOSTA

Considerando a modelagem proposta, os algoritmos implementados buscam en-
contrar a melhor a solucao para o agendamento de carga considerando a minimizacao da
funcao objetivo descrita na Equacao (3.28):

Fyj = z x (Custo) + (1 — z) x (PAPR) (3.28)

para algum valor fixo do parametro z € [0, 1], sendo “Custo” definido em (3.2) e a PAPR
definida em (3.3).

3.6.1 Algoritmo de solucao unica com busca local para o agendamento de carga

O algoritmo desenvolvido considera a atomicidade das tarefas, ou seja, se um dis-
positivo inicia seu funcionamento necessariamente ele deve continuar em funcionamento
ininterruptamente até o fim de seu ciclo. Além disso, € garantido no algoritmo que todos os
dispositivos serdo agendados.

Considera-se neste algoritmo que cada uma das cargas € posicionada sempre no
primeiro slot de tempo disponivel para o agendamento. Sabendo que a variavel E repre-
senta os deslocamentos em relagdo a primeira posi¢ao permitida para o funcionamento
de cada equipamento, o objetivo torna-se encontrar o valor de E que representa o melhor
agendamento para cada uma das cargas envolvidas no processo de agendamento.

Inicialmente, na primeira condigdo, com todas as cargas alocadas em sua primeira
posicéo, verifica-se o valor obtido para a fungéo objetivo (F;;) referente ao agendamento.

A cada iteragdo, um vetor E que representa os deslocamentos é gerado de forma
aleatdria, respeitando os intervalos permitidos para o funcionamento dos equipamentos.
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Com este novo vetor, verifica-se 0s novos slots de tempo ocupados pelas cargas e observa-
se 0 novo valor para F’. Caso a sua nova condicao tenha melhorado em relacao a condi¢do
anterior, a mesma passa a ser o estado 6timo (temporario) de agendamento das cargas.

Assim, o algoritmo trabalha no estilo Greedy Search, sendo que faz a escolha ideal
em cada etapa na tentativa de encontrar uma melhor resposta. Nesta situacao, considera-
se uma busca local para a solugdo deste problema. Uma das principais vantagens é a
flexibilidade na construgéo e desenvolvimento que permite a implementacao de recursos
que levem em consideracao o grau de conforto dos usuarios.

Destaca-se que a busca ao longo do processo iterativo ocorre em degraus referente
as vizinhancas, dividindo o processo iterativo em quatro etapas. Gera-se inicialmente o
vetor com deslocamentos E de tal forma que busque contemplar pequenas pertubagdes
com relacdo a posicao inicial, assim embora seja gerado de forma aleatéria, 0 mesmo
possui limites maximos de deslocamento que restringem para uma busca local. Entretanto,
com o avangar das iteragdes, o vetor E apresenta um certo relaxamento e ampliagdo no
espaco de busca.

A Figura 3.2 apresenta os patamares referentes ao relaxamento dado a variavel E
ao longo da execugéao do algoritmo.

Figura 3.2 — Referéncia utilizada para gerar o vetor de deslocamento E ao longo da execu-
cao do algoritmo
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lteracOes

Fonte: Elaborada pelo autor

O Pseudo-cédigo € apresentado na abaixo:
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Algoritmo 1 Pseudo-c6digo do Método 01 implementado.

1: procedimento GREEDYSEARCH(U), N, P,c, Mm%, my', Li, Pr)
2 Inicializacdo: Aloca toda as cargas no primeiro slot M permitido

3 Calcula o valor Fy;

4 para:=1,..., N, faca

5: Transforma U em b
6
7
8

substitua a condicao True faca
caso ¢ < 0,25 X Ny
d  inteiro ~ t [0, 2|

9: caso 0,25 X Njze <1 < 0,50 X Nyge
10: deinteirONU[E’; -, B }
11: caso 0,50 x Ny <1 < 0,75 X Njge
12: d <+ inteiro ~ U [EiZ -, %E{”‘”’}
183: caso i > 0,75 X Ny
14: d + EMoT
15: E < vetor de N inteiros cujas entradas sdo E; ~ U [—d, +d]
16: Aplica Hadamard e desloca as cargas calculando b’'.
17: Retorna para a condigao de matriz U
18: Calcula F’
19: se F' < F;; entdo
20: Fopj < F'
21: fim se

22: fim para
23: fim procedimento

3.6.2 Algoritmo PSO para o agendamento de carga

Considerando o problema de otimizacao, o principal objetivo é encontrar a melhor
particula que satisfaca o agendamento de N cargas que otimize a funcédo do objetivo da
Equacao (3.28).

Cada particula neste modelo representa uma possivel candidata para o agenda-
mento de cargas. Para adaptar o PSO ao modelo do problema de agendamento, o vetor
E; n é indexado para cada particula i, representando as posigbes de agendamento da
particula ; para as N cargas, conforme dado a seguir:

E;n=|Ei1 -+ Ein (3.29)

I1xN

Note que cada particula possui N dimensodes, sendo que cada dimensao da parti-
culas é constituida por um numero que representam a posicao, os slots de agendamento
de cada uma das cargas consideradas no problema de otimizagao.

Relacionando com a Equagéo (2.10), pode-se dizer que F; ; representa o vetor de
x; ; das posicoes. Cada particula E; ; representa uma possivel solugéo e a cada iteracdo
€ verificada a pbest e a gbest que representam os estados de agendamento das cargas.
O numero de particulas € determinado em cada um dos cenarios aplicados.
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Pode-se reescrever a referida equagao da seguinte forma:

— B, (3.30)

o — ) 4 cl.rl(E(t) y

%,J 4,J pbest,j

— B + o (EY)

gbest,j

A equagao da posicao de cada uma das particulas é atualizada da seguinte forma:

B = BO 4B, (3.31)

/L?] 27 1’7]

Cada particula F; ; representa uma possivel solugdo e a cada iteragdo é verificada

a pbest (melhor solucdo de agendamento para cada uma das particulas) e a gbest (me-

Ihor particulas de todas) que representam os estados de agendamento das cargas. O

numero de particulas é determinado em cada um dos cenarios aplicados, considerando

segundo (TALBI, 2009) que quanto mais particulas, menos iteracées para alcancar uma
boa solugdo, em comparagdo com enxames menores.

A seguir, tem-se a representacao do pseudo-codigo utilizado para o algortimo im-

plementado neste trabalho.

Algoritmo 2 Pseudo-cddigo do Método 02 implementado.

9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:

25

1
2
3
4:
5:
6
7
8

: procedimento ALGORITMO PSO(U<0>,NS,P,C,M,mI;j?;;, mits Liy Pr)

o . (i
Inicializa particulas

parai=1,...,tamanhodoEnxame faga
Inicializa E; aleatério;
Inicializa v; em 0;
Inicializa pBest;;
fim para
inicializa g Best.
parai=1,..., N, faca
parai =1,...,tamanhodoEnxame faca
Calcula F,;; para a particula ;
Atualiza v; de acordo com (3.30);
Atualiza E; de acordo com (3.31)
Calcula Fypjtemp para a particula i;
se Fopjtemp < Fop; €ntao
pBest; «+ E;
se F; < gBest entao
gBest +— E;
fim se
fim se
fim para

fim para
retorna gBest

: fim procedimento
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3.6.3 Algoritmo EPSO para o agendamento de carga

Considerando o problema de otimizacao, o principal objetivo € encontrar a melhor
particula que satisfagca 0 agendamento de N cargas considerando a fun¢do do objetivo
para um dado valor de peso z.

A populacado neste método é constituida por um conjunto de particulas que repre-
sentam uma possivel candidata para a solugdo do agendamento de cargas.

E; n € definido conforme (3.29). Cada particula é replicada r vezes, sendo que
em Miranda e Fonseca (2002b) considera r igual a 2. A mutacdo de um parametro w em
w* é dada de maneira aditiva através de numeros aleatérios os quais seguem distribuicao
Gaussiana (Normal), conforme a seguinte equacao:

w! = w; + o N(0,1). (3.32)

As equacdes descritas no método PSO podem-se ser substituida nesta implemen-
tacao através da seguinte forma:

B _ B 4 oo 339

1]

LD w;ﬁ.v(t) +wh(Eiy — xi5) + wi(EL — 2i5) (3.34)

i irj
A seguir, tem-se a representacao do pseudo-cédigo utilizado para o algoritmo im-
plementado neste trabalho.

