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RESUMO

Nesse trabalho é apresentada uma solucao para o gerenciamento e controle de carga distribuido
com vista a otimizar o horério de inicializacdo de cargas elétricas respeitando o interesse do
usuério (conforto) e minimizando o custo global devido ao consumo de energia elétrica. Foi
desenvolvido um modelo de programacao linear inteira que aloca os horarios de inicio de cada
carga enquanto simultaneamente mantém os objetivos de minimiza¢ao do custo e maximizagao
do conforto. As cargas elétricas sdo distribuidas em conjuntos controldveis e ndo controldveis,
estando os consumos das cargas ndo controldveis incorporados as restricdes do problema de
otimizagdo, enquanto as cargas controldveis sdo efetivamente alocadas no tempo pelo controlador
inteligente. Quatro tipos de respostas tarifarias sdo simulados, representando um instrumento
de incentivo baseado em preco, em um ambiente de gerenciamento pelo lado da demanda que
respeite as restricdes do operador do sistema elétrico através de uma restricio de demanda.
Sao apresentados quatro cendrios com base nas tarifas selecionadas, no primeiro é comparada
a capacidade do controlador inteligente de alocar as cargas elétricas em um cendrio de tarifa
constante cujo dnico limitador € a restricdo de demanda pelo operador do sistema elétrico. No
segundo cendrio € introduzida uma tarifa diferenciada, simulando uma resposta a demanda
emitida pelo operador do sistema para restringir o consumo em determinado horario, mantida
a restricdo de demanda. O terceiro cendrio refere-se a um regime tarifario livre, em que o
operador do sistema aplica politicas de preco livre um dia antes (a tarifa € definida pelo operador
um dia antes e entregue aos consumidores). Finalmente no quarto cendrio € apresentada a
aplicacdo do controlador no regime de tarifa branca proposto para o mercado brasileiro. A
aplicagc@o dos métodos matemadticos propostos demonstram que € possivel despachar o horério de
funcionamento das cargas elétricas de forma 6tima, oferece redug@o no custo global da energia
elétrica do consumidor em até 12 %, sem, entretanto, reduzir significativamente as expectativas
de conforto. A utilizacdo do otimizador demonstra que € capaz de responder a variagdes causadas
por incentivos baseados em preco como parte de um sistema de gerenciamento pelo lado da
demanda, ao orientar o despacho dos dispositivos de forma a usufruir destas sinaliza¢des de

incentivo.

Palavras-chave: Consumidores residenciais. Eficiéncia Energética. Gerenciamento pelo lado

da demanda. Programacdo Linear Inteira.



ABSTRACT

This work focuses on solving the management and control of distributed loads within an optimi-
zation schedule for electrical loads dispatch respecting users comfort goals while minimizing
the overall cost for electrical energy. An integer linear programming model was developed that
controls startup times for every load whilst simultaneously keeping minimal electrical energy cost
and maximum user comfort. Electrical loads are categorized as controllable and non-controllable,
the non-controllable loads are added to the problem restrictions, while the controllable loads
are displaced in time by the smart controller. Four types of tariffs are used, each representing
a different demand response of the type price-based incentive in a demand side management
structure that respects an utility restriction, the maximum electrical demand for the household.
Four distinct scenarios were presented based on the selected tariff models, on the first scenario
the controller capacity to dispatch loads is acknowledged, in a single and constant tariff, with a
varying demand restriction to load allocation. On the second scenario a price-based incentive for
a single block of time is introduced, simulating a restriction request by the utility for demand in
this particular time period, the demand restriction to the household being kept the same. The third
scenario focuses on the response to a free-market tariff (time of use), where the utility applies
a day-ahead tariff scheme. Finally on the fourth scenario the controller response to the white
tariff proposed in the Brazilian electrical market is presented. The mathematical background
proposed shows the possible dispatch for electrical loads in an optimal situation, offering global
cost reduction up to 12%, without deeply interfering with comfort. The optimizer also shows
the possible response methods to price based incentives in a demand side management program,

thus dispatching appliances in accordance to the type of incentive given.

Keywords: Demand Side Management. Energy Efficiency. Home Energy Consumer. Integer

Linear Programming.
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1 INTRODUCAO
1.1 Contexto

A crescente integracdo entre tecnologia da informacao e sistemas elétricos de po-
téncia cria um ambiente onde coexistem: redes elétricas inteligentes (smart grids); cidades
inteligentes (smart cities); distritos inteligentes (smart districts); e casas inteligentes (smart
homes) (GELLINGS; SMITH, 1989).

A International Energy Agency (IEA) em seu documento de 2015 - World Energy
Outlook (WEOQ, 2017)- apresenta que 17 % da populacdo mundial continua sem acesso a energia
elétrica, o mesmo estudo apresenta que distribuicdo demogréfica mostra uma tendéncia para
que a populacdo mundial passe de 7,1 bilhdes (2013) a 9 bilhdes (2040), aumentando a pressao
esperada sobre a demanda por energia elétrica em 32 % neste periodo.

Como a renda per capita global deve crescer a uma taxa anual de 3,2 %, a aten¢do
fundamental deve ocorrer nas residéncias, como resultado do aumento de uso de energia para
aquecimento, ventilacdo e ar condicionado. As emissdes de di6xido de carbono devem se tornar
cada vez mais caras de acordo com que novas politicas e regulacdes de mercado. Somem-
se tendéncias de crescimento, causando um incremento esperado no mercado de eficiéncia
energética para que atinja cerca de 32% dos US$ 68 trilhdes investidos no mercado entre 2015 e
2040 (COWART et al., 2003).

Em 2012 a comunidade europeia estabeleceu como meta aumentar 20 % da eficiéncia
energética no continente até 2020, j4& em novembro de 2016 atualizou esta meta para 30 %
em vista da necessidade politica de reduzir a dependéncia energética dos paises membros,
criar empregos € diminuir as emissdes de CO, (COMISSION, 2007). O trabalho proposto
nessa dissertacdo € motivado por estas preocupagdes e exigéncias internacionais, o objetivo
fundamental sendo criar um modelo de gerenciamento 6timo e eficiente de cargas elétricas em

um ambiente inteligente.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € a proposi¢cdo de um modelo de programacao
linear inteira para o gerenciamento e controle de cargas distribuidas na gestao de energia elétrica

residencial considerando a minimizagao dos custos e a maximizagao do conforto para os usudrios.
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Os objetivos especificos sdo:

e um algoritmo implementado que faca a otimizacdo por programagdo linear
inteira;

e um simulacdes computacionais de uma residéncia sob efeito do otimizador
proposto.

A eficiéncia, neste contexto, respeita objetivos conflitantes, desde custo e conforto
residencial a niveis adequados de qualidade e operacdo do sistema elétrico. Ha ainda, neste
contexto, conflitos inerentes ao usudrio assim como aos provedores de energia, em especial pelo
surgimento do gerenciamento pelo lado da demanda (GLD) (demand side management (DSM))
como método crucial para otimizagdo destas interacdes verticais, dado que o consumidor passa
a interagir com o sistema elétrico de forma ativa ao passo que tradicionalmente o consumo é
tratado como agente passivo, cabendo a geracdo suprir qualquer demanda. Na GLD o consumo
¢é capaz de responder a variacoes da geracao e vice-versa, tornando esta integracdo vertical da
cadeia de energia elétrica (da geracdo ao consumo) mais complexa.

O ambiente inteligente neste trabalho € composto por um controlador de cargas
elétricas capazes de realizar o despacho do consumo, sob restricdes matematicas de demanda
e de conforto do usudrio, através da alocagdo 6tima, por programacao linear inteira, de um
problema de multiplos objetivos.

Como parte do conceito de redes elétricas inteligentes um novo modelo de geracdo
de energia conhecido como plantas virtuais de poténcia (PVP) tem surgido, num contexto em que
a geracdo centralizada deixa de ser influente e um retorno a geragado distribuida, constituida pela
agregacdo de pequenas centrais inteligentes cooperativas se torna um importante elemento das
redes de distribuicdo futuras. Observa-se que as PVPs ndo sdo estritamente geradores de poténcia
ativa (por meio de geragdo distribuida (GD)), podendo, por vezes, atuar como consumidores
controlados "despachando energia negativa", ou seja, declinando consumo contratado tanto para
ter beneficios econdmicos como para sustentar demandas de estabilidade do sistema elétrico a
que pertencem.

A conservagdo e o uso racional de energia elétrica, atrelados a politicas publicas
inteligentes que atuam com objetivo a gerir de forma 6tima e eficiente as cargas elétricas,
precisam estar bem integradas junto aos participantes de um sistema elétrico inteligente, alterando,
inclusive, as dinamicas entre comprador e vendedor de energia. A presenca de um controlador

residencial inteligente (CRI) (smart home controller (SHC)) permite que novas formas de
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gerenciamento e comercializa¢do de energia elétrica num ambiente inteligente e integrado sejam

concretizadas.

1.3 Metodologia

Uma classificagdo simplificada de cargas elétricas pode melhorar a capacidade de
simulacdo, comparagdo e controle do uso de eletricidade. Ha uma tendéncia natural de aumento
da complexidade com a crescente quantidade de dispositivos inteligentes (Smart Appliances)
cooperativos, mas estes podem ser simplificados através do agrupamento em classes com o
propésito de oferecer maior interoperabilidade e cooperacdo a partir de uma descri¢do reduzida e
robusta, especialmente Util para criagdo de modelos para simulacdo do consumo e constru¢do de
um CRI suficientemente 4gil para realizar o gerenciamento da demanda em tempo real. A técnica
de andlise condicional da demanda (ACD) (conditional demand analysis (CDA)) é sugerida
como um método para definicao destas classes.

Neste trabalho € apresentado um estudo bibliografico comentado sobre perfis de
cargas (classes) utilizando métodos estatisticos e de engenharia, defini¢des genéricas de cargas
em ambientes inteligentes e modelos de GLD, passando por seus descritores mateméticos para
problema de otimiza¢do da demanda elétrica residencial. Estes perfis sdo integrados a um
otimizador matemadtico, do tipo inteiro linear, desenvolvido utilizando o ambiente MATLAB
em que eventos de programa baseado em preco (PBP) e suas respostas econdmicas tém foco na
minimizacao de custo e maximizacdo do conforto do usudrio.

Os modelos técnico-econdmicos, em especial os efeitos da GLD com a inclusao
de um consumidor despachével de energia (ou pelo ndo consumo) sob forma de um sistema
de gerenciamento residencial da energia (SGRE) (home energy management system (HEMS)),
foram incorporados ao otimizador matematico sob forma de diferentes cendrios tarifarios com
cargas controldveis e ndo controldveis que compdem uma residéncia padrao, estes modelos sdo

simulados e seus resultados apresentados.

1.4 Contribuicao cientifica

Deste trabalho resultam os artigos: Proposed Architecture for Energy Efficiency and
Comfort Optimization in Smart Homes, aceito no Journal of Control, Automation and Electrical

Systems (JCAE - QUALIS Bl) em Junho de 2018 ; e Smart Home Controller: Otimizagdo
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Multi-Objetivo utilizando a meta-heuristica PSO, aceito no Congresso Brasileiro de Automadtica

(CBA2018) em Julho de 2018.

1.5 Estrutura da dissertacao

No Capitulo 2 (Fundamentagdo tedrica) € apresentada uma revisao bibliografica e
fornece um embasamento tedrico para a compreensao dos métodos. No Capitulo 3 (Metodologia
utilizada na implantacao do gerenciamento de cargas distribuidas) é demonstrado o desenvolvi-
mento matematico utilizado neste projeto. No Capitulo 4 (Resultados obtidos nas simulacdes
matemadticas do gerenciamento de cargas distribuidas) sdo apresentados os cendrios desenvol-
vidos. Este capitulo possui 4 se¢des, cada se¢do apresenta um cendrio e os resultados obtidos
com sua implementagdo. No Capitulo 5 (Conclusdes e trabalhos futuros) sao apresentadas as

conclusdes gerais, as principais contribuicdes e possiveis trabalhos futuros complementares.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Introducao

Nas secOes a seguir sdo apresentadas as bases bibliograficas deste trabalho, sdo
elementos tedricos que fundamentam a solucdo esperada. Na Secdo 2.2 é apresentada uma
revisdo bibliogréfica do conceito de cargas e dispositivos inteligentes. Nesta se¢do busca-se
descrever como outros trabalhos propuseram a constru¢do de perfis de consumo, seja para
residéncias inteligentes ou para distritos e cidades inteligentes interligados ou, até mesmo, a
propria rede elétrica inteligente. Na Secdo 2.3 € apresentada, ainda, uma breve historia sobre
GLD, este conceito basilar e integrador que motiva a construg¢do dos sistemas inteligentes. Na
Secdo 2.4 sdo descritos contextos nos quais elementos inteligentes interagem para tomada de
decisdo frente a restricdes mercadoldgicas e sociais, especialmente focados na aproximacao
conceitual entre a visdo de rede elétrica inteligente interconectada e os dispositivos que a

compdem.

2.2 Sistemas inteligentes
2.2.1 Cargas elétricas inteligentes (Smart appliances)

Os dispositivos inteligentes sd@o elementos dinamicos com inteligéncia distribuida,
localizados proximos as cargas e a geracao nos quais sdo embarcadas respostas e estratégias de
controle para um desempenho 6timo, estd baseado em fatores externos, habitos e configuracoes,
dentre outros aspectos, amparados por meios de comunicagdes bidirecionais integradas, cujo
objetivo € manter niveis adequados de conforto a0 mesmo tempo que minimize custos com
energia. As partes importantes da inteligéncia sdo: o aspecto preditivo e a tomada de decisdao
autbnoma, ambos elementos necessarios ao conceito de cargas elétricas inteligentes (GELLINGS;
SAMOTY]J, 2013).

Para constituir inteligéncia preditiva e tomada de decisdo autdnoma sdo necessarios
métodos matematicos para modelagem que requerem uma grande quantidade de dados histéricos
para serem ajustados. A recente introduc¢ao de medidores, dispositivos, sensores e atuadores
inteligentes tornou disponiveis um grande conjunto de informagdes que pode ser usado na
caracterizacao do consumo por tipo de carga individual e global de uma residéncia ou micro rede.

Uma modelagem de baixo para cima usa estes dados coletados a nivel individual para encontrar
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relacionamentos causais entre as caracteristicas coletivas e o consumo de energia, quando estes
dados sdo descritos num formato matemadtico, como o proposto pelo método ACD, a previsao de
consumo de energia € calculada sem qualquer dado historico prévio (PARTI; PARTI, 1980).

Um conjunto de anélises estatisticas pode ser aplicado na criacao de perfis, sendo
a regressdo multivaridvel capaz de criar fun¢des aproximadas, tendo como vantagens: Re-
mover a necessidade de multiplas equacdes para grupos individuais de cargas e agregar o
consumo de eletricidade, aumentando a probabilidade de encontrar relacionamentos entre os
dados (MCLOUGHLIN, 2013).

Alguns destes métodos sao discutidos na Secao 2.4. A integracdo destas cargas
inteligentes levam ao contexto de ambientes inteligentes, em que a interoperabilidade destes leva

a um resultado agregado maior.

2.2.2 Ambientes inteligentes (Smart homes, business)

A estabilidade de tensdo e frequéncia sao usuais para medir a capacidade de transfe-
réncia de poténcia no sistema elétrico. Diferentes métodos de GLD, como o PBP, tem se tornado
comumente aplicaveis e utilizados para o controle tradicional desta estabilidade (AFFONSO;
SILVA, 2010).

Os ambientes inteligentes permitem agregar um método mais confidvel de supressao
do consumo, que melhor atenda as expectativas de simula¢do necessdrias ao estudo desta efetiva
estabilidade (GELLINGS; SMITH, 1989).

Devido as continuas pressdes de consumo e preco, a eficiéncia energética esta se de-
senvolvendo dentro de ambientes residenciais, comerciais ou industriais através de controladores
programdveis responsaveis pelo planejamento de carga e geracdo, capazes de planejar e controlar
o despacho destas em momentos de baixo custo (fora do pico). Esta programac¢do usualmente
esquece de considerar o conforto do usudrio no processo, o que gera um conflito direto entre
preferéncia econdmica (ou de seguranga do suprimento) e o conforto desejado do usudrio. Na
literatura recente hd propostas para solucio deste impasse, sendo uma grande quantidade de
defini¢cdes para conforto existentes e diversos modelos de otimiza¢do: meta-heuristicas multiob-
jetivos, redes neurais, multiagentes e diversas técnicas de inteligéncia artificial (BEZERRA et
al., 2015).

