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RESUMO

O uso crescente da geracdo distribuida baseada em recursos energéticos renovaveis tem de-
sencadeado transformacgdes nos sistemas de distribuicdo de energia elétrica. O crescimento
da geracao distribuida provoca a necessidade de um reordenamento na operacao das redes de
distribuicdo, por consequéncia, o desenvolvimento de microrredes. As microrredes surgem entiao
como solucdes praticas para a integragao em larga escala da geracao distribuida. As microrredes
sdo sistemas elétricos de pequeno porte, que podem operar em paralelo com a rede elétrica ou
desconectada desta. Devido a intermiténcia das fontes renovaveis, € necessario fazer previsdo da
geragdo bem como gerenciar a demanda, de modo a melhor equalizar o balanco de energia da
microrrede. Este projeto visa a simulacao de métodos para previsao de geracdo e a otimizagao
de métodos de resposta a demanda baseados em incentivo. Foram estudados diferentes métodos
para previsdo de curta duragcdo de geracao solar fotovoltaica, como redes neurais, séries temporais
e métodos de persisténcia. Baseado no esforco computacional e precisdo, optou-se pelas redes
neurais. Para a resposta a demanda, foram avaliados programas baseados em incentivos, 0s
quais buscam alterar a curva de demanda inicial de um conjunto de cargas para uma curva final
que leve em conta os efeitos de oferta e demanda de energia. Os beneficios dos métodos de
Resposta a Demanda sdo perceptiveis para os consumidores, que podem receber recompensas
financeiras por meio da adequagdo aos programas, e para as operadoras, que podem ter beneficios
técnico-econdmicos tais como a postergacao de investimentos e alivio de sobrecarga, sem perda
desnecessaria de receita. Por fim, otimizou-se o valor de incentivo oferecido a cada hora, gerando
fronteiras de Pareto que representam pontos de custo global otimizado tanto para a distribuidora

quanto para os consumidores.

Palavras-chave: Microrredes. Resposta a Demanda. Geracao Distribuida. Previsdo de Gera-

cdo.



ABSTRACT

The increasing use of distributed resources based on renewable energy resources has triggered
transformations in the electricity distribution systems. The growth of distributed resources causes
the need for a reorganization in the operation of distribution networks and, consequently, the
development of microgrids. The microgrids appear as practical solutions for the large-scale
integration of distributed resources. Microgrids are small electrical systems that can operate in
parallel with or disconnected from the power grid. Due to the intermittency of renewable sources,
it is necessary to forecast generation as well as to manage demand, in order to better equalize the
energy balance of the microgrid. This project aims to simulate methods for forecasting generation
and to optimize incentive-based demand response methods. Different methods for short-term
forecasting of photovoltaic solar generation were studied, such as neural networks, time series
and persistence methods. Based on computational effort and precision, neural networks were
chosen. For Demand Response, incentive-based programs were evaluated to seek to change the
initial demand curve for a set of loads to a final curve that takes into account the effects of energy
supply and demand. The benefits of Demand Response methods are noticeable for consumers,
who can receive financial rewards for adapting to programs, and for utilities, who can have their
costs reduced due to scaling the system for peak hours to be less costly if the peak demand is
less. Finally, the incentive value offered every hour was optimized, generating Pareto fronts that

represent points of optimized global cost for both the utility and consumers.

Keywords: Microgrids. Demand Response. Distribuited Resources. Generation Forecasting.
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1 INTRODUCAO

O sistema de distribui¢do de energia elétrica vem mudando continua e rapidamente
devido as necessidades dos consumidores e a preocupagcdes ambientais, sinal disso € o sur-
gimento de redes elétricas inteligentes, cujas principais caracteristicas sdo a sustentabilidade,
confiabilidade e a facilidade de integracdo de fontes renovaveis. Nesse sentido, percebe-se
o crescimento acelerado de conexdo de sistemas de geracdao de pequeno porte, denominados
de Geracdo Distribuida (GD), na maioria baseadas em recursos energéticos renovaveis, nos
sistemas de distribuicao de energia elétrica. A inser¢ao de GDs renovaveis pode gerar beneficios
técnicos, ambientais e econdmicos tanto para os consumidores quanto para as concessiondrias
distribuidoras de energia elétrica. (COLMENAR-SANTOS et al., 2016).

O crescimento da GD baseada em recursos renovaveis tem contribuido para a forma-
¢do de microrredes. As micorredes sdo uma forma de infraestrutura energética que integra com
recursos de geracao distribuida e cargas. Elas podem incluir também dispositivos de armazena-
mento de energia (BIDRAM; DAVOUDI, 2012), (IRENA, 2016). As microrredes podem operar
em modo conectada a rede principal, desconectada da rede principal ou de forma auténoma.