3.7 OPERAGCOES DE ARREDONDAMENTO E CEIFAMENTO

Destaca-se que para os 3 algoritmos implementados dependendo resultado dos
deslocamentos, é necessario aplicar uma fung¢ao de “ceifamento” (clipping), que pode ser
definida como [z]° = min (b, max (a,z)). Assim, apés calcular os valores de £;, em qual-
quer caso, sempre deve ser aplicado F; + [Ei]OEinax

Para os métodos PSO e EPSO, sabendo que as Equacbes de posicédo (3.31) e
(3.34) referem-se as valores continuos, utilizou-se fungao de arredondamento para o inteiro

mais préximo: y = [z, sendoque z € Rey € Z. Tem-se E; < [E;].
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Algoritmo 3 Pseudo-cddigo do Método 03 implementado.

1: procedimento ALGORITMO EPSO(UY), N, P,c, Mm%, m™, Li, Prn)
2 Inicializa a populagéo
3 parai = 1,...,tamanhodoEnxame faca
4 Inicializa E; aleatério;
5: Inicializa v; em 0;
6: Inicializa pBest;;
7 fim para
8: inicializa gBest.
9: parai=1,..., N, faca
10: Replica E; r vezes
11: Mutagao de acordo com (3.32)
12: para: = 1,...,tamanhodoEnzame faca
13: Calcula F,; para a particula i;
14: Atualiza v; de acordo com (3.34);
15: Atualiza E; de acordo com (3.33)
16: Calcula Fopjiemp para a particula i;
17: Avaliagao
18: se Fopjtemp < Fop; €ntéo
19: pBest; <+ E;
20: se F; < gBest entao
21: gBest +— E;
22: fim se
23: fim se
24: fim para

25: fim para
26: retorna gBest
27: fim procedimento

3.8 RESUMO DO CAPITULO

Neste capitulo é apresentada a modelagem matematica utilizada para o problema
de otimizacado. Inicialmente sdo apresentadas as definicbes e equagdes para a métricas
de custo e PAPR, bem como as considera¢gées do modelo. Apéds é apresentado a fungao
objetivo através da combinagéao linear convexa das duas métricas em funcao do peso z.

Por fim, sdo apresentados os métodos heuristicos utilizados no agendamento de
carga. Sao descritos 3 métodos de otimizagdo implementados neste trabalho, bem como
as consideragdes para os mesmos de acordo com a modelagem matematica realizada.
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4 SIMULACOES APLICADAS PARA VALIDACAO DOS METODOS IMPLEMENTADOS

Neste Capitulo, sdo apresentadas as simulagdes referentes aos métodos com des-
locamentos aleatérios, PSO e EPSO descritos no Capitulo 3, considerando diversos cena-
rios de cargas e tarifas.

41 CONSIDERACOES GERAIS

As simulacdes e desenvolvimento deste trabalho foram realizadas através da utili-
zacgao do software MATLAB.

Para as simulacdes considera-se a duracao de um dia discretizada uniformemente
em M = 24 intervalos de tempo. Considera-se também uma unidade consumidora que
possui N cargas com caracteristicas distintas e L; intervalos de tempo consecutivos de
funcionamento a partir do seu instante inicial de operagao m; ;).

Os casos propostos contemplam o agendamento de dispositivos que possuem ca-
racteristicas para aplicacdo em residéncias ou qualquer sistemas de gerenciamento de
cargas similares, e que contribuem significativamente para a demanda.

A Tabela 4.1 apresenta a poténcia média, duragéo de um ciclo de funcionamento e
o periodo proposto de referéncia para o funcionamento dos dispositivos. Destaca-se que
neste caso ndo estdo sendo identificados o tipo e a descrigdo dos equipamentos utiliza-
dos. Entretanto, salienta-se que os valores de poténcia considerados estao de acordo com
diversos equipamentos que possam vir a participar de um sistema de gerenciamento e
agendamento de carga conforme considerados em (SIEBERT et al., 2012), (KHALID et al.,
2018) e (JAVAID et al., 2017).

Tabela 4.1 — Lista de cargas consideradas para o agendamento

Carga Poténcia P, L; mrlr,l?il min?f;
Carga 1 400 1 17 -23

Carga 2 2500 2 7-23
Carga 3 2000 3 10 -20
Carga 4 800 4 1-10
Carga 5 1500 1 6—-17
Carga 6 400 2 0-23
Carga 7 2500 3 0-23
Carga 8 2000 4 0-23
Carga 9 800 1 0-23
Carga 10 1500 2 0-23

Fonte: Elaborada pelo autor
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Com relacao ao tempo de operacdo das cargas L;, os valores foram especifica-
dos de forma que pudessem apresentar uma diversidade de caracteristicas, possibilitando
entdo a anédlise do comportamento dos algoritmos diante de tal situagao.

Destaca-se ainda que os algoritmos implementados possuem capacidade de adap-
tacao, para quaisquer valores de poténcia de cargas P;, quaisquer tempo de duracéo L; e
que as restricdes de horarios podem ser atribuidas de acordo com interesse do usuario.

Com relagao as restricdes de periodos de funcionamento, considerou-se que me-
tade das cargas nao apresentam restricao de intervalos de tempo para operagao.

O modelo tarifario de resposta a demanda aplicado nas simulagdées considera a
utilizagdo de tarifas que podem variar ao longo do dia.

O primeiro modelo tarifario considerado apresenta custo inverso a curva de gera-
c¢ao de um sistema fotovoltaico, conforme Figura 4.1. Este modelo, embora ndo possua
regulamentagao para a sua utilizagéo, colabora para que ocorra o deslocamento de cargas
para os momentos de maior radiagao solar, evitando fenébmenos como Duck-curve. A curva
de referéncia de geracao fotovoltaica utilizada para a discretizacao de patamares tarifario
baseou-se na curva descrita por Azevedo (2017).

Figura 4.1 — Modelo de tarifa aplicado nas simulagées, inversamente proporcional a curva
de geracao fotovoltaica.
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Fonte: Elaborada pelo autor

O segundo modelo tarifario utilizado considerou a utilizagao da tarifa branca, modelo
em vigor no Brasil, conforme Figura 4.2. A tarifa horaria branca é uma opgéo de tarifa Time
Of Use (ToU) que apresenta valores diferenciados ao consumidor, de acordo com o horario
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de utilizagado da energia. Para aplicacao da tarifa branca, torna-se importante a definigcao
dos periodos de ponta, fora ponta e intermediario, sendo que a definicdo dos mesmos deve
ser proposta pela distribuidora e submetida a aprovacao da ANEEL.

Figura 4.2 — Modelo de tarifa aplicado nas simulagdes, Tarifa Branca.
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Fonte: Elaborada pelo autor

As seguintes imposicoes devem ser observadas:

i. 0 horario de ponta deve ter a duracao de trés horas consecutivas e ser aplicado em
cinco dias da semana,

ii. o horario intermediario deve ser uma hora imediatamente anterior e uma hora imedi-
atamente posterior ao periodo de ponta,

iii. e os demais periodos sédo considerados fora da ponta.

No Brasil, a tarifa branca comegou a ser implementada para clientes de baixa tensao
a partir de Janeiro de 2018. No primeiro ano, somente clientes com consumo médio de 500
kWh/més podem fazer a sua ades&o. Desde Janeiro de 2019, os clientes com consumo
médio de 250 kWh/més puderam aderir a este modelo tarifario.
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4.2 PARAMETROS UTILIZADOS NOS ALGORITMOS

Diante da elaboracao dos algoritmos, alguns parametros considerados sao de ex-
trema importancia para a execu¢dao dos mesmos. Para a simulagao do método utilizando
deslocamentos aleatérios, o principal parametro refere-se ao numero de iteragdées. Sendo
assim, nestas simulagées considera-se 50 x 10° iteragdes.

Os parametros do PSO levados em consideracdo s&o o numero de iteragdes rea-
lizadas, quantidade de particulas utilizadas sendo que cada uma representa um possivel
solucdo para agendamento e as constantes de aceleracdo ¢, € ¢, e de inércia w. Os
valores adotados para as simulagées encontram-se descritos na Tabela 4.2.

Note que o “numero de iteragdes” do PSO vezes o seu “numero de particulas” re-
sulta no mesmo numero de itera¢des escolhido para 0 método com deslocamentos aleaté-
rios. Esse ajuste é importante para questdes de comparacao de ordem de complexidade e
velocidade de convergéncia, visto que cada particula do PSO pode ser considerada como
a execugao de um (1) processo de agendamento.