H4 trabalhos que utilizam um dnico modelo de programacdo linear inteira para

minimizar um tnico objetivo como em DiGiorgio, Pimpinella (2012), outros utilizam diversos
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modelos de otimiza¢do mono objetivo diferentes (KANTARCI; MOUFTAH, 2011; LENTINI,
2012). Apesar da vasta literatura disponivel sobre casas inteligentes, sob uma perspectiva de
automacado residencial, os métodos propostos para eficiéncia energética com base em perfis de
consumo sdo limitados.

Enquanto as solu¢des que levam em consideracdo miultiplos objetivos sdo menos
frequentes na literatura de casas inteligentes, sua aplicagdo mais frequente se da desde uma
solucdo de andlise de custo no planejamento, manuten¢do e operagcdo de novos geradores até
o projeto de expansao dos sistemas elétricos de poténcia usando programacdo linear inteira
multi-objetivo (GRECO et al., 2016).

Outros trabalhos similares apresentam objetivos comparativos e propostas de mo-
delos para eficiéncia energética utilizando SGRE para controlar cargas individuais conforme
cendrios politicos (FEHRENBACH et al., 2014), tecnolégicos (SHAIKH et al., 2018) e ambien-
tais (GRANDCLEMENT et al., 2015) (especialmente térmicos), sendo a temperatura usualmente
a varidvel de conforto. H4, ainda, propostas de cargas tedricas e modelos de tarifas variados para
uso em otimizagao linear inteira feita em tempo real (CHO, 2013), ou de diferentes classifica-
dores de cargas e custos relacionados com conforto (RASHEED et al., 2015), estas cargas sao
avaliadas de forma discretizada e todas ativadas por ciclos, as classificacdes e cendrios adicionam
uma variavel de conforto (BEZERRA et al., 2015).

A integragdo destes ambientes (residéncias, comércios e industrias) requer uma
malha de informacdo e energia segura em que se garanta o bem estar global da sociedade. A
este meio integrado de transmissdo de energia elétrica e dados chama-se de rede inteligente

(GELLINGS; SAMOTY], 2013).

2.2.3 Redes elétricas inteligentes (Smart grids)

Solugdes para redes domésticas ubiquas baseadas em redes de sensores ativos para
sistemas de controle inteligentes sdo temas comuns na literatura (SUH; KO, 2008) e o mesmo
conceito pode ser visto aplicado a rede elétrica inteligente (HERNANDEZ et al., 2013).

Em uma rede elétrica inteligente a poténcia € entregue dos geradores aos consumi-
dores residenciais, comerciais e industriais com o suporte de um mecanismo de comunicacdo
bidirecional (MOMOH, 2008). O ponto de inflexdo que leva dos sistemas elétricos convencionais
para a rede elétrica inteligente estd na integracdo dos sistemas elétricos com a tecnologia da

informacdo e comunicag¢do (TIC), com os beneficios de incremento do processo de automagao,
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integracao de recursos, que inclui a GD, seguranca da informagdo e novos métodos de gestdao de
precos e incentivos (COWART et al., 2003).
As redes elétricas inteligentes devem apresentar as seguintes funcionalidades (GEL-
LINGS; SAMOTY]J, 2013):
e visualizar o sistema em tempo real: sensores agregados a sistema de comunicagdo
em tempo real, gerida por modelos computacionais e simuladores em tempo real;
e capacidade do sistema aumentada: estudos para aumento da capacidade do
sistema elétrico;
e remocdo de gargalos: estudos para melhoria do fluxo de poténcia, suporte de
tensdo e operacao dindmica do sistema;
e auto reconfiguracio do sistema: capacidade de automaticamente recompor o
sistema frente a falhas;
e conectividade com os consumidores: integracdao de dados e informagdes com os
consumidores.
A convergéncia de tecnologias no sistema elétrico permite que se observem aspectos técnicos
como tensio, frequéncia e corrente no ponto de consumo, determinando perdas e ganhos de GD
de forma inequivoca, desta forma a gestdo deste sistema se torna descentralizada, requerendo

novos controles e otimizagdes para operagdo (MACEDO et al., 2010).

2.2.3.1 Plantas virtuais de poténcia (PVP)

A PVP € uma aglomeracdo de geradores distribuidos que operam de forma indepen-
dente, mas que juntos possam ser vistos como uma tnica planta com sua propria capacidade
de geracao, custos e limites, podendo ter duas aplicagdes: comercialmente opera buscando a
maximizac¢ao econdmica; tecnicamente opera buscando manter a qualidade do sistema elétrico
(HERNANDEZ et al., 2013).

Uma implementagdo de PVP pode ser constituida por trés atores fundamentais:
produtores, consumidores e consumidores flexiveis. A cada um cabendo um conjunto de
iniciativas para controle bem especifico. Ha trés casos de uso (HERNANDEZ et al., 2013):

e produtor identifica uma falta de energia: produtor requer dos consumidores
flexiveis que reduzam o consumo;
e consumidor identifica uma falta de energia: consumidor e produtor identificam

juntos a causa da falha;
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e consumidor requer mais energia: produtor contacta consumidores flexiveis para
que reduzam o consumo.

Todas estas caracteristicas sdo mecanismos de gestdo da demanda.

2.3 Gerenciamento pelo lado da demanda (GLD)

Segundo a Electric Power Research Institute (EPRI) (COWART et al., 2003), a
gestdo da demanda envolve uma intervengao da empresa produtora/fornecedora de energia sobre
o consumidor com vista a influenciar o seu comportamento energético. Ha, portanto, um aspecto
social associado a este tipo de gestdo, porém o objetivo principal deve ser a influéncia sobre
o consumo de energia com vista a garantir algum tipo de estabilidade ao sistema elétrico. No
mercado aberto de energia, os contratos possuem um proposito predominantemente econdmico,
como consequéncia a estabilidade do sistema elétrico € relaxada, ou seja, as possibilidades de
eventos que causem a instabilidade se tornam maiores. E nesse aspecto que a GLD & imple-
mentado, seja por sinalizacdes de preco ou contratos de interrup¢ao de consumo (GELLINGS;
SMITH, 1989).

Um programa de GLD implementa tecnologias ou atividades que podem alterar
a forma com que o usudrio consome energia e oferece incentivos para mudar a sua maxima
demanda. Para tanto, um bom programa depende de informac¢do de medidores inteligentes e
indicadores de qualidade, oferecendo melhor qualidade de energia a precos menores e limitando
faltas e suas duragdes. Depende, portanto, de de alguns passos (MACEDO et al., 2010):

e aquisicao dos dados;

e estudos de mercado e desenvolvimento de projetos para curto e longo prazo;

e investigacdo de varias formas de suprimento e custos envolvidos;

e defini¢do da forma de modelagem adequada;

e conscientiza¢do do consumidor, encorajamento a participar; e

e andlise dos custos e retornos do programa, com crescimento organico ou acele-

rado.
2.3.1 Formas usuais para controle da demanda

Nos graficos ilustrados na Figura 1 sdo apresentadas diferentes formas de controle

de demanda dentre as quais as mais frequentes s@o: Reducdo de picos; preenchimento de vales;
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movimentacao de cargas; estratégias de conservacao; crescimento estratégico; e modelagem

flexivel. A seguir um breve comentdrio de cada técnica (MACEDO et al., 2010):

Figura 1 — Formas de controle da demanda
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Fonte: adaptado de (GELLINGS; SAMOTY]J, 2013)

e Reducdo de picos (peak clipping): corte de demanda. Redu¢do do consumo
imediato em resposta a um pico de demanda. A duracio do pico pode ser reduzida
por controle direto das cargas, por desligamento ou pela introducio de GD.

e Preenchimento de vales (valley filling): alteracdo do hordrio de demanda. O
consumo fora de pico € aumentado, o que pode ser interessante se este periodo €
também de menor geragdo no sistema. Redugdo do preco, melhoria da eficiéncia
e incentivos como descontos sdo algumas técnicas de controle aplicéveis.

e Conservagdo estratégica (strategic conservation): reducdo da demanda sazonal.
Aumentar a eficiéncia e reduzir o desperdicios sdo as técnicas de controle mais
comuns, especialmente através de incentivos para a modernizacao das cargas.

e Crescimento estratégico (strategic load growth): aumento da demanda sazonal.
Assim como na conservacao estratégica o operador do sistema busca incentivar a
modernizacao de seu parque e o controle autdnomo sazonal.

e Movimentagdo de picos (load shifting): altera o horario de consumo. Usualmente
movimenta o pico de consumo para fora do horério de pico (quando o sistema
elétrico ja estd no limite de capacidade produtiva). Uma solucdo € pelo uso de
GD.

e Modelagem flexivel (flexible load shape): ajustes entre consumidores e ope-
radores, ou apenas entre consumidores, ou apenas entre operadores para que

flexibilizem os consumos e geragdo individuais a cada instante. Neste método
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os consumidores ndo devem afetar a seguranca do sistema elétrico, limitando as

cargas e energia consumida por cada individuo em resposta a demandas flexiveis

do operador.
Um beneficio por vezes ndo considerado na implantacdo de programas GLD € a confiabilidade
adicional inserida no sistema, uma vez que os participantes de programa de resposta a demanda
(demand response (DR)) podem participar ativamente nos momentos criticos de estabilidade,
reduzindo o risco global da rede e seus proprios riscos de desligamento. Outro fator de suporte
ao uso abrangente das técnicas GLD € econdmico, tanto ao operador do sistema que passa a ter
mais opg¢des para despacho no controle operacional, quanto ao usudrio que passa a ter dominio
interno de seu consumo podendo optar por menores tarifas ou maiores incentivos conforme seu
nivel de conforto permita. Passa, portanto, a ter escolhas econdmicas mesmo em ambientes onde
nao pode escolher diferentes provedores de energia.

O problema central dos métodos tradicionais de GLD esta na incontrolabilidade
sobre o despacho destas cargas. Ao oferecer tarifas, descontos ou incentivos econdmicos, o
operador do sistema ndo tem qualquer garantia de que o usudrio atenderd ao chamado, ou seja,
ndo € possivel confiar na redu¢do de consumo. Deve-se, portanto, incluir uma gestao cooperativa
entre o operador e o consumidor (New England Demand Response (2003) oferece essa diretriz:
"if we do this, that will happen" (se fizermos isso, aquilo vai acontecer); que deve nortear os
programas de DR).

Para aliviar este impasse é considerado um aspecto social na previsibilidade do
consumo de energia e um controle eletronico inteligente facilita a gestdo. O primeiro inclui um
modelo probabilistico (por construcdo de perfis de consumo - 2.4.1) e o segundo um mecanismo
operacional (por controle automdtico de demanda por meio eletronico - 2.4.3). Em qualquer
dos dois casos o objetivo € implementar um programa de controle da demanda, ou resposta a

demanda.

2.3.2 Resposta a demanda (Demand response)

Resposta a demanda refere-se aos mecanismos para manutencdo da demanda dos
usudrios em resposta a variagdes das condi¢des de suprimento. Todas as técnicas de DR
beneficiam usudrios, desde que utilizadas de forma coerente, entretanto elas possuem, ainda,
a capacidade de beneficiar o mercado como um todo por meio de acdes abrangentes de cortes

de consumo com uso mais eficiente da estrutura existente, ou seja, minimizando investimentos
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na expansao da rede e no despacho de usinas de alto custo operacional. Uma nota importante
deve ser feita: ndo se trata do tradicional desligamento programado de cargas ndo essenciais
como no caso de recomposi¢do do sistema, mas da atuacdo preventiva programada sobre cargas
despachdveis.

A inovacao tecnoldgica representa um elemento crucial na aplica¢do de programas
para DR.Gellings e Samotyj (2013) trazem uma lista destas inovac¢des: Medidores de energia com
maior granularidade; comunicagdo entre consumidores e produtores para transacgdes tariférias;
ferramenta de informagdo em tempo real do estado operacional do sistema; estratégias redutoras
de demanda; controladores de carga e de energia em edificacdes; e geracdo distribuida (GD), sdao
exemplos criticos de melhorias tecnolégicas que ampliam as chances de sucesso de um programa
de DR.

Sao definidos dois grandes grupos de programas de resposta a demanda: programa

baseado em incentivo (PBI); e PBP, a seguir sdo apresentados todos os subprogramas.

2.3.2.1 Programas baseados em incentivo (PBI)

Os PBI refletem o mecanismo menos convencional de GLD dada as dificuldades de
implementagdo em ambientes com baixa integracio de sensores e atuadores, dentre os quais os
métodos a seguir sa0 mais comuns:

e Controle direto (direct control): neste modelo o operador do sistema tem acesso
as cargas controldveis, possuindo a capacidade de desliga-las remotamente;

e Programas de interrupgdo (interruptible/curtailable programs): assim como no
controle direto, o operador solicita o desligamento de cargas, porém o atendi-
mento (ou ndo) recai sobre o usuario;

e | cildo de demanda (demand bidding): o usudrio oferece sua reducao de demanda
no mercado e, caso haja um comprador, a transagdo € efetuada;

e Resposta a demanda emergencial (emergency DR): o usudrio recebe incentivos
quando reduz sua demanda durante eventos emergenciais;

e Mercado de capacidade (capacity market): o usudrio oferece ao sistema um
limite de capacidade de supressdo de demanda para quando solicitado a intervir;

e Mercado de servigos ancilares (ancillary service market): o usuario pode oferecer
seu limite de capacidade de supressdo de demanda no mercado spot (mercados

de livre negociagdo para compra e venda imediata de energia).
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2.3.2.2 Programas baseados em preco (PBP)

Em comum a todos os PBI estd o incentivo, seja ele sobre forma de penalidade

por ndo cumprimento do acordo, ou receitas por atendimento contratual a uma solicitagdo

programadam ja nos PBP o conceito comum € a variabilidade de prego.

Tempo de uso (Time of use ToU): o valor da tarifa muda em hordrios especifico,
no mais simples a tarifa se divide em pico e fora pico;

Preco critico (critical peak price (CPP)): um preco adicional é cobrado sobre o
ToU contratado durante momentos criticos de consumo;

Preco critico de dia extremo (Extreme day CPP): a tarifa de pico e fora pico s6
incide durante dias extremos;

Dia extremo (extreme day price (EDP)): uma tarifa substitutiva € cobrada sobre
o ToU contratado durante dias criticos de consumo;

Tempo real (real time price (RTP)): a tarifa varia livremente durante o dia ou

entre dias.

Cargas elétricas diferentes possuem diferentes elasticidades (reagdes a mudangas nos pregos),

assim o PBP atinge melhores resultados se considerado sob modelos de cargas especificas,

conforme tratado na se¢do 2.4.

2.3.3 Eficiéncia energética

A eficiéncia energética em seu aspecto mais abrangente pode ser vista como a gestdo

do uso de insumos energéticos (ou seja, inclui energia além da fonte elétrica), de forma geral ha

diversos estagios para tratar programas de eficiéncia energética (HERNANDEZ et al., 2013):

auditorias de energia: revisoes historicas das caracteristicas de uso dos insumos
energéticos;

melhorias nos processos de operacdo e manutencdo: preventiva, preditiva e
corretiva;

substituicdo (retrofit): modernizacio de sistemas por outros mais eficientes;
estratégias de gestdo da demanda: load-shaping strategies como reservas térmicas
ou alteracdo dos perfis de demanda;

automacao: controles, como SGRE;

geracgdo distribuida: aplicagdes de GD.
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Embora usualmente ao pensar em eficiéncia energética imagine-se como solu¢do apenas a
substituicao (retrofit) de equipamentos elétricos, o maior ganho para programas deste tipo esta
na integragdo das solucdes acima, unidas por avaliacdes econométricas que consolidem préticas
efetivas junto aos consumidores. Uma lista similar: Uso de dispositivos mais eficientes; sistemas
adicionais de controle; sistema tradicional de controle; e sistemas de comunicacdo, trata apenas
dos aspectos de resposta a demanda (GELLINGS; SAMOTY], 2013).

Impactos de curto prazo sobre programas de efici€ncia energética usualmente sao
determinados por técnicas de engenharia escalonadas pelo nimero de participantes, por exem-
plo: efeitos de um programa para substitui¢ao de lampadas incandescentes por fluorescentes
usualmente € caracterizado pela diferenca de poténcias entre as lampadas multiplicado pela
quantidade substituida. Assim, a andlise condicional da demanda (conditional demand analysis
- CDA) se torna uma técnica sujeita a erros quando aplicada a eventos em escala ampla, uma
vez que hd aspectos como conscientizagdo, aproveitadores e outras correlacoes que mascaram
resultados. Os efeitos de correlagdo podem representar até 50 % de variabilidade entre resultados
reais e descontados (JACKSON, 2015).