Ademais, com o avango das redes elétricas inteligentes os consumidores sdo capazes
de atuarem ativamente na gestdo de seu consumo de energia, de modo a se beneficiar de
programas oferecidos pelas operadoras da rede principal ou microrrede. Os programas que
incentivam a mudanca de perfil de consumo instantaneo sdo chamados de programas de Resposta
a Demanda (RAD). Eles propiciam reduc¢do da carga em determinados momentos definidos pela
operadora em troca de beneficios financeiros para os consumidores (YOUSEFI et al., 2011).

Uma questao atual € como calibrar os programas de RAD de maneira integrada com
os sistemas de GDs de forma que se encontre um 6timo global beneficiando todos os envolvidos.
Esse processo deve levar em conta multiplos objetivos que podem ser inclusive conflitantes, tal
como o pagamento excessivo de incentivos representar lucro para os consumidores a0 mesmo

que € um custo desnecessario para as operadoras.

1.1 Motivacao

Tendo em vista o interesse global por parte de empresas do setor elétrico, da academia
e dos consumidores de eletricidade em desenvolver e avaliar solu¢des alinhadas aos avangos

tecnologicos de redes elétricas inteligentes, neste trabalho buscou-se justificar quais seriam as



17

opgoes de ajuste dos programas de RAD que trariam maior beneficio global, para operadoras de
rede bem como consumidores. Utilizando algoritmos que considerem os diferentes objetivos do
problema pode-se garantir que ambas as partes possam usufruir das melhorias advindas do uso

de microrredes com programas de resposta a demanda.

1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo apresentar um modelo de programa de RAD baseado
em incentivos que considere caracteristicas relevantes de microrredes, tal como a presenca de
sistemas de GDs renovaveis. Por meio do uso de algoritmos de otimiza¢do, o modelo oferecera
sugestoes de valores de incentivo que resultam em beneficio para consumidores e concessiondria

de energia.
1.2.2  Objetivos especificos

Os seguintes objetivos especificos foram definidos para o desenvolvimento do modelo
de RAD:
e Desenvolver algoritmos para previsdo de geracao solar e previsdo de demanda para uma
microrrede especifica.
e Propor um modelo de RAD que represente a mudanca de comportamento dos consumidores
levando em conta a elasticidade para cada periodo do dia.
e Verificar a viabilidade financeira das sugestdes de incentivos 6timos oferecidos pelo

algoritmo.

1.3 Estrutura do trabalho

O trabalho esté dividido em cinco capitulos. No Capitulo 1 € feita uma introdugao
com a motivacao e os objetivos geral e especificos sdo definidos.

O Capitulo 2 tem a func@o de apresentar a base tedrica para o entendimento do
trabalho. E feita a conceituacio de temas como sistema de distribui¢do de energia elétrica,
bem-estar (relacionado ao consumo de energia) e geragdo distribuida. Além disso, s@o fornecidas

breves explicacOes sobre as técnicas que foram utilizadas ao longo do estudo, tal como métodos
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de resposta a demanda e algoritmos de otimizacao e previsao.

O Capitulo 3 desenvolve como as ferramentas expostas no Capitulo 2 foram utilizadas
no trabalho. Primeiramente, apresenta como foi escolhido o método de previsdo de demanda e
geracdo. Em seguida explica os algoritmos de otimizacdo utilizados, esclarecendo os beneficios
do Particle Swarm Optization (PSO) e do Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-
II). Por ultimo, explana o desenvolvimento do modelo de resposta a demanda baseado em
incentivos proposto.

No Capitulo 4 sdo mostrados os resultados de dois estudos de caso, os quais tratam
de exemplos da aplicacio do modelo de RAD em dias diferentes da semana. E feita a validagio
financeira do modelo proposto, além de uma discussdo dos resultados alcancados.

Por fim, o Capitulo 5 expde as conclusdes adquiridas por meio dos resultados
obtidos. Ademais, o capitulo sugere possiveis melhorias e propde ideias para trabalhos futuros

relacionados.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 Introducio

Esse capitulo apresenta a revisao bibliogréfica do trabalho. Os seguintes temas sao
abordados: microrredes, consumo de energia elétrica e bem-estar, geracao distribuida, redes

neurais, RAD, PSO e, por fim, NSGA-II.