Tabela 4.2 — Parametros PSO

Parametro Valor utilizado

lteracbes 1x 103
Particulas 50
Clinicial 2
Clfinal 0.25
Clinicial 2
C1final 0.25
Wini O, 9
W final 07 2

Fonte: Elaborada pelo autor

Com relacao ao EPSO, os parametros de numero de iteracbes e particulas nao
se alteram quando comparado ao PSO. A regra de movimento mantém seus termos de
inércia, memaoria e cooperagao, enquanto que as constantes de aceleragdo sao substitui-
das por uma variavel aleatéria com distribuicdo Gaussiana normal (média 0 e variancia 1)
acrescida ao valor de inércia, conforme proposto por Miranda e Fonseca (2002b). Assim,
sao consideradas os seguintes parametros conforme Tabela 4.3.

Tabela 4.3 — Pardmetros EPSO

Parametro Valor utilizado

lteragdes 1x10?
Particulas 50
r 2

Fonte: Elaborada pelo autor
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4.3 RESULTADO DAS SIMULACOES CONSIDERANDO CARGAS AGENDAVEIS

4.3.1 Cenario A para o agendamento considerando um numero reduzido de cargas

Inicialmente sdo apresentados os resultados de simula¢des considerando os valo-
res maximo (z = 1) e minimo (z = 0) do peso z em (3.28).

4.3.1.1 Cenario A considerando z = 1 para F,y;

Ao considerar z = 1, somente a métrica de custo torna-se efetiva na busca de
agendamento de F;; . A Equagéo (3.28) pode entéo ser expressa da seguinte forma:

F,y; = z x Custo (4.1)

Ao considerar somente esta métrica, evidencia-se neste caso que as cargas ten-
derdo a ser agendadas nos intervalos de menor tarifa aplicada, desde que o intervalo de
menor tarifa esteja compreendido entre mféf;) e my’(;)) para cada uma das cargas. A Figura
4.3, apresenta a curva de carga para o agendamento para os 3 métodos implementados.
Destaca-se que as referidas curvas apresentam somente as cargas que participam do
mecanismo de agendamento.

Observa-se através da Figura 4.3 que os 3 métodos apresentam solucdes seme-
Ihantes, realizando o agendando das cargas nos momentos de menor tarifa. Destaca-se
que algumas cargas nao podem ser agendadas no instante de menor tarifa devido as res-
tricdes para o seu intervalo de operacao. A Carga 1 e a Carga 4 refletem esta situacao, ao
passo que nenhuma delas pode ser agendada no momento de PV maximo, o qual incide
no momento de menor tarifa.

A Tabela 4.4 apresenta o custo e PAPR para os métodos implementados conside-
rando o peso z = 1.

Tabela 4.4 — Resultado das métricas dos algoritmos considerando z = 1.

Deslocamento

Métrica . PSO EPSO
aleatorio
Custo (BRL) 13.53 13.40 13.53
PAPR 6.9613 6.9613 6.5

Fonte: Elaborada pelo autor

A Tabela 4.5 apresenta os instantes de tempo que cada uma das cargas comega o
seu funcionamento considerando, os 3 métodos implementados.
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Figura 4.3 — Simulagao para N = 10, z = 1, levando em considera¢gdo somente a métrica
de custo para os trés métodos implementados. Tarifa inverso a curva de geracao PV.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 4.5 — Horario de inicio de funcionamento das cargas considerando z = 1.

Horario inicial de e e
Horério inicial ~ Horario inicial
de operagao de operagao
da carga PSO da carga EPSO

operagao da carga.

Cargas  m™Mb-mmax [,
LOTLO T peslocamento

aleatorio.
Carga 1 17 - 23 1 18 h 19 h 19h
Carga 2 7-23 2 12 h 13 h 13 h
Carga 3 10 - 20 3 11 h 12h 13 h
Carga 4 1-10 4 5h 6h 5h
Carga 5 6-17 1 11 h 10 h 11 h
Carga 6 0-23 2 10 h 15h 10 h
Carga 7 0-23 3 10 h 11 h 11 h
Carga 8 0-23 4 10 h 11 h 12 h
Carga 9 0-23 1 14 h 11 h 13 h
Carga 10 0-23 2 12h 13 h 14 h

Fonte: Elaborada pelo autor
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4.3.1.2 Cenario A considerando z = 0 para Fy;

Para o valor minimo de peso na F,;;, = = 0, somente a métrica PAPR é considerada.
A equacgéao da fungéo objetivo pode ser expressa da seguinte forma:

F,; = (1—z) x PAPR (4.2)

A Figura 4.4 apresenta a simulagéo para essa situagdo, considerandos os 3 algo-
ritmos implementados. Quando somente a métrica de PAPR é considerada, evidencia-se
que as cargas tenderao a distribuir-se ao longo do espaco de agendamento, porém res-
peitando intervalos permitidos para o seu funcionamento. Esta situagcdo ocorre pelo fato
da funcdo objetivo [, considerar somente a relacdo da poténcia de pico para a poténcia
média das cargas no agendamento e desconsiderar, neste caso, a funcao custo.

Figura 4.4 — Simulagao para N = 10, z = 0, levando em considera¢do somente a métrica
de custo para os trés métodos implementados. Tarifa inversa a curva de geracao PV.
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Fonte: Elaborada pelo autor

A Tabela 4.6 apresenta o custo e PAPR para cada um dos métodos implementados
e considerando o peso z = 0.
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Tabela 4.6 — Resultado das métricas dos algoritmos considerando z = 0

Deslocamento

Métrica o PSO EPSO
aleatorio

Custo (BRL) 30.13 2320 27.73

PAPR 1.6575 1.6575 1.6575

Fonte: Elaborada pelo autor

Percebe-se que o custo apresentou diferentes valores para os 3 métodos imple-
mentados. Isto ocorre pois, nesta situagéo, o custo ndo apresenta influéncia sobre F,;.
A Tabela 4.7 apresenta os instantes de tempo que cada uma das cargas comecga 0 seu
funcionamento, considerando os 3 métodos implementados.

Tabela 4.7 — Horario de inicio de funcionamento das cargas considerando z = 0.

Horario inicial de . .
. Horario inicial  Horario inicial
operagao da carga.

Cargas  m™Mu-mbax [
L@ LG peslocamento

de operagao de operagao
da carga PSO da carga EPSO

aleatorio.
Carga 1 17 - 23 1 20 h 18 h 19 h
Carga 2 7-23 2 16 h 13 h 10h
Carga 3 10-20 3 9h 10 h 17 h
Carga 4 1-10 4 5h 5h 1h
Carga 5 6-17 1 5h 8h 9h
Carga 6 0-23 2 3h 9h 2h
Carga 7 0-23 3 Oh 15h 6h
Carga 8 0-23 4 20 h Oh 20 h
Carga 9 0-23 1 18 h 21 h 5h
Carga 10 0-23 2 3h 6 h 4 h

Fonte: Elaborada pelo autor

4.3.1.3 Cenario A considerando 0 < z < 1 para F,;

Considerando a fungéo de otimizagao (3.28), sabe-se que a variagao do parametro
z influencia diretamente no comportamento da func¢ao objetivo e, consequentemente, nos
valores das métricas de custo e PAPR.

Tomando como referéncia as cargas da Tabela 4.1, realizaram-se simulagées para
cada variacao de z nos 3 algoritmos implementados. De acordo com a modelagem, definiu-
se que intervalo para z deve ser 0 < z < 1. Variando z neste intervalo, a um passo 0.05,
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foram executadas 100 realizagdes de otimizagédo, para cada passo € em cada um dos
métodos implementados, a fim de tomar a média sobre as incertezas do resultado de cada
método.

A Figura 4.5 apresenta os valores da métrica de custo e de PAPR para cada um
dos valores de z das simulacdes realizadas para os trés métodos. Através desta andlise,
percebe-se o comportamento de f7,; diante de cada peso aplicado. O gréafico torna-se
uma ferramenta importante para a parametrizagdo do comportamento que se deseja obter
com o uso dos algoritmos.

Figura 4.5 — Simulacao para para os 3 métodos implementados com z variando no intervalo
0 < z < 1com passo 0.05 e N = 10 equipamentos. Tarifa inversamente proporcional a
curva de geragao fotovoltaica (PV).
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Fonte: Elaborada pelo autor

4.3.1.4 Cenario A considerando z = 0.25 para Fy;

Analisando os 3 métodos aplicados com um variacao de z conforme a Figura 4.5,
identifica-se para este conjunto de cargas um ponto de intersec¢ao entre as duas métricas
abordadas e pode-se dizer que este ponto representa o 6timo de Pareto.

O 6timo de Pareto representa um estado de alocagao de recursos a partir do qual €
impossivel realocar para melhorar qualquer individuo ou critério de preferéncia, sem piorar
pelo menos um critério de preferéncia ou individuo. Na modelagem, abordada tem-se um
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ponto que apresenta a melhor solugéo considerando as duas métricas abordadas, sendo
que, para qualquer valor diferente de peso, umas das métricas sera prejudicada.