Torna-se importante, portanto, o uso de técnicas estatisticas de modelagem e ava-
liacao de programas de demanda, em especial dado que programas deste tipo costumam ter
prazos de retorno longos, portanto as projecdes de consumo (ou mais precisamente da reducao de
consumo) sdo fundamentais para determinagao do sucesso ou fracasso de tais iniciativas. Uma

avaliacdo quantitativa ilustrativa € apresentada por (JACKSON, 2015) (p.6-7):
"Se um programa de substituiciio de ldmpadas incandescentes por fluorescentes
compactas custa US$ 6.00 e o custo do kW evitado é de US$ 0.05, entdo este
programa tem uma razao custo beneficio de 2,1, a uma taxa de desconto de 5
%, entretanto se metade do resultado esperado ocorrer por efeitos de correlacido

ndo esperados o programa torna-se marginalmente efetivo e se mais de 50 %
forem afetados entdo o programa néo obteve sucesso."

Observa-se que as técnicas de gestdo pelo lado da demanda GLD requerem uma
grande quantidade de informacdes e atuadores dispersos pelos sistema elétrico de poténcia
para ser efetivo. A alocagdo destes elementos requer investimentos agressivos € a capacidade
de tomada de decisdo autdonoma da rede elétrica é um desafio técnico relevante, dentro deste
contexto a construcdo de modelos é um processo enfatico necessdrio ao sucesso de qualquer

abordagem que se pretenda tomar, independente da escala.
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2.4 Modelagem do consumo elétrico de dispositivos

No atual estado da arte sistema multi agente (SMA) tem sido o modelo mais apli-
cado em redes inteligentes. Em especial para grandes sistemas elétricos de poténcia (WILLE-
HAUSSMANN et al., 2010; DUAN; DECONINCK, 2009; PINTO et al., 2009; HERNANDEZ
et al., 2013), embora nao seja o foco deste estudo, dentro desse contexto torna-se importante
que seja pensada a interoperabilidade dentre os sistemas em grande escala (distrito, cidade &
rede elétrica) com a pequena escala (residéncia & dispositivo). Os problemas associados aos
métodos convencionais dos modelos de uso final é que as informagdes aplicadas produzem
erros significativos nos resultados agregados, por exemplo na avaliacdo dos impactos em grande
escala: "a informacdo requerida para refletir precisamente e detalhadamente programas de efici-
éncia energética em redes inteligentes € consistente com a informacao necessdria para suportar

SMA"(JACKSON, 2015).

2.4.1 Perfis descritivos de cargas inteligentes

O crescimento de agentes interoperativos inteligentes em ambientes inteligentes
(dispositivo, residéncia, distrito, cidade, rede elétrica) implica num crescimento equiparavel de
dados coletados. O desafio dos novos sistemas elétricos € transformar grandes volumes de dados
em informagao relevante (MACEDO et al., 2010).

Para tanto € necessdria a aplicagcdo de técnicas como redes neurais artificias, métodos
estatisticos, big data etc. para gerar conhecimento sobre habitos que contribuam para a definicdo
de politicas para gestio energética, dentre as quais o GLD, sendo a classificacdo de perfis de
consumo uma ferramenta importante.

Uma das formas possiveis para gerenciar este volume de dados € pela classificacao
de diferentes perfis de carga para diferentes tipos de consumo. Na Figura 2 € ilustrado um
exemplo de tal perfil descritivo, sendo uma representacao grafica da curva de demanda horéaria
do sistema elétrico de poténcia brasileiro num dia tipico de verdo. Uma drea promissora de
pesquisa, com vérios trabalhos publicados, teve seu foco na caracterizagdo e previsao deste tipo
de demanda elétrica a nivel de sistema como o da Figura 2, buscando equilibrar oferta e demanda
(MCLOUGHLIN, 2013). Padroes a nivel de sistema sdo extremamente diferentes quando com-
parados a casas individuais. H4 diversos modelos de simulagdo da demanda elétrica residencial

propostos com base, especialmente, em padrdes de ocupacao e propriedade de eletronicos que
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Figura 2 — Perfil de energia elétrica do sistema

Curva de Carga Horaria (MWh/h)

19 NN ne
|«.".-\.|-\.|l.|.l.|l.|
17 AN Ne
12.000,00

LPAF R ELY

Carga Horaria (MWh)

a0 Ann ae
10.000,00

o nno ne
RPN
am 1c ar

u | b £U

on

Hora

Fonte: ONS (2018)

podem fornecer perfis de consumo individuais, em especial pela anélise condicional da demanda
(HUANG et al., 2015; MOHSENIAN-RAD; LEON-GARCIA, 2010; ZHAO et al., 2013).

Usualmente o consumo elétrico € descrito (formalizagdo matemdtica ou fisica) ao
invés de previsto (a partir de dados histéricos), uma vez que tentar prever demanda residencial
individual pode ndo ser possivel dada a variabilidade sazonal que ocorre dentro de um mesmo
dia, de uma semana ou entre meses diferentes, ou até mesmo entre diferentes casas (caracteristica
das personalidade e tragos culturais) (PARTI; PARTI, 1980).

Criar perfis surge como um bom caminho para a solu¢do uma vez que podem ser
criados sem conhecimento prévio dos padrdes de consumo e podem estar baseados estritamente
nas caracteristicas construtivas das casas (MCLOUGHLIN, 2013). Enquanto para operadores do
sistema a criacio destes perfis pode facilitar a projecdo de esquemas de tarifa ou mesmo politicas
especificas para consumo, incentivos e restricoes.

Este trabalho utiliza uma classificacdo em trés grupos distintos de cargas elétricas:
Relacionadas ao clima; iluminagdo; e controldveis, em que sdo utilizadas as equagdes de
Steadman Equacao (2.1) e Equagao (2.2) para simplificar o volume de dados quanto a temperatura
aparente e uma representacdo matematica em log(lux), adaptada de Rudd e Poppa (1969), para

simplificar as cargas de iluminacdo (HOBBY et al., 2012).



32

O objetivo da proposta acima € definir completamente os dois primeiros grupos
(temperatura e iluminacao) pelas equacdes propostas eliminando da base de cargas controldveis
todas aquelas correlacionadas a estes fatores, desta forma torna-se computacionalmente tratdvel
um método de andlise condicional em que estes consumos fixos de longa duracao restringem o
consumo no curto prazo (estas sendo as cargas controldveis), esse relacionamento € o motivo

para uso do CDA na anélise econdmica (POLLAK, 1964).

ol =—1,3+0,92-T +2,2¢ 2.1)

—5450

= (2.862-108 — 1 .10° — 9493 472 2273 T
e=(2,862-10 ,0897 - 10° — 9493, + 58, )exp(T+273715

H (2.2)

Na equagdo (2.1) € apresentada uma relacao polinomial de terceira ordem (elemento e repre-
sentado na Equacdo2.2) entre temperatura aparente de bulbo seco (7') e a umidade relativa do
ar (H), esta relacdo serve como uma boa fonte de correlacdo entre consumo de energia e a
temperatura local. Como os dados de 7 e H podem ser coletados antecipadamente, em um
ambiente inteligente, € possivel determinar com boa precisdo a relacao polinomial por regressao
linear e com isso definir, com a granularidade desejada, uma linha de base de consumo tornando
possivel desmembrar as cargas de conforto térmico do estudo individual de otimizagao.

O estudo apresentado por Beaudin (2017) encontrou seis agrupamentos de cargas
tradicionais na literatura, embora ndo sejam, em si, perfis, elas oferecem alguma agregacgao:
cargas nao controldveis; cargas restringiveis; cargas nao desligdveis, cargas desligdveis; cargas
de regulagdo; e armazenamento de energia. J4 Kofler et al. (2012) desenvolveu uma proposta
expandida sob a ontologia DomoML para cargas de energia utilizando as classes de perfil: Brown
goods (cargas marrons - de bem estar); e White goods (cargas brancas - intensivas em energia).
Também em Corno, Razzak (2012) e Corno, Bonino (2015) foram desenvolvidas extrapolac¢des
semelhantes sob a ontologia denominda DogOnt. Quando Hobby et al. (2012) calculou as
probabilidades para seu modelo de perfis apenas quatro grupos de agregacdo foram usados: TV,
radio e lavadora de lougas; fogdo, forno e micro-ondas; maquina de lavar e secar; e computador.

Uma vez que mais dados confidveis sdo disponibilizados em casas inteligentes
melhores descritivos de eletrodomésticos sdo concebidos e o0 agrupamento destes dispositivos
poderd, ainda, melhorar os perfis definidos. Um método de simulacao analitica compreensivo
utilizando calibra¢do por um arcabouco baseado em agentes pode ser usado para aprimorar a

andlise do uso de energia através de uma grande quantidade de dados precisos disponibilizados.
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Alguma distin¢do entre tipos de cargas € necessdrio para ajustar estes modelos (PAATERO;
LUND, 2006).

Combinag¢des em alto nivel podem criar perfis comuns em grupos de dados es-
pecificos, sendo a categorizacdo em Brown e White goods a mais comum do ponto de vista
mercadoldgico e estatistico. Enquanto os seis grupos encontrados por Beaudin (2017) s@o os mais
comuns em estudos para aplicagcdes SGRE. Estes perfis, uma vez selecionados, devem conter
dados de cargas reais. No Brasil, por exemplo, a penetracao de cargas no setor residencial é
disponibilizada pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e Instituto Nacional de

Metrologia (INMETRO), conforme mostrado na Tabela 1. A Tabela 1 ndo € exaustiva, enquanto

Tabela 1 — Dispositivos no Brasil 2014

Dispositivo Penetracdo Frequéncia de Operacdo
Radio 83,43 % 4,18
Televisdo 96,88 % 1,95
Freezer 16,44 % 40,5
Geladeira 95,75 % 40,5
Lava roupas 50,99 % 0,31
Micro ondas - 0,98
Forno (Gas) 98,72 % 0,56
Forno (Elétrico) 0,10 % 0,20
Filtro (Elétrico) 53,22 % 0,4
Ar condicionado - -
Ventilador - -
Lampadas 98,91 % 18,0

Fonte: INMETRO e IBGE

diversos outros eletrodomésticos podem ser encontrados, mas oferece um indicador confidvel
de disponibilidade e usualmente estd disponivel em diversos paises. Inferéncias quanto aos
relacionamentos de consumo elétrico podem demonstrar a aplicabilidade do método de andlise
condicional da demanda em um nimero mais robusto de perfis - quatro a seis parecendo o ideal -
a populagdo de cargas em cada perfil deve ser relevante (em penetracdo e consumo global de
energia), desta forma diferentes perfis podem ser necessérios para diferentes paises, ou mesmo
entre regides de um mesmo pais (como no caso do Brasil continental) (BAKER; RYLATT, 2008;
MCLOUGHLIN, 2013).

A poténcia de uma carga a, dado um periodo computacional Az, € um periodo
de anélise & € funcdo da poténcia individual desta carga (P,) durante este periodo, multiplicado
pela frequéncia de operagdo f (quantidade de vezes, em média, a carga € iniciada em uma hora),

dentro dos passos computacionais Py, dada uma relagdo de posse S (penetragio) desta carga na
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populacdo.

Pstart (a7Atcomp7h) = Ph<a7h) 'f<a>Pstep (Atcomp) : S(“) (2.3)

A frequéncia apresentada na Tabela 1 pode ser usada como ponto de partida para uma simulagdo
do modelo modificado. No Brasil sdo pequenas as variagdes sazonais de consumo em todas as
regides climdticas, caracteristica comum a paises de clima tropical. J4 as varidveis sociais (como
a penetracdo de dispositivos especificos) precisam de um tratamento bastante diferente. Sob um
ponto de vista mais analitico a Equagao (2.3) representa este modelo genericamente (PAATERO;
LUND, 2006).

Observa-se que o perfil de uma carga estd diretamente relacionado a simplificagdo do
modelo de controle residencial, uma vez que ao consolidar diferentes dispositivos sob um mesmo
perfil diminui-se a complexidade computacional do problema (menores matrizes computacionais)

COmo serd visto a seguir.
2.4.2 Otimizacdo matemdtica

A eficiéncia energética € um ramo de estudo que utiliza a otimiza¢do matematica
multiobjetivo com certa frequéncia. Em Filho et al. (2015) os autores propuseram um algoritmo
multi-objetivo baseado em programacao inteira. O uso de andlise multi critério (multi criteria
analysis (MCA)) € usual no setor elétrico, existindo desde aplicagdes em pesquisa operacional
até meta-heuristicas especificas, passando por propostas de inteligéncia artificial e big data,
e estas mesmas técnicas vem aos poucos sendo integradas ao estudo de sistemas residenciais
(BEAUDIN; ZAREIPOUR, 2017).

Nessa dissertacdo € desenvolvido um sistema tedrico com trés classes de dispositi-
vos: cargas de conforto térmico; cargas de iluminacdo; e cargas controldveis. Inicialmente o
planejamento dos horarios de inicio das cargas foi discretizado em horas e apenas um ciclo de
acionamento (a carga deve operar por um ciclo de duragdo fixo, uma vez planejada). A funcao
de conforto foi definida como a minimizagdo do tempo de espera entre a hora preferida e a hora
efetivamente despachada. Desta forma os seguintes aspectos foram elencados como objetivos
deste SGRE:

e maximizar a eficiéncia energética de um sistema com cargas reais;
e maximizar o conforto do usudrio;

e controlar a demanda méxima, pardmetro abaixo de um valor pré-definido (de-
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mand peak shaving);
e iniciar cargas em mais de um ciclo operacional (mult cycle);
e abordagem usando multi-objetivos e soma ponderada das funcdes objetivo acima;
e abordagem usando multi-objetivo com frente de Pareto;
e comparar abordagem e utilizar a mais efetiva no SGRE.
Apenas os trés primeiros itens da lista acima sao discutidos neste trabalho, os demais fazem parte

de estudos complementares publicados. (ALBUQUERQUE et al., 2018; SANTOS et al., 2018)

2.4.3 Controle residencial

Meétodos de controle para sistemas elétricos de poténcia surgem de diversos meios, o
objetivo comum tem sido o estudo de residéncias inteligentes que, por sua vez, advém de estudos
diversos em automagcao residencial (domotics) (GIORGIO; PIMPINELLA, 2012; PANNA et al.,
2012; LAl et al., 2015).

Sistemas de controle proativo baseados em légica Fuzzy e métodos adaptativos
também surgem em pesquisas como em Vainio ef al. (2008). Um modelo em tempo real para
acompanhar despacho de cargas dadas as condi¢cdes de minimo consumo e méxima satisfacdao do

usudrio € possivel (CORNO; RAZZAK, 2012; VAINIO et al., 2008).

2.4.4 Controle de rede elétrica e infraestrutura

Concessionarias e reguladores do sistema elétrico sdo pressionados a manter pro-
gramas de eficiéncia energética e redes inteligentes. Por todo o mundo legisladores, governos
e a propria populagdo desejam ter sistemas elétricos mais eficientes e baratos ao passo que o
consumo de energia € cada vez maior. Cabe as concessiondrias manter programas de custo-
efetivo, porém nenhum modelo de andlise existente prevé um arcabouco analitico consistente
com os impactos desejados simultaneamente a todos os envolvidos como algo que determine o
uso futuro de energia e carregamento da rede. (JACKSON, 2015)

Os impactos sofridos por programas de investimento em rede e infraestrutura costu-
mam ser medidos por mudancgas percentuais sobre as elasticidades baseadas em programas piloto,
assim como tratadas nos programas de eficiéncia energética, estas avaliacdes estatisticas sdo mais
adequadas do que os métodos de engenharia no estudo dos impactos destes programas. Cria-se
neste momento uma divergéncia técnica sobre os modelos de simulagdo vistos anteriormente

e os métodos estatisticos cldssicos utilizados na previsao da estabilidade dos grandes sistemas
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elétricos de poténcia.
O processo de controle da rede elétrica, em especial da PVP é composto por elemen-

tos técnicos, comerciais e técnico-comerciais (HERNANDEZ et al., 2013):

e cstado da demanda: demanda e projecdes;

e ofertas: ao sistema de balcdo de energia (compra/venda);

e tarifas: dissemina precos;

e controle da demanda: garante o consumo para manter balango de cargas;

e projecdo da demanda: prevé o consumo desejado;

e atualizador de tarifa: informa variagdes tarifarias ao sistema;

e controle de consumo: servicos ao consumidor;

e estacdes de clima: dados climdticos para modelos de previsao; e

e controle de armazenamento de energia: monitora e controla as fontes de armaze-

namento.

O desempenho de residéncias individuais foi visto anteriormente pelos métodos condicionais de
andlise da demanda. A integracdo dentre estes controles devem semear uma ontologia do sistema
elétrico inteligente, em que estes atores individualmente interoperem para constitui¢do de uma

solugdo global 6tima do despacho de geragdo e cargas inteligentes num ambiente GLD.