2.2 Microrredes

As microrredes podem ser entendidas como um agrupamento de microfontes, cargas
e sistemas de armazenamento que, para a rede elétrica principal, é visto como uma tnica entidade.
Além de fontes e dispositivos armazenadores, as microrredes podem incluir também medidores
inteligentes e dispositivos para controle, gerenciamento e medicdo (ALMADA, 2013) (IRENA,
2016). As microrredes podem operar conectadas ou isoladas.

Na Figura 1, é apresentado um exemplo de uma microrrede em que as GDs, solar
fotovoltaica e célula a combustivel, estio conectadas ao barramento de corrente continua, tendo
um Unico inversor para conexao a rede principal. As cargas estdo conectadas ao barramento
corrente alternada, podendo ser supridas total ou parcialmente pela microrrede (Khanh et al.,

2010).

Figura 1 — Exemplo de topologia de microrrede

a imen carga

B

Barra CC |

PWM,|—
X

MPPT
)

Vp\.": Ipv

Oz+H; HzO

Fonte: (ALMADA, 2013).



20

A estrutura do sistema elétrico com microrredes descentraliza o sistema elétrico e
oferece diversos beneficios, como: aumento da confiabilidade e resiliéncia do suprimento para
os consumidores, redugdo da emissao de CO, por meio da integracdo com fontes de energia
renovdveis, reducdo da dependéncia da rede principal e suprimento de energia para dreas que
ndo possuem uma rede elétrica publica. As microrredes conectadas a rede principal fornecem
maior flexibilidade através do fluxo bidirecional de poténcia e com a tecnologia digital permitem
uma maior integra¢do de GDs renovdveis. Diante dos claros beneficios, diversas concessiondrias
de energia e produtores independentes estdo fazendo testes de conceito de microrrede (HIRSCH

etal.,2018).

2.3 Consumo de energia elétrica e bem-estar

Utilizando conceitos de microeconomia como bem-estar, utilidade e elasticidade, é
possivel modelar o consumo de energia elétrica de forma equivalente ao consumo de outros bens
mais palpaveis. Entende-se que cada consumidor se comporta de forma independente e varia seu
consumo de energia frente a mudangas em seu ambiente, tal como periodo do dia, alteragdes
climdticas ou preco da energia. Essa variacdo no consumo buscard alcancar o ponto em que seu
bem-estar € maximo (SAMADI et al., 2010).

Por utilidade pode-se dizer que é a capacidade que produtos ou servigos possuem
em satisfazer uma ou mais necessidades. A utilidade ou satisfacdo que um consumidor obtém
de cada bem ou servi¢o é medida, pelo menos em teoria, por uma fun¢cdo chamada de funcado
utilidade. Ja a elasticidade € definida como a sensibilidade da demanda em relag¢do ao preco, ou
seja, quanto a demanda do produto varia mediante a variagdes no preco (KIRSCHEN; STRBAC,
2004). Segundo (SAMADI et al., 2010), diversas fungdes podem ser utilizadas para modelar
a utilidade do consumidor, a qual comunica o quanto o consumidor estd se beneficiando do
produto. A utilidade é modelada de forma que os beneficios marginais sejam decrescentes.
Entende-se entdo que o ponto 6timo de bem-estar ndo necessariamente serd o ponto de consumo
de energia méximo, pois enquanto o custo € uma fun¢do continuamente crescente, a utilidade
tende a saturar.

As Equagdes 2.1 e 2.2 s@o exemplos de modelagem do bem-estar nas quais W e U,
respectivamente, bem-estar e utilidade, sdo fun¢des do consumo de energia x e da elasticidade

E. O custo é representado pelo produto da tarifa p e do consumo x da energia, e alfa € uma



constante pré-definida.
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(2.1)

(2.2)

Utilizando a fun¢do quadratica em 2.2 como modelo de funcio utilidade, bem como

a funcdo bem-estar em 2.1 e custo (C = px), obtém-se as curvas plotadas na Figura 2. Percebe-

se que apos a saturacdo da funcdo utilidade, que ocorre em torno do consumo de 4 unidades

de energia, devido a elasticidade especifica desse consumidor, a fun¢do bem-estar comeca a

decrescer.

Figura 2 — Utilidade, custo e bem-estar para um consumidor especifico.

10
— Uix, w)
=== Cix)

W, w)

Utilidade, Custo, Bem-estar

Consumo de energia

Fonte: Adaptado de (SAMADI et al., 2010).