Através das simulacbes e da Figura 4.5, identifica-se este ponto de intersecéo para
este cenario. Assim, realizaram-se simulagdes para o peso z = 0.25, o qual representou a
interse¢ao entre as duas curvas

A Figura 4.6 apresenta as simulagées com o agendamento para os 3 métodos consi-
derando z = 0.25 e a Tabela 4.8 mostra os respectivos resultados obtidos para as métricas
de interesse.

Figura 4.6 — Simulagéo para os 3 métodos com z = 0,25 e N = 10. Tarifa inversamente
proporcional a curva de geracao PV.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 4.8 — Resultado das métricas dos algoritmos considerando z = 0.25

Deslocamento

Métrica . PSO EPSO
aleatorio

Custo (BRL) 16.03 15.6667 17.20

PAPR 2.9834 2.9834 2.6519

Fonte: Elaborada pelo autor

Um algoritmo heuristico ndo € capaz de garantir a melhor solugao para um pro-
blema. Mas seu principio € encontrar uma solugcéao de qualidade, em um tempo adequado.
Ao utilizar estes algoritmos, percebe-se que embora aproximem-se do resultado 6timo es-
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perado, nao encontra-se apenas uma Unica solu¢ao. Estes métodos costumam encontrar
solugdes sub-6timas para problemas, e nao solugdes étimas e definitivas.

A Figura 4.7 apresenta o Boxplot referente as simulagdes para os 3 métodos com
z = 0.25 em um total de 100 realizagbes. Através deste recurso, torna-se possivel re-
presentar ndo somente a média como também a variacdo dos dados observados, além
das seguintes caracteristicas do conjunto de dados: localizacdo, dispersao, assimetria e
outliers (medidas discrepantes).

Figura 4.7 — Simulagéo para os 3 métodos com z = (.25, repetindo a simulagao 100 vezes
para N = 10.
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Fonte: Elaborada pelo autor

4.3.2 Cenario B para o agendamento considerando um numero maior de cargas e
tarifa inversamente proporcional a geracao do sistema fotovoltaico

Neste cenario, foram realizadas simulagdes considerando um numero de cargas
dez (10) vezes maior do que o simulado no cenario A. Assim, serdo utilizadas 100 cargas
ao todo, sendo que cada grupo de 10 cargas apresenta as caracteristicas consideradas na
Tabela 4.1.

Destaca-se que metade dessas cargas podem ser agendadas para qualquer inter-
valo de tempo m, considerando a discretizagado considerada, de M intervalos, enquanto
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Figura 4.8 — Simulagéo para N = 100 e z = 1, levando em considera¢gao somente a métrica
de custo para os trés métodos implementados. Tarifa inversamente proporcional a curva
de geragao PV.
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Fonte: Elaborada pelo autor

que as demais cargas ficam limitadas a um determinado periodo para o seu funcionamento.

Para realizar as simulagbes, inicialmente considerou-se somente o peso z = 1.
Conforme descrito no cenario A, ao utilizar este peso, apenas a métrica de custo é levada
em consideracgéo. A Figura 4.8 apresenta o resultado para estas simulagdes.

Neste caso, todas as cargas que nao possuem restricdo de horario tenderam a
serem agendadas no intervalo de menor custo. Percebe-se que por tratar-se de um grande
namero de cargas e um espago de busca amplo, 0 metédo EPSO conseguiu explorar o
espacgo de busca de forma mais significativa, agendando mais cargas em um intervalo de
menor custo.

A Tabela 4.9 apresenta o custo e PAPR para cada um dos métodos implementados
considerando o peso z =1

Tabela 4.9 — Resultado das métricas dos algoritmos para o cenario com 100 cargas, con-
siderando z = 1 e Tarifa inversa a curva de geragao fotovoltaica

Deslocamento

Métrica . . PSO EPSO
aleatorio
Custo (BRL) 186.93 170.23 152.97
PAPR 3.2685 3.421 5.62

Fonte: Elaborada pelo autor
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Na Figura 4.9, tem-se a representacdo de agendamento de cargas para os trés
métodos considerando z = 0. Para esta situagdo, a métrica de custo ndo esta sendo
considerada e as cargas estao distribuidas com o objetivo de reduzir o PAPR.

Figura 4.9 — Simulagcdo com N = 100 e z = 0, considerando apenas a métrica de PAPR.
Tarifa inversa a curva de geracao fotovoltaica.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Fonte: Elaborada pelo autor

A Tabela 4.10 apresenta o custo e PAPR para cada um dos métodos implementados
considerando o peso z = 0. Novamente o EPSO mostra-se mais eficiente que os demais
algoritmos.

Tabela 4.10 — Resultado das métricas dos algoritmos para o cenario com 100 cargas, consi-
derando z = 0 e curva de tarifa inversamente proporcional a curva de geracao fotovoltaica.

Deslocamento

Métrica . PSO EPSO
aleatorio

Custo (BRL) 244 .23 24576 249.3

PAPR 1.326 1.4519 1.2862

Fonte: Elaborada pelo autor

Conforme realizado no cenario A, baseado na funcado de otimizacao definida na
Equagdo (3.28), realizaram-se simulagdes para a variagdo de z € [0, 1] para analisar a
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influéncia do peso nos valores das métricas de custo e PAPR. Foram realizadas 100 simu-
lacbes para cada valor de z, a um passo de variagao de 0.005, considerando 0 < z < 1.
Na Figura 4.10 é apresentado os resultados das simulag¢des para este cenario.

Figura 4.10 — Simulagao para para os 3 métodos implementados com z variando a um
passo 0.005. 0 < z < 1, N = 100, Tarifa inverso a curva de geragéo PV.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Destaca-se que, devido ao acréscimo de carga realizado neste cenario, a funcao
custo apresenta sensibilidade com relagdo ao incremento de cargas, devido a alteragdo na
sua escala de energia consumida, enquanto que a escala da PAPR mantém-se insensivel
ao incremento de cargas (devido a normalizagdo da média e sua proporcionalidade com o
pico).

O acréscimo de cargas também faz com que a regido onde encontra-se o étimo
de Pareto se desloque para a esquerda, acontecendo em uma faixa de valores de z que
€ inversamente proporcional a esse aumento. Uma estratégia para mitigar tal situacéo,
mantendo a busca de z dentro do intervalo 0 < z < 1 sem prejuizo da realizacao de buscas
em regides “inuteis” desse parametro, pode ser realizada através de uma normalizagéo da
funcao objetivo, a qual ndo é realizada neste trabalho.

Analisando o comportamento dos algoritmos para um numero maior de cargas,
percebe-se que o ponto de Pareto variou para cada um dos métodos implementados. As-
sim, cada um dos métodos encontrou um ponto z préprio onde ocorre 0 encontro das duas
métricas envolvidas.

Os algoritmos implementados nesta modelagem tendem a saturar em uma determi-
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nada regiao e, por mais que altere-se parametros como namero de iteragdes e nimeros de
particulas, os mesmos nao conseguem apresentar respostas melhores. Tal situacao ocorre
pois 0 espaco da busca é amplo, tornando-se dificil a exploracao e estratégias devem ser
incorporados aos métodos para que obtenha-se resultados melhores.

Através da Figura 4.10, percebe-se que o algoritmo EPSO apresentou resultados
superiores quando comparados aos demais métodos implementados. Percebe-se que,
mesmo com um numero grande de cargas, o método conseguiu caracterizar de forma
clara sua resposta para variagcoes do peso z.

Através da Figura 4.10, identificou-se os pontos de Pareto €, com 0s respectivos
pesos 6timos, realizaram-se as simulagdes para cada um desses valores, cujos resultados
encontram-se descritos na Tabela 4.11. A Figura 4.11 apresenta as curvas de agenda-
mento de carga para cada um dos pesos considerados.

Tabela 4.11 — Resultado das métricas dos algoritmos para o cenario com 100 cargas,
considerando ponto de Pareto para cada método. Curva de tarifa inversa a curva PV

Deslocamento

. o PSO EPSO
Métrica aleatorio
z=10.03 z2=0.025
z =0.045
Custo (BRL) 198.5 187.5 182.5
PAPR 2.2144 2.1878 212

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 4.11 — Simulacao para os 3 métodos considerando o ponto de Pareto para o agen-
damento de N = 100 cargas.
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A Figura 4.12 apresenta o Boxplot referente as simulagdes para os 3 métodos, com
seus respectivos pesos 6timos de Pareto, em um total de 100 realizagdes.