2.5 Conclusiao da fundamentacio tedrica

Neste capitulo foram apresentadas as cargas elétricas inteligentes, ambientes inteli-
gentes e redes elétricas inteligentes, para contextualizar o leitor sobre as potencialidades de um
sistema de gerenciamento da demanda. Os conceitos de GLD e DR demarcam as oportunidades
existentes para implementacgdo pratica deste sistema, em que a eficiéncia energética possa ser
buscada.

Finalmente as defini¢des mais especificas dos perfis de carga inteligente foram
propostos, em especial caracterizadas as cargas controlaveis, relacionadas a iluminagdo e relacio-
nadas a temperatura. E este conjunto de perfis que permite utilizar uma anélise condicional da
demanda com rigor matemadtico adequado na definicdo e implementacao do controle residencial

autdnomo integrado a rede elétrica inteligente que serd proposto no préximo capitulo.
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3 METODOLOGIA UTILIZADA NA IMPLANTACAO
3.1 Introducio

Uma abordagem bottom-up foi desenvolvida como parte de um modelo de progra-
macao linear multi-objetivo baseado em andlises de entradas-saidas para definir investimentos
que melhorem as caracteristicas térmicas de uma edificacdo. Outras abordagens usam sistemas
multi-agentes em que casas inteligentes individuais e autdbnomas (agentes) sdo capazes de tomar
decisdes para comprar, vender ou armazenar energia elétrica baseado no consumo, geracao e
reserva atual e futura, levando em consideracdo as decisdes do usudrio e do operador do sistema
que possam afetar a oferta. Um controlador residencial de cargas inteligentes (SGRE) € parte
fundamental desta solu¢@o para otimizar o uso de cargas € minimizar o custo frente tarifas
variaveis e reducdes de demanda.

Para a American Society of Heating, Refrigerating and AC Engineers (ASHRAE) o
conforto humano € atingido com o controle do aquecimento ambiental. Um modelo de otimizacio
do consumo elétrico e do aquecimento residencial foi desenvolvido para diversos ambientes
(especialmente aqueles em que o impacto do aquecimento € relevante), entretanto métodos mais
avancados com base em algoritmo genético multi-objetivo (multi objective genetic algorithm
(MOGA)) aplicados a gestdo da eficiéncia energética e conforto se mostraram mais adequados,
em especial quando testados para resolver um conflito entre redugdo de custos e um estilo de
vida confortavel (mesmo que conforto térmico apenas) dentro de uma residéncia inteligente.

Neste capitulo € apresentado um modelo de programacao linear inteira considerando
dois objetivos por meio de uma funcio de agregacdo de pesos, pela capacidade de integrar outras
defini¢des de custo e conforto, como temperatura, umidade e qualidade do ar. Ainda trata das
bases matemadticas dos modelos de cargas elétricas, suas defini¢des de custo e conforto e os
modelos baseados em andlise condicional da demanda utilizados para constituir as curvas de
restricdo ao consumo de energia elétrica, bem como prové o contexto matematico que devera ser

simulado.

3.2 Perfis de cargas elétricas

Um dos elementos fundamentais para gestao energética € a caracterizacao da carga.

Um processo caracterizado por trés passos: coleta de dados; andlise da carga; projecao da
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demanda. O primeiro passo envolve diversas agdes, métodos e rotinas (preferencialmente
computacionais) para recolher dados uteis e confidveis. O segundo passo envolve rastrear
os registros de cada consumidor e categorizar os dados recolhidos de forma util, como por
exemplo por tipo de carga, tipologia de consumo, dentre outros aspectos sociais e estatisticos que
descrevam o usudrio e a carga. O terceiro passo ocorre apds a avaliacdo dos dados, encontrando
correlagdes que de outra forma seriam impossiveis de serem avaliadas e propondo resultados
periddicos e ndo periddicos da demanda, extrapolada a conjuntos especificos que melhor retratem
a demanda do sistema (MACEDO et al., 2010).

A construcdo de perfis de cargas € baseada em trés tipologias: Relacionadas ao clima;
iluminacio; e controldveis. Apresentadas num modelo de cargas em que uma pequena amostra
estatistica representa uma grande parte da populagdo, desta forma as informacdes obtidas pelos
métodos de caracterizacdo de carga foram extrapoladas para toda a populacdo sem grandes
perdas de generalidade (HOBBY et al., 2012).

O grande problema dos métodos conhecidos estd na forma com que se realiza essa
extrapolacdo sem distorcer os resultados, garantindo que estes sejam representativos e os efeitos
desejados observaveis na pratica. O uso de grande quantidade de dados (como pela inclusao de
medidores inteligentes, controladores de cargas inteligentes, dentre outras fontes de informacao)
permite que se trabalhe com conjuntos de dados com minimizacao dos erros estatisticos, portanto
permite que se determinem curvas de demanda tdo confidveis quanto as curvas de geracdo, estas

foram geradas por métodos tradicionais de engenharia.
3.2.1 Definicdo matemdtica geral para cargas elétricas residenciais

Uma unidade residencial € composta por diversas cargas elétricas pertencentes a um
conjunto A, seja a € A cada carga existente nesta residéncia, define-se um vetor de consumo de

energia x, na Equacdo (3.1):

Xo =[xk, 4 (3.1)

em que /2 > 1 é um horizonte de planejamento futuro desta carga, ou seja, & define um limite de
horas até onde é possivel prever o consumo energético das cargas talque h € h = {1,...,h} éa
definigio do espaco completo de planejamento, sendo x” > 0 o consumo a cada instante / da

cargaa € A.
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Outra caracteristica das cargas elétricas € dado por seu consumo total E,, para cada
a € A, descrito como sendo o consumo distribuido no intervalo 4 de planejamento, ou seja,
durante o ciclo completo delimitado por & € & a carga a terd consumido E, kWh. Em seguida,
assumimos que para cada a € A, sejam o, a hora minima em que a carga pode ser programada,
B. a hora maxima em que a carga pode ser executada, tais que 0, B, € h, entio é necessario que

a seguinte restricdo em que a Equacdo (3.2) seja sempre obedecida:

Ba
Y W =E, (3.2)

h=0oy

As condigdes de simulacdo restrito pela condi¢ao de 8, — o, > 6,, em que 6, é a duragdo da
programacdo da carga a. Deseja-se que 3, — o, > 6,, desta forma a solucéo Gtima terd mais
possibilidades de programacéo dentro do intervalo de tempo [a, ,]. Finalmente, todos as cargas
elétricas a € A possuem um limite maximo % e minimo 7" de consumo de energia elétrica,
tais que o consumo de energia horario deve obedecer 2 restrigio 7" < x' < ¥ Vh € [0y, Ba),
com estes conjuntos de caracteristicas todas as cargas a € A podem ser definidas formalmente,

sendo o usudrio capaz de definir seus pardmetros: E,, 0, By, Yo", Vo' para cada carga a € A.
3.2.2 Indicadores para cargas elétricas residenciais

Seja E!" uma matriz de cargas com n colunas, em que 7 é a quantidade de tem-
pos amostrais do modelo (por exemplo, 24 horas) e m linhas, dado m como a quantidade de

dispositivos elétricos no ambiente sob estudo.

m n
Ea =Y, Y El (3.3)

Na Equacao (3.3) é computada a soma dos consumos de energia (E;,,;) de todas as cargas
individuais de cada dispositivo (a = 1 — m) durante o periodo (h = 1 — n). O conjunto das
cargas a € A, de uma residéncia pode obedecer um limite de consumo global, dado por:

Y El<E™ VYheH (3.4)
acA

tal que a maxima demanda E,,;:
1 & h

Epg=— Y max{E,,1 <h<n} (3.5)
m a=1

Na Equacdo (3.5) é representada a maxima demanda de energia (E,,;) como sendo a maior valor

dentre o somatodria dos picos de cargas individuais instantineas de cada dispositivo (a = 1 — m)
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avaliadas durante o periodo (h = 1 — n). Trata-se da mdxima demanda de energia em um

determinado periodo 4 em que a soma das demandas individuais € maxima.

Iy ahkE
iy = Eaz‘l max{E" 1 <h<n} (3.6)
Na Equacgao (3.6) é representado um indicador do consumo de energia como o somatdrio dos
termos individuais: consumo médio total de energia para cada dispositivo (a = 1 — m) avaliadas
durante o periodo (h = 1 — n), sobre o valor de demanda maxima no mesmo periodo. Este é um
indicador de fator de carga, quanto mais préximo o consumo médio estiver do consumo de pico

(max{ESh}) melhor a distribui¢do de cargas no tempo, ou seja, mais equilibrado é o consumo de

energia com relacdo a alocag@o do despacho de cargas durante o periodo em analise.
Erou = mode{max{E" 1 <h<n},1 <a<m} (3.7)

Na Equagao (3.7) é representado um indicador individual de consumo méximo, sendo um retrato
do maior consumo individual de um dispositivo (a) dentre todas as cargas avaliadas no periodo.

Para o método CDA as formulacdes matematicas utilizadas para definir as classes
de dispositivos podem ser vistas nas equacdes (3.3) e (3.5) que servem como parametros para a
propria defini¢@o das cargas elétricas; e as Equacdes (3.6) e (3.7) que sdo indicadores.

n
HEC;; = Y UECia;-Sia (3.8)

a=1

Na Equacao (3.8) € representado do consumo residencial global desta residéncia i no instante ¢,
dado que se conhece o unit energy consumption (UEC), em uma residéncia i, de cada dispositivo
a num determinado instante #. Sera possivel estabelecer um valor estatistico de posse S; , com
base em dados do perfil de consumo desta residéncia.

As Equagdes (3.3) a (3.8) definem resultados para dispositivos agregados, como
proposto por Hobby er al. (2012), mas, diferente deste autor, o objetivo ndo € a previsdo e
sim uma simplificagdo das defini¢des de cargas para criagdo de cendrios num SGRE que é
parte de um dominio GLD. O modelo proposto acima € indicado para pequenos agrupamentos,
como no ambiente residencial, existindo métodos descritivos estatisticos para os ambientes mais

complexos.
3.2.3 Definicoes das cargas elétricas modeladas

Diferentes tipos de cargas sdo consideradas neste problema, o primeiro tipo sao

cargas do tipo liga/desliga, cujos consumos ndo estdo na faixa [y, Y], mas apenas nos
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extremos. Seja um pardmetro auxiliar y” bindrio que define se a carga estd ligada (1) ou desligada

(0), entao:

X = Va¥a' ™ + (1= ya) ¥i™ h € [0ta, Ba] (3-9)

Na Equacdo (3.9) o consumo de energia xZ € um valor médio, quando a carga estiver desligada
(y = 0) 0 consumo serd minimo (caso %" > 0 corresponde ao consumo em "stand-by"), ja para
y" =1 (ligada) o consumo serd maximo. O problema proposto torna-se do tipo linear inteiro
misto (mixed linear integer), cuja solucao matematica demanda um solucionador matematico
avangado, como CPLEX ou mesmo o pacote de otimizacdo do MATLAB (intlinprog).

Um segundo tipo de cargas € a programavel, cujo consumo serd sempre dado por
uma fracdo de y"“*, ndo havendo oportunidade de ajuste para um consumo médio como no caso
da Equagdo (3.9). Seja um parametro bindrio auxiliar zZ tal que zZ =1 se a carga a opera durante
o instante & e 7! = 0, se ela ndo opera no instante %, desde que 4 € [0, B,] € que a programacio
de operacgao seja discretizavel em 6, intervalos de duracgdo, tal que a carga programavel do
subtipo ndo interrompivel (non-interruptible) seja definida pela Equacdo (3.10).

Ba—0a+1
f=1 (3.10)
h=0oy
ou seja, a carga deve ser acionada durante um periodo suficiente para que seu ciclo completo
ocorra dentro do intervalo estabelecido possivel de programacio ([, B4]). Porém o vetor z”
pode ser definido como contendo diferentes fracdes da unidade, tal que a carga programével do

subtipo interrompivel (interruptible) seja definida pela Equagao (3.11).

Y d=1 (3.11)

A carga deve ser acionada 6, vezes tal que toda a energia do ciclo seja consumida dentro do
intervalo estabelecido possivel de programacao.
Finalmente o terceiro grupo de cargas, definido por Lee & Lee (2008), sdo as cargas
existentes em um ambiente residencial conforme:
e Cargas de fundo (Background Loads) - cargas cujo consumo pode ser ajustado
a cada sub-intervalo i € [y, B4, sem interferir com as demandas do usudrio
ou seu conforto. O autor define uma restricdo de desempenho, equivalente a
satisfacdo do usudrio;
e Acumuladoras de energia (Energy Storage) - cargas com capacidade de armaze-

namento de energia;



42

e Interativas agendaveis (Schedulable Interactive Loads) - cargas interativas, mas
despachaveis. O requisito é que o consumo total destas cargas seja inferior a um
patamar conhecido /.

e Interativas ndo agenddveis (Unschedulable Interactive Loads) - cargas interativas
ndo despachdveis. O usudrio seleciona aleatoriamente quando despachar e com
que padrao de consumo utilizar.

O desempenho € definido como uma func¢ao de utilidade de cada equipamento, denotado por
Ul(x%), em que x, é o consumo de a durante o sub-intervalo ¢. Para todas as cargas de fundo
existe uma fun¢do de utilidade intrinseca, dada genericamente na Equacgao (3.12) como uma

resposta logaritimica.

Uu(x) =log(x+1),Yae A (3.12)

Estas cargas estdo, ainda, restritas por consumo total dado por uma relagdo entre desempenho e
duracdo (L,):
e para cargas de fundo: y, = L, X U, (x%¥);
e para cargas interativas agenddveis: Y, = L, X x'**.
Finalmente, cada carga € definida contendo os seguintes parametros:
e tempo de inicio (Start time): S; =5 C [1---Ty);
e tempo de finaliza¢do (Finish time): F, = f C [S,---Ty];
e duracdo (Length): L, = F, — S, + 1;
e consumo méximo (Maximum Consumption): X;y** C [minp,maxp;
e limite de consumo de fundo (Threshold for Background Loads): Y, = b C
[0-- Ly x Uu(xq)]
e limite de consumo para cargas interativa agendaveis (Threshold for Schedulable
Interactive Lodas): Y, =b C [0+ Ly x x7%].
Dado que 7; é um miuiltiplo da taxa de amostragem computacional e [minp, maxp|

uma representagdo das poténcias minima e mdxima de cada carga a.
3.2.4 Proposta de modelo de otimizacdo multi-objetivo

As técnicas de otimizagdo, métricas e cendrios de referéncia desta abordagem uti-
lizam duas fun¢des objetivo de custo: uma que define conforto; e outra relecionado ao custo.

Estas serdo agregadas por meio de uma funcdo de agregacao de pesos.
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3.2.4.1 Funcgdo objetivo: Custo

Para a anédlise de ganhos com eficientizagdo de um SGRE que controle cargas
elétricas sugere-se uma abordagem similar a de FILHO ez al. (2015), com amostragem por

minuto em um sistema discreto baseado nos parametros:

Tarifa didria T;[n];

Maxima demanda contratada Dentygy;

Poténcia média P, e de pico de cada carga P,

Minima e méxima quantidade de horas de trabalho por carga definida pelo
usudrio.

Dado o modelo temporal discreto com amostragem 7y, a distribui¢do de um dia em horas é dada
por N amostras. Como uma residéncia deve ter A cargas para serem controladas pelo SGRE, o

modelo matemaético para o custo pode ser descrito pela Equacao (3.13) (BEZERRA et al., 2015).

A Ip.— NH”

cost(c Z Z Z P [n—i]TyT,[n] (3.13)

a=1 =l
em que as 7, tarifas aplicadas correspondem ao preco didrio disponivel aplicadas sobre as
demandas médias P,, neste espaco de amostragem. Observa-se da Equacdo (3.13) que as
amostras de tempo sdo tomadas com um inicio desde um instante /;. até um instante miximo de
inicio dados por Ir. — N,, este instante maximo de inicio garante que a carga terd pelo menos
um ciclo N, suficiente para ser alocada dentro de um espaco temporal de andlise. Dadas essas
situacdes de inicio possivel, os limites superiores (de fim da simulacio de cada carga) sdo dados
desde o proprio instante de inicio i (ou seja, a carga ndo atua em nenhum ciclo) até i+ (N, — 1) a
carga termina exatamente no fim do espago temporal de andlise.