2.4 Geracao distribuida

A presencga de GDs renovaveis vem crescendo em ritmo acelerado devido ao interesse

do consumidor em reduzir contas de energia e consumir energia de fontes que prejudicam menos

o meio ambiente. Em contraste com as grandes centrais geradoras, essas fontes ttm como

caracteristica estarem dispersas ao longo da rede de distribuicdo, sendo majoritariamente fontes
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de energia renovdvel, tal como solar fotovoltaica, edlica ou de biomassa (COLMENAR-SANTOS
etal.,2016).

O grafico da Figura 3 mostra o acelerado crescimento da quantidade de conexdes
de GD no Brasil ao longo dos anos de 2015 a 2020. Essa tendéncia pode ser explicada pela
diminui¢do do custo dos equipamentos necessarios, além das vantagens econdOmicas em gerar sua
propria energia. A Tabela 1 resume os principais beneficios da GD agrupados por tipo: técnica,

econdmica e ambiental.

Figura 3 — Painel de Geragdo Distribuida da
ANEEL
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Fonte: (ANEEL, 2020)

Tabela 1 — Sumadrio das vantagens providas pela GD

Tipo Vantagem Motivo
Técnica Reducdo de perdas de ener- Geraglo perto do consumidor, garante menores perdas de
gia energia nas linhas de transmissdo
- A conexao da GD normalmente eleva o nivel de tensdo,
L. Melhora no perfil de tensdo o ~ S
Técnica o contribuindo para o perfil de tensdo das redes de distribui-
da rede elétrica ~ ‘- ) ~
¢a0 de média e baixa tensao
Téenica Melhora na qualidade da Em lugares onde o nivel de tensdo € baixo, a instalacdo de
energia elétrica GD pode melhorar a qualidade do suprimento de energia
Técnica Melhora na eficiéncia energé- A reducao de perdas em transporte de eletricidade contri-
tica bui para melhoria da eficiéncia energética
Econémica Reducdo de custos ambien- A reducdo de emissdes na atmosfera ajuda a reduzir custos
tais com taxagdes sob poluicao ambiental
~ . O crescimento da insercdo da GD pode trazer novos agen-
. Reducio das tarifas de con- §a0 ¢ POt g
Econdmica s tes para o mercado de energia, reduzindo o preco da ener-
sumo de energia elétrica .
gia por aumento de oferta
~ O crescimento da inser¢do de GD, proveniente de fontes
. Reducdo de consumo de . J .
Ambiental e e de energia renovével, reduz a demanda por energia das
combustiveis fosseis . ~ . PRI
centrais de geragdo, provenientes de combustiveis fosseis
~ - A reducdo do consumo de energia proveniente da queima
. Redugdo de emissdo de gases . .
Ambiental de combustiveis fésseis reduz a emissdo de gases que

do efeito estufa

contribuem para o efeito estufa

Fonte: (SAMPAIO, 2017)

Apesar das vantagens apresentadas, a inclusdo de GDs traz desafios. Como a

maioria das fontes renovaveis utilizadas nao sdo despachdveis, surge a necessidade de previsao
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de geracdo dessas usinas. Existem diversos métodos que podem combinar dados ambientais,
especificacdes dos geradores e técnicas computacionais para produzir previsdes precisas para

diferentes intervalos de tempo.

2.5 Redes neurais

Na busca por métodos de previsdo de geracao eficientes para séries histdricas testa-se
desde as abordagens mais simples, como métodos de persisténcia, nos quais se prevé que o
préximo valor serd igual a valor anterior a ele, até técnicas mais complexas, como Redes Neurais
Artificiais (RNA). As RNAs sdo modelos matematicos inspirados pelo funcionamento do cérebro
humano que adquirem conhecimento através de treinamento (LOPES, 2005).

Conforme a Figura 4, o modelo de um neurdnio artificial € composto por entradas de:
dados xg a x,,, pesos @y a @,, o somatdrio das entradas multiplicadas por seus respectivos pesos
e uma funcao de ativagcdo. A funcdo de ativacdo pode variar, sendo possivel utilizar fun¢des
como degrau, linear ou sigmoides. Uma rede neural pode ser composta de diversas camadas de
neurdnios, sendo a primeira camada responsavel pela entrada dos sinais e a dltima pelas saidas,

como ilustrado na Figura 5.

Figura 4 — Modelo de um neurdnio artificial.
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Fonte: (LOPES, 2005).

Segundo (LOPES, 2005), o treinamento supervisionado da RNA ¢é feito pela exposi-
¢do da rede a combinacdes de padrdo de entrada e saida. Uma forma comum de treinamento é
dividir uma base conhecida de entradas e saidas entre treinamento e teste e utilizar um algoritmo

de Backpropagation para modificar os pesos internos de acordo com o erro gerado entre a
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Figura 5 — Exemplo de estrutura de RNA.
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Fonte: (LOPES, 2005).

previsdo da RNA e a saida ja conhecida.