Figura 4.12 — Simulagao para os 3 métodos no ponto de pareto, repetindo a mesma simu-
lacdo 100 vezes. N = 100.
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Fonte: Elaborada pelo autor

4.3.3 Cenario C para o agendamento considerando um numero maior de cargas e
aplicando a tarifa branca

Com o objetivo de analisar o comportamento dos 3 algoritmos implementados, fo-
ram realizadas simulagdes considerando a utilizag&o da tarifa branca atualmente em vigor
no Brasil. Nesta situacao, considerou-se a utilizacao de 100 cargas, sendo que 50 cargas
podem ser agendadas em qualquer intervalo de tempo ao longo dos M slots de tempo
considerados, e as demais possuem somente algum intervalo em que podem ser agenda-
das.

Baseado na fungéo de otimizacao definida na Equacao 3.28, e com o objetivo de
analisar o comportamento para este modelo tarifario, realizaram-se simulagdes para a va-
riacao de z, para analisar a influéncia do peso nos valores das métricas de custo e PAPR.
A Figura 4.13 apresenta as simulag¢des para o método utilizando a tarifa branca através da
variacao do peso z considerando uma variagdo a um passo de 0.005.
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Figura 4.13 — Simulagao para os 3 métodos com considerando variagao de z a um passo
de 0.005, repetindo a simulagdo 100 vezes para cada peso em um cenario com N = 100
cargas e considerando tarifa branca.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Conforme evidenciado nos outros cenarios simulados e também através da Figura
4.13, o método EPSO apresenta melhor resposta quando comparado aos demais métodos
e consegue explorar melhor o espago de busca na modelagem do sistema proposto.

A Figura 4.14 apresenta a curva com agendamento de carga para este método
considerando o ponto de Pareto em z = 0.035. Através deste ponto, é possivel realizar o
melhor agendamento possivel para o nimero de cargas e obter o melhor das duas métricas
sem uma das métricas prejudicar a outra.

A Tabela 4.12 apresenta o custo e PAPR para o0 método EPSO considerando os
pesos do ponto de Pareto o EPSO.

Tabela 4.12 — Resultado das métricas para o ESPO no cenario com 100 cargas, conside-
rando ponto de Pareto. Tarifa branca

. EPSO
Métrica
z =0.035
Custo (BRL) 182.41
PAPR 1.6713

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 4.14 — Simulagao para o método EPSO no ponto de pareto considerando z = 0.035,
N =100 e tarifa branca
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Fonte: Elaborada pelo autor

4.4 ANALISE DE RESULTADOS REFERENTE AOS 3 METODOS IMPLEMENTADOS

A utilizacdo de métodos heuristicos auxilia quando se busca encontrar solugcbes
para problemas com grande numero de possibilidades e que a resposta deva ser obtida
de forma rapida. Neste trabalho, através da implementagdo de 3 métodos com heuristi-
cas diferentes, percebe-se a importancia que as mesmas apresentam na obtencao destes
resultados.

Os trés métodos implementados apresentam complexidade de implementagéao di-
ferentes para a modelagem considerada. O primeiro método de solugdo Unica no estilo
Greedy search pode ser considerado como o mais simples de implementagéo, enquanto
que o método de otimizagdo por Enxame de particulas (PSO) e evolutivas (EPSO) pos-
suem uma maior complexidade e maior capacidade de exploragcao de resultados.

Analisando os resultados percebe-se que para um numero reduzidos de cargas 0s
3 métodos apresentaram resultados muito semelhantes. Quando simulado com N = 10
cargas para os 3 métodos, verificou-se que, embora os instantes de agendamento das
cargas possam nao ocupar 0s mesmos slots de tempo, os resultados para qualquer peso
z considerado proporcionou resultados de métricas Custo e PAPR muito proximos entre os
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métodos implementados.
Figura 4.15 — Resultados obtidos para os 3 métodos implementados referente ao custo.

z = (0 considera somente a métrica de PAPR, z = 1 considera somente a métrica de custo
e z =Pareto apresenta o ponto de equilibrio entre as duas métricas.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Essa situagao ocorre pois adotou-se discretizagdo horaria o que reduz o numero
de slots de tempo necessario, e também pelo fato da utilizagdo de numero reduzido de
cargas, 0 que possibilita ao algoritmo percorrer um subespaco grande, relativamente ao
tamanho total espaco de busca, e mesmo nas heuristicas mais simples (primeiro caso
implementado) o algoritmo possui a capacidade de encontrar uma resposta adequada.

Entretanto, quando o problema passa a ter um espaco de busca maior, com um
namero maior de cargas ou discretizagdo em menores intervalos de tempo, o espaco de
busca se torna muito amplo, dificultando algoritmos que apresentem heuristicas mais sim-
plificadas de encontrarem melhores resultados. Nesses casos, percebe-se diferencas con-
sideraveis no resultados.

Para a situagdao com 100 cargas, ao analisarmos os 3 métodos implementados para
esta modelagem, percebe-se que método de otimizagcdo EPSO apresentou resultados su-
periores neste cenario com amplo espaco de busca quando comparado ao outros dois
métodos. Destaca-se aqui que o algoritmo com deslocamentos aleatérios apresentou re-
sultado inferior quando comparada com o método de otimizagao PSO.

As Figuras 4.15 e 4.16 apresentam um comparativo desses resultados para o cada
um dos pesos considerados na simulagdes, considerando o caso com 100 cargas e 0
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modelo tarifario com custo inversamente proporcional a curva geragao de um sistema fo-
tovoltaico.

Figura 4.16 — Resultados obtidos para os 3 métodos implementados referente ao PAPR.
z = 0 considera somente a métrica de PAPR, z = 1 considera somente a métrica de custo
e z =Pareto apresenta o ponto de equilibrio entre as duas métricas.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Para os as simulagdes realizadas no cenario de 100 cargas descritas nas Figuras
4.15 e 4.16 o agendamento no método de solugédo Unica (desloc. Aleatérios) apresen-
tou tempo de execucédo de 10.53s , no método PSO tempo de 6.93s e EPSO tempo de
execugao de 7.52s.

Assim, destaca-se que os métodos implementados, independente da heuristica e
consideracdes implementadas apresentaram uma capacidade muito rapida de obter o re-
sultado, sendo que para, todos os cenarios, o tempo para o método apresentar o resultado
de agendamento se mostrou satisfatorio para potencial aplicacées em redes elétrica inteli-
gentes.

4.5 RESUMO DO CAPITULO

Neste capitulo, foram apresentados os resultados das simulacdes referentes aos
métodos implementados para realizagdo do agendamento de cargas. Inicialmente, foram
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apresentadas as premissas referentes aos métodos implementados e consideragdes para
os algoritmos de agendamento.

Apés, sao apresentadas as simulagdes realizadas comparando os 3 métodos im-
plementados (busca local com deslocamento aleatérios, PSO e EPSO) e a analise dos
resultados obtidos considerando o agendamento de um namero reduzido de cargas e com
dez vezes mais cargas que o0 cenario de cargas reduzidas. Nesses cenarios, buscou-se
avaliar as respostas dos algoritmos e ndo considera-se as parcelas de carga ndo desloca-
veis.

Por fim s&o apresentados resultados obtidos para valores das métricas com as si-
mulagdes referentes aos 3 métodos implementados, através da comparagao de cenarios
idénticos considerando os diferentes valores de pesos implementados.
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5 ESTUDO DE CASO APLICADO

De acordo com os resultados apresentados no Capitulo 4 para o agendamento de
cargas para os 3 métodos implementados, o método EPSQO apresentou resultados superio-
res em relagdo aos outros implementados. Destaca-se ainda que neste trabalho o método
EPSO aplicado refere-se a primeira versao proposta por Miranda e Fonseca (2002b) e
embora ndo seja a versao mais eficiente, observa-se que a mesma tem melhor comporta-
mento do que as outras técnicas implementadas neste trabalho.

Assim, neste Capitulo sera adotado o EPSO para realizar as simulagbes de uma
curva de carga real. Essa curva apresenta uma parcela de carga deslocavel e uma parcela
de carga nao deslocavel.

A curva de carga real refere-se a curva de demanda de um laboratorio localizado
na Universidade Federal de Santa Maria. Destaca-se que este estudo ndo considera se
estes tipos de cargas realmente estdo presentes no referido local, apenas considera-se o0
perfil resultante de carga do local como objeto de analise.

A Figura 5.1 apresenta o perfil de carga ao longo do dia 09 de Outubro de 2019,
sendo que neste dia a energia total consumida ao final do dia foi 253.08 kWh.