Na Equacio (3.13) o produto do consumo médio P, pela tarifa T, dada a amostragem
T, representa o custo efetivo deste consumo médio. Na Equacdo (3.14) s@o apresentadas as
restrigdes que garantem que o somatério das poténcias de pico individuais (2,) ndo excederd a
demanda contratada Dem,, .

k—(k—Ipe+Ne)*

Y Y, Bilk—i] < Dempg (3.14)
€Ay i=k—(No—1)

em que,
o k=I1+1,....F—1

e [, F: horéarios de inicio e fim de execucdo da carga planejada.
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A restri¢do técnica estabelece que o somatério do consumo de todas as cargas (a € Ay), desde um
instante de inicio programado k — (N, — 1) até um instante maximo capaz de suportar o despacho
da carga dentro do espago temporal esperado k — (k — Ir. + N.)" seja sempre inferior a uma
linha de base de demanda maxima (Denty,y).

Para o modelo da func¢do de custo relacionado ao ganho financeiro de cada carga,
um valor de referéncia € necessario, assim, a referéncia utilizada € o custo de ativagao da

configuracdo selecionada pelo usudrio, expressa pela Equacao (3.15).

A 1Mc+(Nc_1)
cost(ref) =Y Y Piln—Iy]TaTu[n] (3.15)
a=1 }’l:[MC

que € uma varia¢cdo da Equacgdo (3.13) em que ja se conhece previamente os instantes de inicio
(Iy¢) e a quantidade maxima de ciclos dado este horario de inicializagao.

Desta forma, a economia pode ser considerada em relacdo a configuracdo de cargas
comparada com a selecdo do usudrio. Na Equacao (3.16) € apresentada a fungdo de custo desta
economia em que estdo representadas a diferenca entre a fun¢do de custo de todas as cargas,

Equacao (3.15), comparada ao custo efetivo, Equacao (3.13).
f1 = [cost(ref) — cost(c)] (3.16)

Definidas as caracteristicas das cargas e um modelo matemético que descreva suas limita¢des
esperadas tecnicamente, uma vez que o interesse deve ser reduzir o custo com energia, dadas as
caracteristicas das cargas disponiveis e suas programacdes possiveis (x) o consumo por amostra
de tempo (1" é definido na Equacdo (3.17):

=Y xi,heH 3.17)

acA

H4 questdes subjetivas atreladas a definicdo da Equacao (3.17), primeiro € razodvel supor que
todo usudrio deseja minimizar seu custo de energia, porém hd um preco a ser pago em termos de
conforto. Neste caso conforto estd definido como: "atraso no inicio das cargas em relacdo a
expectativa de ter o trabalho terminado", sdo portanto dois objetivos por vezes conflitantes, a
Equacdo (3.17) define o consumo de energia em um determinado periodo de tempo do conjunto
de programacao possivel, ao definir uma funcdo genérica de custo que leve em conta esse

consumo programado € possivel determinar genericamente na Equacao (3.18).

h h h
aseQ <" < ¢
ph(IM ={ (3.18)
blsel" > ch
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Definida a funcio de custo por amostra de tempo p”* conforme a Equagio (3.18) como sendo
uma funcdo do consumo por amostra do tempo [, nitidamente esta é uma relacdo néo linear e
ndo diferencidvel, portanto de dificil solu¢cdo. Seja o modelo de custos baseado no resultado de
p"'(-), para todas as cargas de a € A e qualquer hora 1 € H conforme a Equacio (3.19).
H

PO IEARD I (3.19)
h=1  acA acA

Na Equacdo (3.19) é apresentado um custo financeiro como uma relagio de custo amostral p”
de cada conjunto de cargas xZ distribuidas em todo o espaco de cargas a € A multiplicado pela

propria distribuic@o destas cargas no espago.
3.2.4.2 Fungdo objetivo: Conforto

A defini¢do de conforto adotada refere-se a programacao dos horérios de inicializag@o
das cargas de acordo com as preferéncias dos usudrios. O usudrio seleciona calendarios para
cada carga e quanto mais proximo o valor da configuracio automatica da atuacdo esperada do
usudrio, melhor o conforto em questdo. Dado que o problema em questdo é modelado como um
sistema discreto, o conforto é calculado como a diferenca entre os inicios descritos (programado

pelo usudrio e o efetivado pelo SGRE. As Equagdes (3.20) e (3.21) definem conforto.

comfort(c) = Dyax — Rne|i — Inc| (3.20)
em que:
Dipax :max(‘IIC_IMC‘a ’IFC_[MCD (3.21)

Na Equacao (3.20) estd referida a distancia entre o hordrio selecionado pelo SGRE e o selecionado
pelo usudrio (|7 — Iy|) para uma dada carga c. Esta distancia € escalonada por um nivel de
relevancia que cada carga tem para o usudrio e, finalmente, o valor resultante € subtraido de D,y
o valor de referéncia. Na Equacgdo (3.21) estéd definido este valor de referéncia como a maior
distincia entre o hordrio selecionado pelo usudrio (Iy.) e o limite mais préximo do intervalo
[I1c,Ir] de uma dada carga a, conforme ilustrado na Figura 3. Sob as mesmas cargas define-se
um custo de conforto dado na Equacao (3.22):
H

Y. Y paxg (3.22)
h=1a€A

em que o parAmetro de espera (p! > 0) somente estard definido dentro do intervalo de pro-

gramacio [y, B,4]- A Equagdo (3.22) de conforto estd delimitada, porém sua visualizagio estd
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Figura 3 — Obtencao de valor de referéncia Dy,
T T T T T T T T T
I[c ]MC IFC

1 |
I 1

Dmax
Fonte: (RASHEED et al., 2015)
dificultada, uma forma de imaginar esta fun¢@o € reconhecer que quanto mais tarde a carga for
iniciada (em relacdo a sua expectativa inicial ¢,) maior serd o custo, sendo a Equacao (3.23)

utilizada para esta mensuracao formal.

ﬁﬁlih‘
o= va e Ane o, (3.23)

a

em que 9, € um pardmetro de ajuste, em que quanto maior seu valor, maior a espera até o inicio
da carga (maior o custo de conforto).

Desta forma, considerando a carga a ilustrada na Figura 3 como possuindo 0 maximo
nivel de relevancia para o usudrio (Ry. = 1). Quando i = I;. assume-se que o conforto para esta
carga serd igual a Dy, (maximo valor — minimo conforto). Diferentemente, quando i = I onde
o conforto da carga seja igual a O (minimo valor — maximo conforto). Sendo estabelecido que
f2, Equacao (3.24), seré igual a Equacgdo (3.20) (BEZERRA et al., 2015), somente como um

representacio das equagdes de forma mais compacta.

fo = comfort(c) (3.24)
Quando considerados os multi-ciclos, cada carga deverd ter multiplas selecoes do usudrio
(Ime,»Imc,) € consequentemente multiplas referéncias de valores maximos (Dmax1 , DmaxZ), con-
forme ilustrado na Figura 4. Assim, D,y € f2, sdo definidos pelas Equagoes (3.25) e (3.26),

Figura 4 — Obtencao de valor de referéncia D, em multi-
ciclos

D

max,

Fonte: (RASHEED et al., 2015)

respectivamente.
Diay, = max(’IIc - IMck‘; |IFC - IMck) (3.25)
A IFC_NC M 1
o= Z Z (Dmaxk —Ryc|i— IMCkD]\_l (3.26)
a=1 .

Il
~

i=l. k=1
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em que:
e M: Quantidade de vezes que a carga a € inicializada por dia;
e k: Contador da quantidade de vezes que a carga a € inicializada.

As Equacgdes (3.25) e (3.26) sao simplesmente generalizagdes das Equacdes (3.20) e (3.21) de

forma compacta.
3.2.4.3 Técnicas para resolugdo de problemas de otimizagcdo multi-objetivo

Efetivamente uma programacao possivel é definida pela Equacao (3.27) para seu
consumo total k¥ dado como o somatoério de todas as programagdes individuais xZ

Ba
k=x| ¥ xl=E,VacA (3.27)

h=a0y,

Dadas as restri¢des formalizadas na Equacao (3.28), j4 comentadas individualmente, porém aqui
formalizadas.

yrer < xh < pmin g e AV € [0, Ba]
X' =0,Ya € A,Yh # [0, BJ) (3.28)

Y X <E"™ VheH
acA

em que x = (x4, Va € A) o vetor de consumo de energia de todas as cargas elétricas da residéncia,
sendo x uma programacdo vélida apenas se x € K.

Dada a estrutura das cargas Equacao (3.1) e a fun¢do custo Equacdo (3.27) definidas
anteriormente a pergunta chave torna-se: "Como cada usudrio deve responder a pregos varidveis
no tempo, alterando seu cronograma de atua¢do?" A resposta estd em uma fun¢do desejada tal
que minimize simultaneamente o custo financeiro e o custo de conforto, unindo as defini¢cdes das
Equacdes (3.19) e (3.22) equivale a Equacao (3.29).

h h - (8a)P"
2 %a) X Y Ko+ Dowair Y, Y, - ——Xa] (3.29)

H
minimize[z p"(
h=1 acA acA h=1acA a
O termo A4, representa a propor¢cdo matematica entre as fungdes de custo Equagao (3.19) e
conforto Equagdo (3.23), ou seja, A,,4;; baixos tornam o efeito do conforto menos relevante na
otimizagao, enquanto valores altos indicam que a otimizacdo deve priorizar o custo frente o
conforto dentre trés condi¢des de selecdo deste segundo pardmetro da Equacao (3.30).
Await =1
Await > 1 (3.30)

Await > 1
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No primeiro caso da Equacgdo (3.30) o custo torna-se extremamente importante, no segundo

havera distintos equilibrios e no terceiro o custo perde influéncia na minimizagao.
3.2.4.4 O problema da ndo diferenciagdo da func¢do de custo

Dada a condicdo apresentada da Equacgao (3.19) ser ndo diferencidvel, uma possivel
solucdo ao problema para torné-lo diferencidvel € trabalhar uma solucao composta por trechos
lineares de custos, em outras palavras, decompor esta equacdo em dois segmentos lineares

relacionados a a” e b”, tais que a fungio de custo possa ser calculada como na Equagio (3.31).

p=d'l"

p=b""+ (a" —b") "

(3.31)
a”,b" e ¢! valores conhecidos dos custos da concessiondria de energia que compdem as curvas

de tarifa, tal que a relacdo entre estes parametros seja dada pela Equacdo (3.32).
PrIMY x 1" = max{d"1", B"1" + (a" — b)) (3.32)

Seja um V" definido como o resultado de p* (") x I", sera simplificada na Equacio (3.33).

a" Z xZ <

acA

" Z X4 (@ —bM) <V
acA

(3.33)

O problema definido na Equacao (3.29) torna-se o da Equacgdo (3.34):

6ﬁa h h
MINIMIze, e iy e Z Vi + Avpais Z Z (3.34)

h=1acA Eq
Sujeito a Equacdo (3.35):

athZSVh

acA

" Z X (@ =My <V
acA

(3.35)

3.2.5 Conclusdo sobre a metodologia utilizada

Este capitulo traz uma descri¢do dos métodos matematicos aplicados ao problema de
otimizac¢do linear inteira, organizando junto ao leitor as caracteristicas do consumo e do conforto
esperados com a alocagdo 6tima de cargas dentro de um conceito de otimiza¢cdo matemadtica

multi-objetivos.
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As cargas foram definidas quanto ao custo representativo frente a diferentes tarifas
de energia elétrica e restri¢cdes de consumo especiais, em seguida o conforto foi definido mate-
maticamente como uma relacio de distancia entre o instante desejado pelo usudrio para operacao
da carga e a efetivamente alocada pela otimizacdo, desta forma constitui-se uma equag¢do tnica
de minimizacdo com restricdes representativas importantes de demanda e consumo maximo de
cada carga.

O método foi formatado como um problema capaz de ser inserido em um otimizador
matemaético, como CPLEX ou MATLAB, onde solucdes diferentes possam ser testadas, conforme

serd visto no capitulo a seguir.
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4 RESULTADOS OBTIDOS NAS SIMULACOES MATEMATICAS DO GERENCIA-
MENTO DE CARGAS DISTRIBUIDAS

4.1 Introducio

4.2 Preco de energia em ambientes regulados

Os ambientes regulados de energia determinam politicas de preco e incentivos ao

consumo de energia cujo objetivo é fomentar um consumo consciente e estavel para toda a

populagdo, os tomadores de decisdo nestes ambientes regulados por politicas GLD podem aplicar

diversas ferramentas de gestdo, neste problema sdo consideradas quatro possibilidades:

tarifa convencional (valor fixo o dia inteiro);

tarifa diferenciada (valor de pico e fora pico diferentes);

tarifa por tempo de uso (valor muda a cada hora); e

tarifa branca (valores de pico, fora pico e intermedidrio).

Todas sdo politicas de preco na Figura 5 sdo apresentados diferentes tipos de tarifas, conforme

sdo utilizadas em cada um dos quatro cendrios simulados. Cada cendrio busca replicar um
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Figura 5 — Representagdo das tarifas em centavos de Real
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modelo tarifario real brasileiro. Na Tabela 2 sdo apresentados os precos em centavos de reais
assumidos para simulacao.
e cendrio 1: tarifa convencional. Preco fixo o dia inteiro, independentemente do
dia da semana.
e cendrio 2: tarifa diferenciada. Preco varidvel pico e fora pico.
e cendrio 3: tarifa ToU.

e cendrio 4: tarifa branca. Preco varidvel pico, intermedidria e fora pico.

Tabela 2 — Custo didrio de uso da energia

Tarifa Periodo Preco (R$/kWh)
Convencional [00:00 - 23:59] 0,1700
ToU: Fora-pico [00:00 - 17:59] & [23:00 - 23:59] 0,1675
ToU: Intermedidria [18:00 - 18:59] & [22:00 - 22:59] 0,1800
ToU: Pico [19:00 - 21:59] 0,2122
Sinal RD [17:00 - 18:00] 0,1200

Em todos os cendrios as mesmas cargas sao usadas, cujos parametros foram medidos de uma
ambiente real e aplicados a cada estdgio, sdo elas as apresentadas na Tabela 3: duragdo do
ciclo (Af) em minutos; poténcia média (P) em kW. Os valores de hordrio ideal de inicio bem
como o intervalo de horério esperado minimo (o) e médximo (f3,) de operagdo e a relevancia

(R,) também foram descritos. A configuracao requisitada pelo usudrio naturalmente excede o

Tabela 3 — Cargas médias reais
ID descricio Ar P ideal o, B, R, Cor

Carga 1 50 0,35 08 07 15 0,1 Azul Escuro
Carga 2 105 2,36 16 14 22 0,1 Azul Marinho
Carga 3 95 0,36 18 14 23 0,5 Azul

Carga 4 130 0,61 10 07 15 0,3 Azul Claro
Carga 5 160 0,39 18 17 23 0,7 Verde

Carga 6 150 0,79 17 15 23 1,0 Amarelo
Carga 7 120 0,77 20 18 23 1,0 Laranja

Carga 8 65 0,88 06 04 12 1,0 Vermelho
Carga9 80 0,77 14 10 18 0,3 Marrom

O 0 IO LN A~ W

limite de demanda, conforme pode ser visto na Figura 6, em que a carga 1 esta representada
com inicio as 08:00, a carga 2 as 16:00, a carga 3 as 18:00 assim como a carga 5, a carga 4 as
10:00, a carga 6 as 17:00, a carga 7 as 20:00, a carga 8 as 06:00 e a carga 9 as 14:00. Além

destas cargas descritas estao representadas cargas de fundo cuja poténcia mixima é de 2 kWp e
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Figura 6 — Cendrio base: Programacgao do usuério
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a distribuicdo se da conforme log(x+ 1) em que x é uma poténcia aleatdria a cada instante de

tempo no intervalo [0---2], conforme ilustrado na Figura 7. Neste trabalho considera-se que

Figura 7 — Consumo das cargas de fundo

Demanda Media

4.5

357

257

Demanda de energia (kiloWatt)

(1 :00 03:00 05:00 07:00 09:00 11:00 13:00 15:00 17:00 19:00 21:00 23:00
Hora [hh:mm]

Fonte: O autor

as cargas de fundo sdo automaticamente geridas sem a interven¢do de conforto ou custo pelo
SGRE, ou seja, estas cargas reagem a mudancas no ambiente sem a intervencao do otimizador
matemadtico e seu objetivo € claramente manter o conforto minimo adequado, para tanto seu
controle estd baseado na andlise condicional da demanda, especialmente em resposta a mudancgas
de temperatura, umidade relativa e luminosidade. Incluem-se, ainda, as cargas que ndo podem
ser controladas por qualquer método e as perdas inerentes ao sistema. Na Figura 8 € apresentada

a curva de demanda méxima corrigida ja levando em conta as cargas de fundo descritas.

4.3 Resultados da simulacao

Em todos os cendrios o limite de demanda (curva vermelha - mais fina) e a tarifa
(curva azul - mais grossa e pontilhada) também estio representados nos resultados, sendo a tarifa

composta por trechos lineares e a demanda por uma curva polinomial devida as cargas j4 citadas.
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Figura 8 — Limiar de demanda
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Fonte: O autor

4.3.1 Cendrio 1: Tarifa convencional

Na condic¢do padrao de alocacao de cargas (sem otimizag@o) este cendrio apresenta
um custo de energia elétrica de R$ 234,88, porém em clara desarmonia as restri¢des de demanda,
portanto apto a multas ou san¢gdes do operador do sistema elétrico caso o regime tarifdrio
permita. Para este cendrio de precos (Tabela 3) o custo apds otimizacdo continua o mesmo (R$
234,88), conforme apresentado na Figura 9 e esperado, ja que qualquer alocacao das cargas (com

consumos fixos totais) serd sempre sujeita a mesma tarifa qualquer que seja a hora do dia.
4.3.2 Cendrio 2: Tarifa diferenciada

Na condic¢ao padrdo de alocagdo de cargas (sem otimizagdo) este cendrio tarifario
apresenta custo de energia elétrica de R$ 248,34 (5,7 % acima do valor de referéncia do cenario
1). Para este cendrio as tarifas de pico e fora pico (Tabela 3) foram utilizadas para um custo de
R$ 263,25 (6 % acima do valor de referéncia para o mesmo cendrio), obtido conforme requisitos
de limita¢do do usudrio, apresentado na Figura 10.

Este cendrio reflete a capacidade do SGRE de respeitar o limite de demanda, entre-
tanto o despacho das cargas acaba tornando a alocacao de custo pior que o caso base, devido a

um regime tarifirio muito agressivo.
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4.3.3 Cendrio 3: Tarifa ToU

Na condic¢ao padrdo de alocagdo de cargas (sem otimizagdo) este cendrio tarifario
apresenta um custo base de energia elétrica de R$ 238,81 (1,7 % acima do valor de referéncia do
cendrio 1). Apés a otimizacdo do SGRE, o custo obtido por este cendrio foi de R$ 222,51, na
Figura 11 € apresentada a alocacdo de cargas obtida.

Assim como no caso do cendrio 2 as cargas foram pouco deslocadas pelo SGRE,
uma vez que ja estavam, em sua maioria, em condi¢des de menor custo tarifdrio esperado. A
alocagdo critica ocorre no reajuste da carga 2 que passou das 16:00 para um horario préximo do
fim de se espaco de despacho esperado (18:00).

Essa alocagdo final sugere uma redugdo de 6,8 % sobre o caso ndo 6timo na mesma
tarifa e de 5,3 % sobre o caso base do cendrio 1. Por tratar-se de um cendrio mais comum no
GLD este caso € particularmente interessante de ser simulado, alterando o horério de variacao
dos valores mdximos e minimos da tarifa de forma a ter uma formato de resposta a demanda

desejado pelo operador do sistema elétrico.

4.3.4 Cendrio 4: Tarifa branca

Na condic¢ao padrdo de alocagdo de cargas (sem otimizagdo) este cendrio tarifario
apresenta um custo base de energia elétrica de R$ 273,61 (16,5 % acima do valor de referéncia
do cendrio 1). Apds a otimizagdo do SGRE, o custo obtido por este cendrio foi de R$ 250,34, na
Figura 12 € apresentada a alocacdo de cargas obtida.

Para este cendrio as tarifas de pico, intermedidria e fora pico (Tabela 3) foram
utilizadas para uma redugdo no custo de 8,5 % frente o cendrio ndo otimizado, ainda assim 6,6 %
acima do valor de referéncia do cendrio 1.

A aplicagdo da tarifa branca neste consumidor causa disturbios financeiros relevantes
uma vez que ndo € capaz de encontrar uma nova distribuicao de cargas que possa reduzir seu

custo sem que interfira de forma inaceitdvel na condi¢ao de conforto do usudrio.

4.4 Conclusao dos resultados

Na Tabela 4 sdo apresentados todos os custos para cada cendrio simulado, onde um
comparativo quanto aos custos 6timos € fornecido e para cada custo base com seu préprio custo

otimo.
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Tabela 4 — Custo para todos os cendrios

Cenario Custo base Custo 6timo Cenario 1 Cenario2 Cenario3 Cenario 4

1 R$23488 R$23488 +0,0% - - -
2 R$24834 R$26325 +12,1% +6,0% - -
3 R$238,81 R$22251 -5,3 % -155% -7.3% -
4 R$273,61 R$250,34 46,6 % -4,9 % +125% 9.3 %

Em todos os cendrios o otimizador matematico proposto chegou a um resultado

6timo. Considerando todas as limitagOes inseridas e as tarifas diferentes de cada cenério nem

sempre o resultado 6timo é o de menor custo financeiro conforme os resultados vistos na Tabela

4 com destaque:

Nem sempre a tarifa média mais baixa leva aos menores custos globais;

O cendrio 2 apresenta que uma penalizacdo agressiva de preco durante o dia
causa dificuldades na alocag¢do 6tima das cargas frente as restri¢cdes de conforto
inseridas, gerando um cendrio de mais alto custo que o caso base;

O cenério 3 apresenta que um incentivo agressivo de preco, mesmo que rela-
tivamente de curta duracdo, é capaz de produzir resultados no custo bastante
relevantes;

O cenério 4 apresenta resultados inconsistentes com as expectativas de uso da
tarifa branca, exceto se o usudrio vir a abrir mdo de uma grande parcela de
conforto;

O SGRE néao € capaz de garantir que o custo serd sempre decrescente se 0S
incentivos de preco forem disponibilizados, sem que o conforto seja prejudicado

na otimizacao.

Assim na Tabela 4 € apresentado o cendrio e seu custo base (se nenhuma agao for

tomada, dado o valor tarifario) e o seu custo 6timo (obedecidas as restricdes de demanda e de

conforto), bem como um comparativo de cada resultado 6timo com seu proprio resultado base e

de cada resultado 6timo com cada um dos outros cenarios.



61

5 CONCLUSOES

Este trabalho atingiu seu objetivo principal que é demonstrar uma solugdo de ge-
renciamento e controle de cargas elétricas distribuidas em um ambiente residencial inteligente.
Para tanto um algoritmo composto de descri¢des de cargas elétricas controldveis e uma relagao
matematica representativa das cargas elétricas nao controldveis € definido como um problema de
otimizacdo linear inteira na qual um equilibrio multi-objetivo entre custo e conforto € atingido.
Este problema foi simulado em MATLAB para demonstrar a capacidade de encontrar solucdes
Otimas em varias situagdes de tarifacdo.

Esta proposta de solucio pode ser avaliado em 4 partes, na primeira as cargas elétricas
sdo definidas, na segunda um modelo baseado em analise estatistica define o consumo de fundo
e os limites de demanda disponivel, na terceira parte o algoritmo de otimizacao linear inteira
propriamente dito é constituido e finalmente os resultados sdo apresentados para validagao.

A primeira parte da solucdo demonstra que as proprias defini¢Oes das cargas elétricas
permitem constituir um ambiente favordvel a aplicacdo das PVP, em especial ao se declararem
as cargas com restri¢des relaxadas de hordrio de inicio (@) e fim (f,). O objetivo é constatado
no exemplo do cendrio 03, onde um regime tarifario de tempo de uso (TdU) encontra um regime
de despacho 6timo que responde bem ao incentivo de preco determinado as 18:00.

A segunda parte é uma inovagao ao definir perfis de carga que alteram o compor-
tamento dindmico da curva limitante (pico de demanda), desta forma o SGRE atua sobre um
conjunto reduzido de dispositivos, diminuindo o custo computacional do problema. A cons-
trucdo desta curva limitante do consumo € uma inovagao crucial para o sucesso do algoritmo
em situagdes proximas da realidade, em que PBI e PBP coexistem e pressionam por respostas
dindmicas dos consumidores de energia em um GLD em tempo real.

Na terceira parte da solucdo diferentes objetivos simultdneos de eficiéncia energética
e conforto sdo obtidos por balanco entre os requisitos dos usudrios e a reducao de custos em um
desafio matematico instigante a aplicac@o de otimizacdo matemadtica linear inteira pelo método
dual-simplex. Os resultados obtidos pela otimizagdo demonstram a capacidade do algoritmo a
ser embarcado em um SGRE para controlar o despacho das cargas sob restricdo de demanda
enquanto mantém niveis adequados de conforto ao usudrio, mesmo que abrindo mao de uma
maior redugdo dos custos.

Finalmente a proposta definida neste trabalho, em sua quarta parte, permite monitorar

o preco em tempo real e as respostas do SGRE em rdpida adaptacao as flutuagdes de preco de
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mercado. A resposta adequada é demonstrada no cendrio 02, em que a pressiao de pre¢os mais
elevados durante um longo periodo forcga o sistema a alocar as cargas o mais tarde possivel, até o
momento em que ndo € mais possivel aguardar uma reducgdo de precos sem interferir no conforto
desejado do usudrio.

Como contribuicdes deste trabalho pode-se citar:

e Defini¢do de um limitante de demanda dindmico baseado no consumo adaptativo
calculado pelo método ACD;
e Definicdo de um mecanismo de definicdo de cargas padrdo com base em poucos
parametros técnicos:
e A;: Duracdo dos ciclos;
e P: Poténcia média da carga;
e Hordério programado de operacdo da carga;
e [0y, B,]]: Intervalo esperado de operagdo da carga; e
e R,: Relevancia da carga para o usudrio.
e Descricao das cagas utilizando um formato padrio de estrutura de dados (struct)
comum a diversas linguagens de programacao e bases de dados;
e Apresentacdo de resultados num modelo compativel com apuracdo em tempo
real do resultado.

Novas pesquisas foram adotadas para o uso de algoritmos evoluciondrios e meta-
heuristicas que aproximem uma frente de Pareto para otimizagdo multi-objetivo bem como a
possibilidade de usar mais um ciclo de ativacao para algumas cargas. Estas novas propostas
ndo foram testadas com uma curva de demanda dindmica, porém a aplicabilidade é seme-
lhante a proposta deste trabalho, com o mesmo intuito de reduzir a complexidade de cargas e
consequentemente o desempenho computacional necessdrio a solu¢do 6tima.

A integracdo de modelos microclimdticos, em especial relacionados a temperatura,
umidade e luminosidade permite constituir uma curva de limite de demanda mais apurada
e proxima da realidade, incluindo sinalizacao de PBI que alterem diretamente esta curva de
restricdo e ndo apenas a curva de precos, como nos sinais de PBP. Desta forma torna-se possivel

aplicar, de forma autdnoma e em tempo real, as respostas para conservacado de energia do GLD.
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Smart Home Controller V4.0

O problema

Desenvolver um Controlador Residencial Inteligente (Smart Home Controller - SHC).

Teoria matematica

Cargas

Uma unidade residencial é composta por diversas cargas elétricas pertecentes a um conjunto A,
seja a € Acada carga existente nesta residéncia, definimos um vetor de consumo de energia x,:

= [yl H
Xy =[x, e xl]

Onde H > 1 é um horizonte de planejamento futuro desta carga, ou seja, Hdefine um limite de horas
até onde é possivel prever o consumo energético das cargas tal que h € H = {1, ---, H} é a definicdo do
espaco completo de planejamento, sendo x" > 0 o consumo a cada instante hda carga a € A.

Outra caracteristica das cargas elétricas é o seu consumo total E,, para cada a € A, COMO 0 CONSUMO
gue deve ser distribuido no intervalo h durante o planejamento, ou seja, durante o ciclo completo
delimitado por # € H a carga atera consumido E, kWh, conforme seréa formalizado a seguir.

Em seguida, assumimos que para cada a € A, sejam a, a hora minima em que a carga pode ser

programada, g, a hora maxima em que a carga pode ter programagéo, tais que «,, 3, € H, entdo é
necessaria que a seguinte restricdo seja sempre obedecida:

Ba
Z xt=E,
h=aa

Restrito pela condicdo de p,—a, > 6,, em que 6, é a duracao da programacéo da carga a. Deseja-
se que S, —a, >> 6,, desta forma a solucao 6tima terd mais possibilidades de programacéo dentro do
intervalo [a,, f,].

Finalmente, todos as cargas elétricas ¢ € A possuem um limite maximo (yan) e minimo (ygﬁn) , tais
que o consumo de energia horario deve obedecer a restricéo y™» < x! <y Vh € [a,,f,], cOm estes

conjuntos de caracteristicas todas as cargas a € A podem ser definidas formalmente, sendo o usuario
capaz de definir seus parametros: E,, a,, f,, y™, y™n para cada carga a € A.

O conjunto das cargas a € A, desta residéncia pode obedecer um limite de consumo limite global, dado
por:

Y M <E™VheH

acA

Efetivamente uma programacéo possivel torna-se matematicamente definida por:



Pa
x:x\ZxZ:Ea,Vae A
h=aa

Dadas as restri¢des:

ymx < xh < yminVa € A,Vh € [a,, B
x'=0,Ya € A,Vh € H\[a,,p,]
S eea X <E™YheH

Em que x = (x,,Va € A) o vetor de consumo de energia de todas as cargas elétricas da residéncia,
sendo x uma programagcéo valida apenas se x € y .

Custos

Definidas as caracteristicas das cargas e um modelo matemético que descreva suas limitacdes
esperadas tecnicamente, torna-se necessario desenvolver um modelo matematico do custo deste
consumo, uma vez que o interesse deve ser reduzir o custo com energia dadas as caracteristicas das
cargas disponiveis e suas programacdes possiveis. Seja, portanto, 0 consumo por amostra de tempo:

lh:fol,heH

acA

A equacao acima define o consumo de energia em um determinado periodo de tempo do conjunto de
programacao possivel, se pudermos definir uma funcao genérica de custo que leve em conta esse
consumo programado, podemos determinar genericamente:

a if0<lh<ch
b" if "> c"

ph(") = {

Definimos a fungéo de custo por amostra de tempo p” conforme acima como sendo uma fung&o do

consumo por amostra do tempo /%, nitidamente esta é uma relagdo néo linear ndo diferenciavel,
portanto de dificil solucdo e esta limitacéo devera ser trabalhada.

Formulacéo do problema

Dada a estrutura das cargas e a funcao custo definidas anteriormente a pergunta chave torna-se:

"Como cada usuério deve responder a pre¢os variaveis no tempo, alterando seu cronograma de
atuagéo?"

Porém ha questbes subjetivas atraladas, primeiro é razoavel supor que todo usuario deseja minimizar
sua funcéo custo de energia, porém ha um preco a ser pago em termos de "conforto", neste caso

definido como: "atraso no inicio das cargas em relagéo a expectativa de ter o trabalho terminado”, séo
portanto dois objetivos por vezes conflitantes, seja o0 modelo de custos baseado no resultado da secéo

Custos p(-) acima, para todas as cargas de ¢ € A e qualquer hora h € H:
H
> () x (2 )
h=1 acA acA

Sob as mesmas cargas define-se um "Custo" de conforto dado por:
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Em que o parametro de espera (pg > O) , em que o tempo de espera somente estara definido detro do

intervalo de programacéo [a,,/f,].

A funcao "Custo" de conforto esta delimitada, porém seu formato nédo esta definido, uma forma de
imaginar esta fungdo é reconhecer que quanto mais tarde a carga for iniciada (em relacédo a sua

expectativa inicial a,) maior serd o custo, uma equacao utilizada:

Bo—h
%,Vd € A h e la,p,

a

ph=

Em que §,€é um parametro de ajuste, em que quanto maior seu valor, maior a "espera" até o inicio da
carga (maior o "custo" de conforto).

Finalmente a funcéo desejada é tal que minimize simultaneamente o Custo e o "Custo" de conforto,
unindo as definicdes acima equivale a:

H H Ba—n

. 8.) ¢

minimize Z P’ (Z xZ) X (Z xﬁ) + Await Z Lxﬁ
h=1 acA acA h=1 acA Ea

O parametro adicional 1, € um termo de controle que representa a "importancia" dada ao "custo" de

conforto frente o custo natural, enquanto o termo &, representa a proporcao matematica entre estas

funcdes, ou seja, 4, baixos tornam o efeito do "custo" de conforto menos relevante na otimizacao,

enquanto valores de §, baixos indicam que a otimizag&do deve priorizar o custo frente o conforto dentre
trés condicbes de selecdo deste segundo parametro:

0,=1
0,> 1
0, > 1

No primeiro caso o custo torna-se extremamente importante, no segundo havera distintos equilibrios e
no terceiro o custo perde influéncia na minimizacgao.