Figura 5.1 — Curva de carga real considerada
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Fonte: Elaborada pelo autor

O estudo pode ser dividido em dois cenarios, sendo que no primeiro caso apresenta
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a utilizacdo de 10 cargas que podem ser deslocadas e no segundo cenario com 70 cargas
que podem ser deslocadas, sendo que os valores de poténcia dos equipamentos sdo con-
siderados conforme Logenthiran, Srinivasan e Shun (2012). Em ambos os cenarios, foram
realizados as simulacdes para dois modelos tarifarios.

5.1 APLICAGAO DE EPSO PARA 10 CARGAS

Neste cenario, considera-se a utilizagao de 10 cargas conforme a A.1 (Apéndice A).
A energia consumida pelas cargas é 27.5 kWh. Assim pode-se dizer que a contribuigao
para a curva de carga deste grupo de cargas representa apenas 10.8%. No ambito de
restricoes, todas as cargas devem ser agendadas durante o dia ou noite, ndo podendo ser
agendadas no periodo da madrugada.

Considerando a modelagem realizada no Capitulo 3, foram realizadas as simula-
¢bdes para o agendamento das cargas considerando a variagdo de peso z, sendo que
0 < z < 1. A Figura 5.2 apresenta os resultado das simulagbes para esta variacao de
peso, sendo que nesta simulagao considera-se a utilizacao da tarifa inversamente propor-
cional a curva de geracao fotovoltaica.

Figura 5.2 — Fungao objetivo para variagdes de pesos z, considerando 10 Cargas pos-

siveis para o agendamento. Tarifa inversamente proporcional a uma curva de geragao
fotovoltaica.

176 T T T T T T T T T 19
Custo (BRL)
175 PAPR 41.85
174 418
173 | 41.75
172 + 41.7
Q ~
RGN 11.65 &
O a8
170 | {16
169 | K 41.55
168 | 115
167 | 41.45
166 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1,1

Fonte: Elaborada pelo autor

Apos, realizaram-se simulagdes considerando os pontos extremos referentes a fun-
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Tabela 5.1 — Resultados obtidos para os agendamentos, considerando a condig&o inicial
sem agendamento, com z = 0 (minimizacao de PAPR), com z = 1 (minimiza¢do de custo)
e para o ponto de pareto.

Condicao Tarifa inverso solar
Custo (BRL) PAPR
Sem agendamento 174.34 1.664

z=0 (PAPR) 17717 1.41
z=1 (Custo) 166.83 2.06
Pareto 168.67 1.59

Fonte: Elaborada pelo autor

cao objetivo e ponto de Pareto. A Figura 5.3 apresenta o resultado das simulagbes para
todos os casos, bem como o caso da situacao inicial. Sendo que a Tabela 5.1 apresenta
0 os resultados obtidos para as métricas em diferentes pesos, considerando cenarios de
simulagbes com 10 cargas.

Figura 5.3 — Curvas de agendamento considerando o agendamento de 10 cargas, para
z = 0 (minimizagdo de custo), z = 1 (minimizagao de PAPR), z no ponto de pareto e na
condicéo inicial antes do agendamento.
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== Ponto de pareto ’
Carga inicial
OF g e Tarifa (BRL) 11
409
= 15} : =
= 0.8 &
@ : ' ’Jj‘L_ 8
é : : 170_6 H40.7 2
o 10 E . T FRPPPrS o]
= 5 : 1 =
{ : = doe
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5L 1 : : 0.5
: 104
. | — e | .
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Fonte: Elaborada pelo autor
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5.2 APLICACAO DE EPSO PARA 70 CARGAS

Neste cenario, considera-se a utilizagdo de 70 cargas deslocaveis, que compdem
a curva de carga, conforme a Tabela A.2 (Apéndice A). A energia consumida por essas
cargas cargas € 68.25 kWh. Assim, pode-se dizer que a contribuigdo para a curva de
carga deste grupo de cargas representa apenas 26.97%. No ambito de restricdes, todas
as cargas devem ser agendadas durante o dia ou noite, conforme realizado no cenario com
10 cargas.

A Figura 5.4 apresenta as respostas obtidas para as métricas de custo e PAPR,
considerando uma variagao de peso z a um passo de 0.05.

Figura 5.4 — Funcao objetivo para variagées de peso com 70 cargas, considerando tarifa
inversa a uma curva de geragao fotovoltaica

176 T T T T T T T T T 2'3
Custo (BRL)
174 § PAPR 422
172 H 42.1
170 | 42
168 |- 41.9
Q o
Z 166 | 118 &
O [al
164 | 4 1.7
162 | 41.6
160 |- 41.5
158 | 114
156 1 1 1 1 1 1 1 1 1 13

Fonte: Elaborada pelo autor

Percebe-se que o ponto de Pareto permanece com um mesmo peso de z quando
aplicada a mesma tarifa. Este fato ocorre porque, embora no segundo cenario considere-
se um numero maior de cargas deslocaveis, 0 somatério de cargas ao longo do periodo é
o mesmo. Entretanto, embora o ponto permaneg¢a com 0 mesmo peso, percebe-se que os
valores de custo e PAPR neste ponto sao diferentes. Isto ocorre devido a maior quantidade
de cargas disponiveis para serem alocadas, facilitando a obtencao de melhores resultados
para o agendamento.
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Figura 5.5 — Curvas de agendamento considerando o agendamento de 70 cargas, para
z = 0 (minimizacdo de custo), z = 1 (minimizagdo de PAPR), z no ponto de pareto e na
condicao inicial antes do agendamento.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 5.6 — Funcéo objetivo para variagdes de pesos e 70 Cargas. Tarifa branca.
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 5.7 — Curvas de agendamento considerando o agendamento de 70 cargas, para
z = 0 (minimizacdo de custo), z = 1 (minimizagdao de PAPR), z no ponto de pareto e na
condicao inicial antes do agendamento.
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Fonte: Elaborada pelo autor

A Tabela 5.2 apresenta os resultados obtidos para as métricas de custo e PAPR,
para diferentes valores de peso z, considerando cendrio de simulagées com 70 cargas € a
utilizando de dois modelos tarifarios (Inversa a curva fotovoltaica e tarifa branca).

Tabela 5.2 — Resultados obtidos para os agendamentos, considerando a condig&o inicial
sem agendamento, com z = 0 objetivo de minimizagdo de PAPR, com z = 1 objetivo
de minimizagao de custo e para o ponto de Pareto onde apresenta o 6timo para as duas
grandezas.

Condicao Tarifa inverso solar Tarifa Branca
Custo (BRL) PAPR Custo (BRL) PAPR
Sem agendamento 174.34 1.664 146.9 1.664

z=0 (PAPR) 173 1.39 147.24 1.38
Pareto 161.8 1.58 141.81 1.48
z=1 (Custo) 157.38 2.01 139.7 1.89

Fonte: Elaborada pelo autor
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5.3 ANALISE RESULTADOS REFERENTE AO EPSO APLICADO A AO ESTUDO DE
CASO

Considerando as curvas de carga apresentadas referente as simulagées do estudo
de caso a seguir serdo analisados os resultados obtidos referente as métricas de custo e
PAPR.

5.3.1 Analise considerando tarifa inversa a uma curva fotovoltaica

As Figuras 5.8 e 5.9 apresentam os resultados comparativo entre a condicao inicial
e as os 3 diferentes pesos aplicados (z = 0, z =Pareto e z = 1), conforme curva de carga
apresentada na Figura 5.5, considerando o cenario com 70 cargas para o cenario com uma
tarifa com precos inversamente proporcionais a uma curva de geracao fotovoltaica.

Figura 5.8 — Comparativo entre os resultados obtidos referentes ao custo para o método
EPSO. Considerando os pesos, z = 0 somente a métrica de PAPR, z = 1 somente a
métrica de custo e z =Pareto apresenta o ponto de equilibrio entre as duas métricas
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Fonte: Elaborada pelo autor

Através dos resultados obtidos nas Figuras 5.8 e 5.9, considerando os pesos ado-
tados, percebe-se quando utilizado o peso z = 0, que busca a reducdao do PAPR, sem
levar em consideragdo a métrica de custo, obteve-se um a reducdo de 16.47% no PAPR
em relacao a situagcao sem agendamento, sendo que nesta condigdo mesmo assim o custo
reduziu em 0.7%. Isto ocorre pois, na tentativa de reduzir o pico, algumas cargas acaba-
ram deslocando-se para momentos de menor custo tarifario. Entretanto, em outro cenario,
poderia ocorrer também o aumento do prego, dependendo da condigdo inicial.
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Figura 5.9 — Comparativo entre os resultados obtidos referentes ao PAPR para o método
EPSO. Considerando os pesos, z = 0 considera somente a métrica de PAPR, z = 1
considera somente a métrica de custo e z =Pareto apresenta o ponto de equilibrio entre
as duas métricas.
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PAPR

1.4

1.2

1 1
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Fonte: Elaborada pelo autor

Para o peso z = 1, que busca a redugao de custo sem levar em consideracao a
métrica de PAPR, obteve-se uma redugéo de custo em 9.73% em relagdo a situacdo sem
agendamento, enquanto que o PAPR aumentou em 20.79%.