O problema da nao diferenciacdo da funcédo de custo

Dada a condicdo apresentada da funcéo Custos, uma possivel solucao ao problema para torna-lo
diferenciavel é trabalhar uma solucéo composta por trechos lineares de custos, em outras palavras,

decompor esta funcdo Custos em dois segmentos lineares relacionados a " ¢ b, tais que a funcéo de
custo possa ser calculada como:

p= ahlh
p=Db""+ (a" = D")ch

a", b" e ¢ valores conhecidos dos custos da concessionaria de energia que compdem as curvas de
Custos, tal que:



ph(I") x I" = max{a"l", "I" + (a" — D")c"}
Seja um " definido como o resultado de p" (") x I":

h h h
a ZaEA ‘xa S v

DY pen X+ (@ = D) <V

Definicéo:
(5 ) a h
mmlmlzez v+ /1wanz Z
xEx, thheHh 1 h=1 a€A
Sujeito a:
ahZaeA XZ < vh

D"y e X+ (a" — M) <V
Construcao da situacao base

Precos

Os precos em ambientes regulados por politicas DSM podem assumir diversos formatos, neste
problema serdo consideradas quatro possibilidades:

» Tarifa convencional (valor fixo o dia inteiro);

» Tarifa diferenciada (valor de pico e fora pico diferentes);
» Tarifa por tempo de uso (valor muda a cada hora); e

» Tarifa branca (valores de pico, fora pico e intermediério).

n_bg loads = 40; % Definicdao da propor¢ao de "Background Loads"
bg samples = 100; % Quantidade de samples para "Background Loads"
minp = 0; % Minima poténcia demandada possivel (kW)

maxp = 2; % Maxima poténcia demandada possivel (kW)

minutes day = 60*24;

sample_interval = 5;

one_hour_sample = 60/sample_interval;
n_samples = minutes_day/sample_interval;

% Precos base

standard price = 17;
offpeak_price = 16.75;
peak price = 21.22;
intermediate_price = 18;
dsm _price = 12.00;

% Nomenclatura

field namel = 'Standard’;
field name2 = 'Peak OffPeak';
field name3 'DSM_Price';
field_name4 'DSM_White';



% Valores por amostra de tempo
% Tarifa convencional - Linear no Tempo
field _valuel = standard_price*ones(1,n_samples);

% Tarifa com diferen¢ao de pico e fora pico

field value2 = [offpeak price*ones(1,8*one hour sample),...
peak _price*ones(1l,11*one_hour_sample),...
offpeak price*ones(1,5*one hour sample)];

% Tarifa com alerta do mecanismo de "Demand Side Management"

field value3 = [standard price*ones(1,8*one hour sample),...
peak_price*ones(1,8%*one_hour_sample),...
dsm_price*ones(1,2*one_hour_sample),...
intermediate_price*ones(1,1*one_hour_sample),...
offpeak price*ones(1,5*one _hour_sample)];

% Tarifa Branca proposta para incentivar deslocamento de consumo da ponta

field _value4 = [standard_price*ones(1,18*one_hour_sample),...
intermediate_price*ones(1,1*one_hour_sample),...
peak_price*ones(1,3*one_hour_sample),...
intermediate_price*ones(1,1*one_hour_sample),...
standard_price*ones(1,1*one_hour_sample)];

% Definicao da estrutura de dados - Tarifas

tariff = struct (field namel,field valuel,...
field name2,field value2,...
field name3,field value3,...
field name4d,field valued);

% Limpeza de dados

clear field namel field valuel ...
field_name2 field value2 ...
field name3 field_value3 ...
field_name4 field_valued

% Apresentacao das tarifas em fun¢ao do tempo:
subplot(2,2,1)
bar(tariff.Standard,sample_interval)
x1lim([@,n_samples])

title('Tarifa Convencional')

xlabel('Periodo de Simulac¢do');
ylabel('Centavos de R$');

subplot(2,2,2)
bar(tariff.Peak_OffPeak,sample_interval)
x1im([@,n_samples])

title('Tarifa Diferenciada')
xlabel('Periodo de Simulagao');
ylabel('Centavos de R$');

subplot(2,2,3)



bar(tariff.DSM _Price,sample_interval)
x1im([@,n_samples])

title('Tarifa por Tempo de Uso')
xlabel('Periodo de Simulagao');
ylabel('Centavos de R$');

subplot(2,2,4)
bar(tariff.DSM_White,sample_interval)
x1im([@,n_samples])

title('Tarifa Branca')
xlabel('Periodo de Simulagdo');
ylabel('Centavos de R$');
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On/Off loads

Diferentes tipos de cargas serdo consideradas neste problema, o primeiro tipo séo cargas do tipo liga/
desliga, cujos consumos néo estao na faixa [ygﬁ“, ymaX] , mas apenas nos extremos. Seja um parametro

a

auxiliar y" binario que define se a carga esta ligada (1) ou desligada (0), ento:
= yhymax 4 (1 — yh)ymin, Vh € [a,, f.]

Com essa consideragéo para x" o problema proposto torna-se do tipo mixed linear-integer, cuja
solucdo matematica demanda um solver matematico mais avancado.

Interruptible/non-interruptible loads



O segundo tipo de cargas do tipo "programaveis”, cujo consumo € dado por ym> em todos 0s
instantes em que € chamada a operar. Seja um parametro binario auxiliar z# auxiliar tal que 2" =1 se
a carga a opera durante o instante 4 e z/ =0, se ela ndo opera no instante h, desde que ’ € [a,,f,] e
gue a "programacao” de operacao seja discretizavel em 6, intervalos de duracao, tal que a carga non-
interruptible seja definida:

Ba—0,+1

> =1

h=aa

Ou seja, a carga deve ser acionada durante um periodo suficiente para que seu "ciclo" completo
ocorra, dentro do intervalo estabelecido possivel de "programagéo”.

Porém o vetor 7" pode ser definido como contendo diferentes fragdes da unidade, tal que a
carga interruptible seja definida:

By
> =1
h=aa

Ou seja, a carga deve ser acionada uma quantidade de 6, vezes tal que toda a energia do "ciclo" seja
consumida dentro do intervalo estabelecido possivel de "programacgéo”.

Background loads

Para Lee & Lee as cargas existentes em um ambiente residencial sdo:

Background Loads - Cargas cujo consumo pode ser ajustado a cada sub-intervalo i € [a,, f,],

sem interferir com as demandas do usuario ou seu conforto. O autor define uma restricdo de
"performance”, equivalente a "satisfacdo do usuario”;

» Energy Storage - Cargas com capacidade de armazenamento de energia;

» Schedulable Interactive Loads - Cargas interativas, mas despachdveis. O requisito € que o

consumo total destas cargas seja inferior a um patamar conhecido ymx.

« Unschedulable Interactive Loads - Cargas interativas ndo despachaveis. O usuario seleciona
aleatoriamente quando despachar e com que padrao de consumo utilizar.

Performance e definida como uma fungéo de utilidade de cada equipamento, denotado porU!(x!), em

que x’ € o consumo de a durante o sub-intervalo t. Para todas as cargas do tipo "Background Loads"
existe uma funcao de utilidade intrinseca, dada genericamente por:

U, x) =log(x+1),a€ A
Estas cargas estdo, ainda, restritas por consumo total y™** dado por:
* Para "Background Loads": y, = L, X U,(xm*),
* Para "Interactive Loads": y, = L, X x™.

Finalmente, cada carga é definida contendo os seguintes parametros:
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* "Starttime™ S,=sC [1..Ts];

* "Finish time": F,= f C [S,..Ts];

* "Length": L,=F,—-S,+1;

* "Maximum Consumption™: xe C [minp..maxp];

* "Threshold for Background Loads": y,=b C [0..L,x U,(x,)];

* "Threshold for Schedulable Interactive Lodas": y, = b C [0..L, X x"*].

Seja entdo uma declaragao genérica de cargas dada por:

% Nomenclatura

field _name@ = 'Name';
field namel = 'Phases’;
field name2 = 'Color';

field name3 = 'Start’;
field name4 = 'Best’;

field name5 = 'Finish';

field name6 = 'Length';

field name7 = 'Duration’;
field name8 = 'Average Power';
field name9 = 'Peak Power';

field namel® = 'Comfort’;

% Valores dos parametros de cada carga

field _valued® = [ 'Load 01';...
"Load 02';...
"Load ©03';...
"Load 04';...
"Load ©05';...
'Load 06';...
"Load 07';...
"Load ©08';...
‘Load 09'];

n_loads = size(field valueo,1);

% Quantidade de estagios
field valuel = [ 6;...
12 ooc
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% Cores de cada carga, para representag¢ao grafica dos resultados
field _value2 = [ 0.0 0.0 0.4;
0.0 0.0 0.8
0.0 0.5 1.0
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% Horario de inicializacao

field value3 = [ @8*one_hour_sample;...
16*one_hour_sample;...
18*one_hour_sample;...
10*one_hour_sample;. ..
18*one_hour_sample;...
17*one_hour_sample;...
20*one_hour_sample;...
@6*one_hour_sample;...
14*one_hour_sample];

% Melhor horadrio de inicializacao

field value4 = [ @7*one_hour_sample;..
14*one_hour_sample;...
14*one_hour_sample;..
07*one_hour_sample;...
17*one_hour_sample;...
15*one_hour_sample;...
18*one_hour_sample;...
@4*one_hour_sample;...
10*one_hour sample];

% Hordrio de término

field value5 = [ 15*one_hour_sample;...
22*one_hour_sample;...
23*one_hour_sample;...
15*one_hour_sample;...
23*one_hour_sample;...
23*one_hour_sample;...
23*one_hour_sample;. ..
12*one_hour_sample;...
18*one_hour_sample];

% Duracao dos estagios

field_value6 = [ 0005 0010 0015 0005 005 0010 00O 0000;. ..
0105 0000 00O 0000 VVVO 00O 0O 0000;...
0005 0025 0020 0005 0010 0010 0020 0000;...
0015 0030 0010 0005 0020 0050 00O 0000;...
0025 0005 0060 0020 0010 0010 0010 0020;...
0020 0015 0035 0010 0020 0050 0000 0000; ...
0050 0020 0050 00O 0VVO VOOV VVLL 00L0;...
0020 0020 0010 0015 0000 00RO 0O 0000;...

0030 0020 0030 0000 0VVO 00O 00O 00L0];

% Duracao total
field value7 = sum(field value6,2)/sample interval;
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% Consumo de energia médio

field

_value8 = [ 0.02 1.96 0.02
2.36 0.00 0.00
0.04 1.99 0.28
0.07 1.40 0.10
0.27 0.05 2.10
0.07 2.00 0.07
0.80 0.50 1.00
1.40 0.50 0.60
0.60 0.70 1.00

Q.
.00
.06
.07
.11
.80
.00
.00
.00

ORrRPORFRPROOOO

02

OO OO ONOO®

02

de cada estagio
Q.
.00
.06
.02
.11
.01
.00
.00
.00

O OO0

% Consumo de energia maximo de cada estagio

field_value9 = [ ©0.15 2.10 0.15 0.15
2.70 0.00 0.00 0.00
0.20 2.10 2.10 0.20
0.10 2.10 1.20 0.10
2.10 0.30 2.20 0.20
0.10 2.10 0.10 0.25
1.00 0.80 1.20 0.00
1.60 0.80 0.60 1.00
0.60 0.70 1.00 0.00

% Indicador do conforto selecionado

field

_valuele = [ o.
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% Definicao da estrutura de dados - Cargas

loads

= struct(

.05
.00
.06
.01
.10
.00
.00
.00
.00

.55
.00
.25
.02
.80
.02
.00
.00
.00

field _name@,field_valueo,...

field_namel,field_valuel,...
field _name2,field_value2,...
field name3,field value3,..
field name4,field_value4,...
field name5,field values5,..
field _name6,field_values,...
field name7,field value7,..
field_name8,field_values,...
field_name9,field_value9,.
field _namel@,field valuele),

% Limpeza de dados

clear field_namel field_valuel ...
field name2 field value2 ...
field _name3 field_value3 ...
field named4 field valued ...
field _name5 field_value5 ...
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.00
.00
.08
.00
.10
.00
.00
.00
.00

.00
.00
.50
.00
.80
.00
.00
.00
.00
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.00;...
.00; ...
.00; ...
.00; ...
265 ...
.00; ...
.00; ...
.00; ...
.00];

.00; ...
.00; ...
.00; ...
.00; ...
.10;. ..
.00; ...
.00;...
.00; ...
.00];



field _name6 field_value6 ...
field name7 field _value7 ...
field name8 field_value8 .
field name9 field_value9 .
field _namel@ field valuel@ 5ac
field name@ field valueo ...
loads_2_name loads_1_name ...
n_phases loads_1 loads_2

Definicdo das background loads

(Este método deve ser substituido pela somatdria das definicdes de Steadman e Rudd & Poppa,
paratanto devem ser inseridos os dados histéricos de Temperatura, Humidade, Consumo
horario e Irradiéncia solar)

Seja entdo uma declaracao genérica de cargas dada por:

% Inicializacao da estrutura de dados (Lee & Lee)

field namel = 'Start’;

field valuel = randi([1 n_samples],bg samples,n_bg loads);
field name2 = 'Length';

field value2 = zeros(bg samples,n bg loads);

field_name3 = 'Finish’;

field value3 = n_samples.*ones(bg samples,n _bg loads);
field_name4 = 'Beta’;

field valued4 = zeros(bg samples,n bg loads);

field _name5 = 'Power';

field_value5 = randi([minp maxp],bg_samples,n_bg loads)/10;

% Criacao da estrutura de dados %

loads.Lee = struct( field namel,field_valuel,...
field name2,field value2,...
field _name3,field_value3,...
field name4,field value4,...
field name5,field_value5 )

% Limpeza de dados %

clear field valuel field_namel..
field value2 field name2...
field _value3 field_name3...
field valued4 field name4...
field value5 field_name5

% Criacao dos vetores de duracao de acionamento %
for k = 1:bg _samples
for i = 1:n_bg loads
loads.Lee.Finish(k,i) = randi([loads.Lee.Start(k,i) n_samples],1,1);
end
end
loads.Lee.Length = loads.Lee.Finish - loads.Lee.Start;

% Criacao dos vetores de restricao %
for k = 1:bg _samples
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for i = 1:n_bg loads % Para "Background Loads"
loads.Lee.Beta(k,i) = randi([minp floor(log(loads.Lee.Power(k,i)+1))],1,1);
end
end

clear minp maxp LBMP
loads.Lee;

Modelo de cargas ndo despachaveis

Os parametros do modelo estdo completos, resta estabelecer os pardmetros de performance e a matriz
de demanda caracteristica:

Demand.Lee = zeros(bg_samples,n_bg loads,n_samples);
% Inicializa a matriz de poténcias demandadas (zeros)

% Criac¢ao das matrizes de demanda %
for k = 1:bg_samples
for i = 1:n_bg loads % Para "Background Loads"
for j = loads.Lee.Start(k,i):loads.Lee.Finish(k,1)
Demand.Lee(k,i,j) = loads.Lee.Power(k,i);
end
end
end

As demandas podem ser compactadas em seus valores totais para cada hora do dia:

Total _power.Lee = squeeze(sum(Demand.Lee,2));
% Poténcia demandada total para cada amostra

Resultado para cargas ndo despachéveis

Avg power.Lee = mean(Total power.Lee,l);
% Média de poténcia demandada de toda a populagao
Daily Avg power.Lee = sum(Avg_power.lLee);
% Poténcia media demandada diaria em kW
figure
stairs(Avg_power.Lee)
title('Demanda Média');
axis([9,288,0,5]);
grid on;
set(gca, 'Xcolor',[0.3 0.3 0.3]);
set(gca, 'Ycolor',[0.3 0.3 0.3])
xlabel('Hora [hh:mm]");
ylabel('Demanda de energia (kiloWatt)');
set(gca, 'XTick',...
[12 , 24, 36, 48, 60, 72, 84, 96, 108, 120, 132, 144,
156, 168, 180, 192, 204, 216, 228, 240, 252, 264, 276]);
set(gca, 'XTickLabel',{...
'e1:00','','03:00',"'"','05:00"',"'",'07:00"',"'"','09:00"',"'"','11:00","'",...
'13:00','','15:00',"'"',"'17:00"',"'","'19:00"',"'",'21:00"',"'",'23:00"', ''});

B

12



Demanda Média

Demanda de energia (kiloWatt)
- N w >
- (6} N [6)] w (6] B (@)] (@)1
T T T T T T T T
1 1 1 1 1 1

o
(S}
T

01:00 03:00 05:00 07:00 09:00 11:00 13:00 15:00 17:00 19:00 21:00 23:00
Hora [hh:mm]

o

Defini¢cédo do pico limite de demanda

% Definicao do valor base do pico
PEAK = 4.5*ones(1,n_samples);

% Composicao dos trechos em uma linha de pico completa
peak_limit = PEAK - Avg_power.Llee;

% Limpeza de dados
clear PEAK
figure
stairs(peak_1limit)
title('Limite de Demanda');
axis([9,288,0,5]);
grid on;
set(gca, 'Xcolor',[0.3 0.3 0.3]);
set(gca, 'Ycolor',[0.3 0.3 0.3])
xlabel('Hora [hh:mm]');
ylabel('Demanda disponivel (kiloWatt)');
set(gca, 'XTick', ...
[12 , 24, 36, 48, 60, 72, 84, 96, 108, 120, 132, 144,
156, 168, 180, 192, 204, 216, 228, 240, 252, 264, 276]);
set(gca, 'XTickLabel',{...

)

'el:00',"'"','03:00"',"'"','05:00"',"'"','07:00"',"'"','09:00"',"'"',"'11:00"',"'",...

'13:00','','15:00',"'",'17:00"',"' "', '19:00","' "', '21:00"',"' ", '23:00",
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Solucédo matemaética

% Escolhendo o modelo de cargas para simulag¢ao
finish = loads.Finish;

duration = loads.Duration;

start = loads.Start;

length = loads.Length;

best = loads.Best;

phases = loads.Phases;

average power = loads.Average Power;
peak_power = loads.Peak_Power;
confort = loads.Comfort;

color = loads.Color;

% Calculando variaveis de suporte para aplica¢ao da solug¢ao de programa¢ao linear
% Definindo a dimensao da matriz Aeq

dim = finish - duration - start + 1;

dim_max = sum(dim);

% Criando a matriz Aeq

Aeq = zeros(n_loads,dim_max);

aux = 0;

for load=1:n_loads
Aeq(load,:) = [ zeros(1l,aux), ones(1l,dim(load)), zeros(1l,dim max-dim(load)-aux) ];
aux = aux + dim(load);

end

14



% Criando a matriz beq
beq = ones(n_loads,1);

% Criando as matrizes FX (Custo) e GX (Conforto) ...
FX = zeros(1,dim_max);
GX = zeros(1,dim max);

aux = 1;

% ... utilizando a fun¢ao auxiliar para calcular os valores de
% % Custo (FX) e Conforto (GX) preliminares

cost = 0;

for load = 1:n_loads
for time = start(load):(finish(load) - duration(load))

[ FX_aux , GX_aux ] = shc_obj_func_calc(best(load),
phases(load),
length(load,:),
sample_interval,
average_power(load,:),
tariff.DSM White(1,:),
confort(load),
time);

FX(aux) FX_aux;

GX(aux) = GX_aux;

aux = aux + 1;

end
cost = cost + FX_aux;

end
disp(cost);

273.6122

% Estabelecendo a restricao (Consumo de pico limitado)
B = peak_limit';
PEAK_IN SAMPLES = zeros(n_loads, n_samples);

% Criando a matriz A
A = zeros(n_samples, dim_max);
aux_a = 0;
for load = 1:n_loads
SIZE = finish(load) - start(load) + 1;
DIMENSION_OSM = start(load) - 1;
DIMENSION OEM = n_samples - finish(load);
DIMENSION _MAX 2 = finish(load) - duration(load) - start(load) + 1;
Am = zeros(SIZE, DIMENSION_MAX_2);
OSM = zeros(DIMENSION OSM, DIMENSION MAX_2);
OEM = zeros(DIMENSION OEM, DIMENSION MAX_2);
PEAK = zeros(duration(load),1);
aux = 0;
for phase = 1:phases(load)
PEAK = PEAK + [ zeros(aux,1) ;
peak_power(load,phase) * ...
ones(length(load,phase)/sample_interval,1);
zeros(duration(load) - aux - .
length(load, phase)/sample_interval,1)];

15



aux = aux + length(load,phase)/sample_interval;

end
PEAK_IN_SAMPLES(load,:) = [ PEAK ; zeros(n_samples - duration(load),1) ];
aux = 0;

for n = 1:DIMENSION_MAX_2
Am(:,n) = [ zeros(aux,1) ; PEAK ; zeros(SIZE - aux - duration(load),1) ];
aux = aux + 1;

end

Aaux = [ OSM ; Am ; OEM ];

[ k, ncolumns ] = size(Aaux);

for n = 1:n_columns
A(:,aux_a+n) = Aaux(:,n);

end

aux_a = aux_a+n_columns;

end

% Limpeza de dados
clear aux_a SIZE DIMENSION OEM DIMENSION MAX 2 DIMESION_ OSM

% Utilizando programa¢ao linear inteira para encontrar a solu¢ao 6tima do problema
try
options = optimoptions('intlinprog', 'RootLPAlgorithm', 'dual-simplex');
1b = zeros(size(FX));
ub = ones(size(FX));
intcon = 1:1:size(FX,2);
OBJ_FUNC = (FX);
[RESULT, fval, exitflag, output] = intlinprog ( OBJ_FUNC,
intcon,
A,
B,
Aeq,
beg,
1b,
ub,
options);
fprintf ('\nSolution status = %s\n', output.message);
fprintf ('Solution value = %d\n', fval);
catch m
disp(m.message);

end
LP: Optimal objective value is 248.763048.
Cut Generation: Applied 5 implication cuts,
21 clique cuts, 8 cover cuts,
and 3 zero-half cuts.
Lower bound is 250.101047.
Heuristics: Found 1 solution using rounding.
Upper bound is 251.814517.
Relative gap is 0.67%.
Cut Generation: Applied 2 clique cuts, 1 strong CG cut,

and 1 zero-half cut.
Lower bound is 250.156133.
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Relative gap is 0.65%.

Branch and Bound:

nodes total num int integer relative
explored time (s) solution fval gap (%)
2 0.44 2 2.501561e+02 0.000000e+00

Optimal solution found.

Intlinprog stopped because the objective value is within a gap tolerance of the optimal value, options.AbsoluteGaj
(the default value). The intcon variables are integer within tolerance, options.IntegerTolerance = 1le-05 (the def:

Solution status = Optimal solution found.

Intlinprog stopped because the objective value is within a gap tolerance of the optimal value, options.AbsoluteGaj
Solution value = 2.501561e+02

Solution =
offset = 0;
for load = 1:n_loads

Solution(load) = Solution(load) - offset + start(load)
offset = offset + dim(load);

end

% Exibe resultados na tela

disp ((Solution')*(5/60));

find (RESULT,n_loads);

10.7500 16.0833 18.0000 10.7500 20.3333 17.5000 21.0000 6.0000 14.5000

s =1;
if (s == 1)
= (1:1:n_samples);
figure;
plot(X,peak_limit,'-r', 'LineWidth',3)
axis([9,288,0,5]);
grid on;
set(gca, 'Xcolor',[0.3 0.3 0.3]);
set(gca, 'Ycolor',[0.3 0.3 0.3]);
xlabel('Hora [hh:mm]"');
ylabel('Planejamento [kWh]");
legend('Limite de demanda');
set(gca, 'XTick",
[12 9 24 36, 48, 60, 72, 84, 96, 108, 120, 132, 144,
156, 168, 180, 192, 204, 216, 228, 240, 252, 264, 276]),
set(gca, 'XTickLabel',{...
'91:00','','03:00',"'"','05:00',"'"','07:00"',"'"','09:00',"'"','11:00",
'13:00','','15:00',"'"','17:00"',"'",'19:00"',"' ", '21:00"',"'"','23:00", ''});
TIME_VALUE = zeros(n_samples,l1);
for load = 1:n_loads
aux = 0;
pos_initial = loads.Best(load);
for sample = 1:loads.Duration(load)
hold('on");
rectangle('Position’,.
[pos_initial+aux TIME_VALUE(pos_initial+aux) 1 ...
PEAK_IN_SAMPLES(load,sample)],...
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‘LineStyle', 'none', 'FaceColor', color(load,:));

TIME_VALUE(pos_initial + aux) = TIME_VALUE(pos_initial + aux) + ...

PEAK_IN SAMPLES(load,sample);

aux = aux + 1;
end
end
end
dim = [.2 .5 .3 .4];
str = {'Carga 1: Azul Escuro', 'Carga 2: Azul Marinho', 'Carga 3: Azul’,

annotation('textbox',dim, 'String',str, 'FitBoxToText"', 'off"');

5 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
Carga 1: Azul Escuro e |_imite de demanda
4.5 \ Carga 2: Azul Marinho
s Azul
4r 4: Azul Claro
w\erde
=35 Carga 6: Am
< Carga 7: Laranja
%- 3T Carga 8: Vermelho
b= Carga 9: Marrom
O 25
IS
.S,
2 2r
o
o
151
1 -
0.5 — J i
O 1 1 1 1 1 | 1 L | | |
01:00 03:00 05:00 07:00 09:00 11:00 13:00 15:00 17:00 19:00 21:00 23:00
Hora [hh:mm]
figure;

yyaxis right

plot(X,tariff.DSM_White, '-.b",'LineWidth',2)

ylabel('Valor tarifario [centavos R$]');

yyaxis left

plot(X,peak limit,'-r', 'LineWidth',3)

axis([9,288,0,5]);

grid on;

set(gca, 'Xcolor',[0.3 0.3 0.3]);

set(gca, 'Ycolor',[0.3 0.3 0.3]);

xlabel('Hora [hh:mm]');

ylabel('Planejamento [kWh]');

legend('Limite de demanda', 'Tarifa');

set(gca, 'XTick', ...
[12 , 24, 36, 48, 60, 72, 84, 96, 108, 120, 132, 144,
156, 168, 180, 192, 204, 216, 228, 240, 252, 264, 276]);
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set(gca, 'XTickLabel',{...
'91:00','','03:00',"'"','05:00","'"','07:00"',"'"','09:00"',"'",'11:00","'",...

'13:00','','15:00',"'",'17:00"',"' "', '19:00"',"' "', '21:00"',"' ", '23:00",

TIME_VALUE = zeros(n_samples,1);
for load = 1:n_loads
aux = 0;

pos_initial = Solution(load);

for sample =

1:duration(load)

hold('on');

rectangle('Position’,...
[pos_initial+aux TIME_VALUE(pos_initial+aux) 1 ...
PEAK_IN_SAMPLES(load,sample)],...

TIME_VALUE(pos_initial + aux)

aux =

end
end
dim =
str =

5
45
4
_.35
e
<
= 3
o
T 25
g2
.0
o 2
ks
o5
1
05
0

'LineStyle’,

‘none', "FaceColor', color(load,:));
= TIME_VALUE(pos_initial + aux) + .

PEAK_IN_SAMPLES(load,sample);

aux + 1;

[.2 .5 .3 .4];
{'Carga 1: Azul Escuro',
annotation('textbox',dim, ‘String",str,

'Carga

2: Azul Marinho',
'FitBoxToText', 'off');

"Carga 3: Azul',

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 21 5
Carga 1: Azul Escuro s | imite de demanda
\ Carga 2: Azul Marinho === = Tarifa 21
s Azul H |
i : Azul Claro I ! 205 _
w\/crde 1 2
L : 1 o
Carga 6: Am ' | i »
; ' 20 38
Carga 7: Laranja : 1 S
i Carga 8: Vermelho 1 H 2
' ' J195 &
Carga 9: Marrom I i 2 8
i : 2
: '] 119 &
; ! 8
i ! 118.5 §
] 1 ©
[ {48 >
|
1
1
1 17.5
i

01:00 03:00 05:00 07:00 09:00 11:00 13:00 15:00 17:00 19:00 21:00 23:00

Hora [hh:mm]
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Abstract— Is it possible to define a small subset of load profiles that could be used in prediction and control
of smart homes and smart grids? This paper starts a discussion on how a cross application of conditional demand
analysis and individual load profiling could start to answer this question. The available coarse-grained system
statistical data needed for the former comes together with the fine-grained home appliance usage of the following
to create a clearer view of energy consumptions on both ends. The ultimate goal is: optimal management and
efficiency for electrical loads in a growing smarter environment.

Keywords— Smart Grids, Energy Efficiency, Electrical Power Systems

Resumo— E possivel definir cargas elétricas sob perfis comuns que possam ser usados para prever e controlar
casas inteligentes e a rede elétrica inteligente? Este artigo busca discutir como uma aplicagdo que utilize andlise
condicional de demanda e criagao de perfis de cargas elétricas possa responder essa pergunta. Os dados estatisticos
generalistas para o primeiro método juntam-se aos dados especificos do consumo doméstico individual para criar
uma visdo abrangente dos dois lados. O objetivo final sendo: gestao étima e eficiente de cargas elétricas num

ambiente cada vez mais inteligente.

Palavras-chave— Redes Inteligentes, Eficiéncia Energética, Sistema Elétrico de Poténcia

1 Introduction

The growing integration between information
technologies and electrical power systems creates
the smart grid and smart home environments.
Clearly bounded single load classification could
improve simulation ability to compare and con-
trol energy usage for a growing number of smart
devices in cooperative systems. Grouping loads
together further advances interoperability and co-
operation in a more tractable form. The combined
advantage of the classification and load descrip-
tion is: expected improvement in modeling and
simulation of consumer energy systems.

The ultimate goal is: optimal management
and efficiency for electrical loads in a growing
smarter environment. Energy efficiency has to
respect several conflicting objectives, not only
comfort and cost minimization for the user, but
higher quality levels and optimal operation for
the utility - Demand Side Management (DSM)
being an exponent technology for utilities opti-
mization. There are conflicts inbound to the user
(smart home) as well as for the energy provider
(smart grid) and they act interactively, hopefully
a common classification and description could help
lessen conflicts.

This article starts with referenced comments
on load profiling in Section 2, usage of statisti-
cal and engineering data has been used in smart
homes and smart grids. In section 3 the generic
load (appliance) is defined for constructing the
smarter home environment. Finally section 4 pro-
poses a framework to use smart home load profil-
ing and section 5 offers a conclusion with condi-
tional demand analysis (CDA) and profiling being
used.

2 Loads profiling

Load profile is a graphical representation of elec-
trical load over time. A lot of research has fo-
cused in characterizing and forecasting electrical
demand at system level in order to achieve bal-
ance in supply and demand (McLoughlin, 2013),
but patterns at system level is extremely diverse
when compared to individual homes. Several au-
thors have proposed simulation of electrical de-
mand in homes (Huang et al., 2015; Mohsenian-
Rad and Leon-Garcia, 2010; Zhao et al., 2013)
mainly based in occupancy patterns and appliance
holdings without proper characterization of elec-
trical consumption - as it is described rather than
predicted (Parti and Parti, 1980).



	Folha de rosto
	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Lista de Símbolos
	Sumário
	Introdução
	Contexto
	Objetivos
	Metodologia
	Contribuição científica
	Estrutura da dissertação

	Fundamentação teórica
	Introdução
	Sistemas inteligentes
	Cargas elétricas inteligentes (Smart appliances)
	Ambientes inteligentes (Smart homes, business)
	Redes elétricas inteligentes (Smart grids)
	Plantas virtuais de potência (PVP)


	Gerenciamento pelo lado da demanda (GLD)
	Formas usuais para controle da demanda
	Resposta à demanda (Demand response)
	Programas baseados em incentivo (PBI)
	Programas baseados em preço (PBP)

	Eficiência energética

	Modelagem do consumo elétrico de dispositivos
	Perfis descritivos de cargas inteligentes
	Otimização matemática
	Controle residencial
	Controle de rede elétrica e infraestrutura

	Conclusão da fundamentação teórica

	Metodologia utilizada na implantação
	Introdução
	Perfis de cargas elétricas
	Definição matemática geral para cargas elétricas residenciais
	Indicadores para cargas elétricas residenciais
	Definições das cargas elétricas modeladas
	Proposta de modelo de otimização multi-objetivo
	Função objetivo: Custo
	Função objetivo: Conforto
	Técnicas para resolução de problemas de otimização multi-objetivo
	O problema da não diferenciação da função de custo

	Conclusão sobre a metodologia utilizada


	Resultados obtidos nas simulações matemáticas do gerenciamento de cargas distribuídas
	Introdução
	Preço de energia em ambientes regulados
	Resultados da simulação
	Cenário 1: Tarifa convencional
	Cenário 2: Tarifa diferenciada
	Cenário 3: Tarifa ToU
	Cenário 4: Tarifa branca

	Conclusão dos resultados

	Conclusões
	REFERÊNCIAS
	APÊNDICES
	Código Fonte
	JCAE-D-17-00384R1
	SBAI
	ANEXOS