Quando considerado o ponto de Pareto, que representa o ponto onde as duas mé-
tricas obtém o melhor valor sem uma prejudicar a outra, os resultados de custo foi uma
reducdo em 7.09% e do PAPR uma reducéo de 5.05% em relagédo a condicdo sem agen-
damento.

5.3.2 Analise considerando tarifa branca

As Figuras 5.10 e 5.11 apresentam os resultados comparativo entre a condi¢ao
inicial e os 3 diferentes pesos aplicados (z = 0, z = Pareto e z = 1) conforme curva de
carga apresentada na Figura 5.7, considerando o cenario com 70 cargas com modelo de
tarifa branca.

De acordo com os resultados apresentados nas Figuras 5.10 e 5.11, e comparando
com a situagdao sem agendamento para o peso z = 0, tem-se um acréscimo no custo em
0.23% e uma reducdo do PAPR em 17.07%. Para z = 1 obteve-se uma reducéo no custo
4.9% enquanto que o PAPR teve um acréscimo de 13.58%. No ponto de Pareto, tem-se
uma redugéo no custo em 3.46% e o PAPR uma redugéo de 11.84%.
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Figura 5.10 — Comparativo entre os resultados obtidos referentes ao custo para o0 método
EPSO. Considerando os pesos, z = 0 considera somente a métrica de PAPR, 2z = 1
considera somente a métrica de custo e z =Pareto apresenta o ponto de equilibrio entre
as duas métricas.
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Figura 5.11 — Comparativo entre os resultados obtidos referentes ao PAPR para o método
EPSO. Considerando os pesos, z = 0 somente a métrica de PAPR, z = 1 somente a
métrica de custo e z =Pareto apresenta o ponto de equilibrio entre as duas métricas.
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Fonte: Elaborada pelo autor

5.4 RESUMO DO CAPITULO

Neste capitulo utilizando o método EPSO que obteve melhor, sdo realizadas si-
mulagdes para o agendamento de cargas considerando uma curva de carga real. Nesta
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situacao, considerou-se dois modelos tarifarios e cenarios com 10 e 70 cargas.

Por fim € apresentada uma analise dos resultados referente as simulagbes do es-
tudo de caso aplicado a uma curva de carga real para as situagdes de tarifas variaveis
considerando diferentes pesos aplicados a fun¢ao objetivo.



6 CONCLUSAO

A utilizagdo de uma proposta de agendamento mostra-se valiosa. Entretanto destaca-
se que, para que ocorra a efetividade de acdes, requer-se que uma infraestrutura seja im-
plementada e que possibilite um gerenciamento de cargas em redes elétricas inteligentes,
destacando principalmente os equipamentos inteligentes (Smart Appliances) e a tendéncia
de cada vez mais se difundir a ampliagcdo das Smart Grids.

Um fator importante para efetividade do modelo proposto neste trabalho refere-se
a aplicacao de tarifas variaveis ao longo do dia, essa utilizagdo de modelos tarifarios com
diversos patamares ou até mesmo variar ao longo da rede, com patamares distintos apre-
sentam um papel decisivo para alteracées de comportamentos dos usuarios da rede elé-
trica. Sabe-se que atualmente as discussdes sobre modelos tarifarios estdo em constante
discussao no Brasil e com o avangos das redes inteligentes ou das micro redes este tema
apresentara enorme relevancia.

Destaca-se que as restricoes para horéario de funcionamento de equipamentos mostrou-
se eficiente para aplicagdo em residéncias ou grupo de residéncias e através de suas
consideragdes possibilita ao usuario mantenha um conforto da utilizagdo de seus equipa-
mentos. O principal motivacao para uma modelagem que aborde essas restricoes aliado a
consideragao de que os equipamentos podem apresentar duracédo de funcionamento dis-
tintos € ampliar a gama de cargas que possam vir a participar do modelo de agendamento
de cargas.

A abordagem que considera a utilizagdo das duas métricas que apresentam ca-
racteristicas distintas, flexibiliza 0 modelo no ambito do cliente, gerenciador do sistema e
possibilita apresentar equilibrio entre os dois, admitindo assim que este modelo possa ser
utilizado a diversos tipos de aplicagées. Sendo que outros parametros podem ser incorpo-
rados ao modelo.

Considerando a aplicagdo de modelo na qual o gerenciador do sistema atua na
parametrizagdo de z, pode-ser ser estabelecido relacdo contratual entre cliente e a con-
cessionaria para entregar a programagao de algumas das suas cargas €, entdo, o geren-
ciador do sistema torna-se responsavel pela transmisséo de z ao algoritmo implementado.
Destaca-se que o valor adotado para o parametro z de um cliente é sensivel ao quantitativo
de cargas envolvidas, que poderao ser definidas através de contrato entre os agentes, e
que os limitantes de 0 e 1 podem ser utilizados para estabelecimento de critérios contratu-
ais entre os agentes.

Baseado no resultados obtidos neste trabalho, considera-se que a utilizagédo de
métodos heuristicos para o0 agendamento de cargas pode ser uma solucao eficiente e rele-
vante para obter uma solucao quase-6tima no agendamento de consumo de dispositivos,
possibilitando assim, quando implementado, que sejam obtidos resultados satisfatorios na
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reducao de custo e no pico de poténcia sobre a rede. Salienta-se que matematicamente
existem muitos métodos de otimizacdo com possibilidades de serem implementados, para
a modelagem deste problema sendo que cada um destes apresentam caracteristicas e
consideracdes tipicas de cada um dos métodos.

Destaca-se que o método de otimizacao heuristica EPSO por ser um método evo-
lutivo auto-adaptativo, mostra-se o melhor em custo-beneficio nos aspectos de resultado
das métricas, tempo de convergéncia e escalabilidade para a modelagem proposta neste
trabalho. Neste aspecto destaca-se ainda que a vantagem da utilizacdo do EPSO é que
0 mesmo nao apresenta muitos parametros externos a serem definidos por um usuario e
podem ser decisivos na resposta obtida, assim torna-se este método mais robusto para a
sua implementacao.

Portanto conclui-se através desta dissertacdo que a utilizacdo de métodos de oti-
mizagao aplicando a técnica de deslocamento para o agendamento de cargas € algo re-
levante para permitir a integragéo dos consumidores de energia elétrica as novas formas
de relacionamento que podem estar disponiveis a partir dos avancos técnicos que sao
vislumbrados no futuro eminente das redes elétricas.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Como perspectiva de trabalhos futuros a serem realizados com base nesta disser-
tagao tem-se:

1. Desenvolvimento de um modelo de previsdo de carga que possibilite prever o com-
portamento das cargas para o dia seguinte, associado em aspectos ambientais.

2. Incorporar a modelagem abordada outras métricas que possam ser relevante junto a
fungao objetivo.

3. Utilizacdo do modelo considerando uma discretizagdo menor de tempo, que possibi-
lite a utilizacdo de outras cargas o que ampliara ainda mais o espago de busca.

4. Implementagao de outros métodos de otimiza¢do na tentativa de encontrar respostas
superiores as respostas obtidas pelo EPSO, por exemplo solugbes baseadas em
aprendizagem de maquina com redes neurais (ou outras técnicas)

5. Testar o algoritmo em adaptag¢des de tempo real, quando cargas nao previstas séo
inseridas no sistema, associar ao modelo a possibilidade de ndo agendamento de
determinadas cargas.

6. Modelar a carga ndo-controlavel usando uma andlise estatistica ou alguma outra
forma de previsao.
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7. Modelar o sistema levando em consideracao a presencga de sistema de geracgao fo-
tovoltaico, sistemas de armazenamento e veiculo elétrico

6.2 PUBLICACOES REFERENTES AO TEMA DO TRABALHO

Durante a realizacao desta dissertacdo foram realizadas as seguintes publicacdes.

« BERTINETI, D. P. ; SILVA, B. F. ; CANHA, L. N. ; MEDEIROS, A. P. ; AZEVEDO,
R. M. . Heuristic Scheduling Algorithm for Load Shift DSM Strategy in Smart
Grids and loT Scenarios. In: 2019 IEEE PES Innovative Smart Grid Technology
Latin America (ISGT LA), 2019, Gramado - RS. 2019 IEEE PES Innovative Smart
Grid Technology Latin America (ISGT LA), 2019.

* P. Medeiros, D. P. Bertineti, L. N. Canha and R. M. de Azevedo, "Monitoramento da
carga elétrica residencial aplicado ao gerenciamento de resposta a demanda,"
11th Seminar on Power Electronics and Control (SEPOC), Santa Maria, Brazil, 2018,

pp. 1-6.

« A. P. Medeiros, L. N. Canha, D. P. Bertineti and R. M. de Azevedo, "Event classifi-
cation in non-intrusive load monitoring using convolutional neural network ,"
2019 IEEE PES Innovative Smart Grid Technology conference Latin America 2019
(ISGTLA), Gramado, Brazil, 2019, pp. 1-6.

« BRIGNOL, W. S. ; CANHA, L. N. ; AZEVEDO, R. M. ; FARIAS, C. M. ; BERTINETI,
D. P. ; KNAK NETO, N. . Commercial technical proposal to enlarge the parti-
cipation of sources of generation distributed by biogas in the brazilian elec-
trical system.. In: 52nd International Universities Power Engineering Conference -
UPEC2017, 2017, Greece. Commercial technical proposal to enlarge the participa-
tion of sources of generation distributed by biogas in the brazilian electrical system.,
2017.
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APENDICE A — TABELAS DE CARGAS UTILIZADA NAS SIMULACOES

A.1 — CENARIO COM 10 CARGAS

Tabela A.1 — Cargas consideradas para o agendamento no estudo de caso considerando
uma curva de carga real

Carga  Poténcia P, L; mlffé?) mi

Carga 1 1000 1 16 24
Carga 2 1500 2 12 23
Carga 3 2000 3 10 20
Carga 4 800 4 7 18
Carga 5 1500 1 12 20
Carga 6 400 2 6 24
Carga7 1500 3 6 24
Carga 8 1000 4 6 24
Carga 9 800 1 6 24
Carga 10 1200 2 6 24

Fonte: Elaborada pelo autor

A.2 — CENARIO COM 70 CARGAS

Tabela A.2 — Grupo de cargas para simulagdes.

Inicio da tabela

Carga  Poténcia P, L; ml{“é;l) mys

Carga 1 1200 1 16 24
Carga 2 700 1 12 23
Carga 3 500 2 10 20
Carga 4 1300 1 7 18
Carga 5 1000 1 12 20
Carga 6 400 1 6 24
Carga7 200 3 6 24
Carga 8 2000 1 6 24
Carga 9 900 1 6 24
Carga 10 850 1 6 24
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Carga 11
Carga 12
Carga 13
Carga 14
Carga 15
Carga 16
Carga 17
Carga 18
Carga 19
Carga 20
Carga 21
Carga 22
Carga 23
Carga 24
Carga 25
Carga 26
Carga 27
Carga 28
Carga 29
Carga 30
Carga 31
Carga 32
Carga 33
Carga 34
Carga 35
Carga 36
Carga 37
Carga 38
Carga 39
Carga 40
Carga 41
Carga 42
Carga 43
Carga 44
Carga 45
Carga 46
Carga 47
Carga 48

Continuacao da A.2

1500
300
1100
800
1200
700
500
1300
1000
400
200
2000
900
850
1500
300
1100
800
1200
700
500
1300
1000
400
200
2000
900
850
1500
300
1100
800
1200
700
500
1300
1000
400

1

_. a4 a N 4 4 a4 a4 a4 a4 a4 4a 4a W A a4 a2 A da a4 4da a4 4da 4a AW A A a1 A a

N NNSNSNSNSNSNSNSNSNSNSNOOoO

24
23
20
18
24
23
20
18
20
24
24
24
24
24
24
23
20
18
24
23
20
18
20
24
24
24
24
24
24
23
20
18
24
23
20
18
20
24




Carga 49
Carga 50
Carga 51
Carga 52
Carga 53
Carga 54
Carga 55
Carga 56
Carga 57
Carga 58
Carga 59
Carga 60
Carga 61
Carga 62
Carga 63
Carga 64
Carga 65
Carga 66
Carga 67
Carga 68
Carga 69
Carga 70

Continuacao da A.2

200
2000
900
850
1500
300
1100
800
1200
700
500
1300
1000
400
200
2000
900
850
1500
300
1100
800

24
24
24
24
24
23
20
18
24
23
20
18
20
24
24
24
24
24
24
23
20
18
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APENDICE B - INSTANTES DE TEMPO ONDE AS CARGAS FORAM AGENDADAS
PARA CADA UM DOS CENARIOS

B.1 — COMPARATIVO ENTRE OS METODOS

Figura B.1 — Instante de agendamento de cargas para z = 1 (Somente métrica de custo).
Cenario com 10 cargas aplicando o método deslocamentos aleatérios com solu¢do Unica
no estilo Greedy Search

Equipamento On/Off

5 10 15 20

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura B.2 — Instante de agendamento de cargas para z = 1 (Somente métrica de custo).
Cenério com 10 cargas aplicando PSO

T T

Equipamento On/Off

1 1

5 10 15 20
Tempo (h)

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura B.4 — Instante de agendamento de cargas para z = 0 (Somente métrica PAPR).
Cenério com 10 cargas aplicando o0 método deslocamentos aleatérios com solucdo Unica
no estilo Greedy Search

Equipamento On/Off

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura B.3 — Instante de agendamento de cargas para z = 1 (Somente métrica de custo).
Cenério com 10 cargas aplicando EPSO

Equipamento On/Off

T

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura B.5 — Instante de agendamento de cargas para z

Cenario com 10 cargas aplicando PSO

Tempo (h)

20

= (0 (Somente métrica PAPR).

Equipamento On/Off

T

I |

Fonte: Elaborada pelo autor

Tempo (h)

15

20
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Figura B.6 — Instante de agendamento de cargas para z = 0 (Somente métrica PAPR).
Cenério com 10 cargas aplicando EPSO

T T T
1 I I |

Equipamento On/Off
o

Tempo (h)

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura B.7 — Instante de agendamento de cargas para o ponto de Pareto. Cenario com 10
cargas aplicando o método deslocamentos aleatérios com solug¢do Unica no estilo Greedy
Search

Equipamento On/Off

UEN |

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura B.8 — Instante de agendamento de cargas para o ponto de Pareto. Cenario com 10
cargas aplicando PSO

T T T T
Bl I |

Equipamento On/Off

Tempo (h)

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura B.9 — Instante de agendamento de cargas para o ponto de Pareto. Cenario com 10
cargas aplicando EPSO

T T T
1 I I |

Equipamento On/Off
o

5 10 15 20

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura B.10 — Instante de agendamento de cargas para z = 1 (Somente métrica de custo).
Cenério com 100 cargas aplicando o método deslocamentos aleatérios com solugéo unica
no estilo Greedy Search
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura B.11 — Instante de agendamento de cargas para z = 1 (Somente métrica de custo).
Cenério com 100 cargas aplicando PSO
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura B.12 — Instante de agendamento de cargas para z = 1 (Somente métrica de custo).
Cenério com 100 cargas aplicando EPSO
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura B.13 — Instante de agendamento de cargas para z = 0 (Somente métrica PAPR).
Cenario com 100 cargas aplicando o método deslocamentos aleatérios com solugdo Unica
no estilo Greedy Search
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura B.14 — Instante de agendamento de cargas para z = 0 (Somente métrica PAPR).
Cenério com 100 cargas aplicando PSO
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura B.15 — Instante de agendamento de cargas para z = 0 (Somente métrica PAPR).
Cenério com 100 cargas aplicando EPSO
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Figura B.16 — Instante de agendamento de cargas para o ponto de Pareto. Cenario com
100 cargas aplicando o método deslocamentos aleatérios com solugdo uUnica no estilo
Greedy Search
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura B.17 — Instante de agendamento de cargas para o ponto de Pareto. Cenario com
100 cargas aplicando PSO
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Figura B.18 — Instante de agendamento de cargas para o ponto de Pareto. Cenario com
100 cargas aplicando EPSO
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B.2 - ESTUDO DE CASO
Figura B.19 — Situacao das cargas sem agendamento
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Figura B.20 — Instante de agendamento de cargas para z = 1 (Somente métrica custo)

para curva de carga real. Cendrio com 70 cargas aplicando EPSO.
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura B.21 — Instante de agendamento de cargas para z = 0 (Somente métrica PAPR)

para curva de carga real. Cenario com 70 cargas aplicando EPSO.
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Figura B.22 — Instante de agendamento de cargas para o ponto de Pareto para curva de
carga real. Cenario com 70 cargas aplicando EPSO.
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