Mais especificamente para previsoes de séries historicas, as entradas de dados serdo
os dados passados e a rede deve ser treinada de forma que o erro entre a previsdo que serd dada
pela RNA e o préximo valor da série histdrica seja minimo. Para alcangar o menor erro possivel
pode-se variar a quantidade de neurdnios, entradas de dados passados ou o nimero de vezes que

a rede passa pelos exemplos da base de treinamento.

2.6 Resposta a demanda

A implementacdo de redes elétricas inteligentes permite dentro outros beneficios a
melhor comunicacgdo entre a concessiondria e os consumidores, abrindo espago para melhorias
na efici€ncia, confiabilidade e seguranca do sistema elétrico. No que tange a eficiéncia, surge o
conceito de RAD, que trata de quaisquer programas que t€ém como objetivo alterar o padrao de
consumo dos consumidores, de modo que a demanda se adeque a geracdo, focando na inser¢ao
das fontes renovaveis na matriz energética (VARDAKAS et al., 2015).

Segundo Vardakas et al. (2015), os programas de RAD oferecem vantagens como
reducdo do risco de falta de energia, redu¢do de custos operacionais, diminui¢cdo da emissao de
CO, e economia de energia reduzindo a carga elétrica durante os periodos de estresse da rede. O
envolvimento dos consumidores € de extrema importancia para o funcionamento adequado de

um programa de RAD.
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Alguns autores ji estudaram como a utilizagdo de programas de RAD altera o
padrao de consumo de energia elétrica. Em (AALAMI et al., 2010) € utilizada uma modelagem
que busca obter o valor da demanda final a partir do produto da demanda inicial e fatores de
elasticidade propria e cruzadas. Os autores especificam o teste para um programa de Servico de
Interrup¢ao/Corte, no entanto a mesma modelagem pode ser utilizada para todos os programas
baseados em incentivos.

Em (YOUSEFI ef al., 2011) os autores focam na fato de a elasticidade variar de
acordo com o perfil do consumidor, dessa forma, ao invés de considerar apenas um padrdo para
a rede inteira, o programa de resposta a demanda considera uma combinagdo linear de fatores
lineares, polinomiais, logaritmicos e exponenciais. Além disso, também ¢é feita a distingdo entre
estagcdo do ano, sendo considerados valores diferentes para inverno e verao.

Em (TAKANO et al., 2018) verifica-se uma interessante alternativa para defini¢ao de
valores de elasticidade. Para cada més, os autores definem curvas sigmoides indicando a utilidade
dos consumidores em fung¢do do consumo de energia. A elasticidade estd entdo incluida em
termos de fatores da curva sigmoide. Os autores descrevem matematicamente as equacdes para
se obter os valores de incentivos pagos e demanda deslocada, sem utilizar algoritmos especificos
para otimizacao.

No cenério atual, pode-se classificar os programas em dois tipos: os baseados em
incentivos, nos quais os consumidores recebem incentivos financeiros para participar e contribuir
com a reducdo de carga nos momentos em que o sistema necessitar € os baseados em preco,
nos quais a tarifa de energia varia ao longo do dia, incentivando ou desencorajando o consumo
(VARDAKAS et al., 2015).

Em Seri et al. (2018), classifica-se os métodos de RAD conforme a Figura 6. Estes

sao detalhados nas Secdes 2.6.1 € 2.6.2.

2.6.1 Meétodos baseados em incentivos

Nessa categoria, destacam-se as variacdes de obrigatoriedade ou nao de reduzir
a carga, existéncia ou ndo de multas caso ndo haja diminui¢do de carga quando solicitado
e condi¢do do sistema elétrico quando € solicitada corte de carga. Na Tabela 2, consta um
resumo dos principais programas de RAD baseados em incentivos, junto a uma descri¢do do seu

funcionamento.
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Tabela 2 — Programas de RAD baseados em incentivos

Programa

Funcionamento

Controle Direto de Carga
(CDC)

Servico de Interrupgdo /
Corte (I/C)

Incentivos de Mercado

Normalmente aplicado a pequenos consumidores, o participante permite
que a concessiondria tenha controle de algumas de suas cargas, permi-
tindo o desligamento ou ajustes, no caso das cargas térmicas, dessas
cargas caso haja necessidade.

Aplicado apenas a grandes consumidores, o programa oferece descontos
ou créditos para os participantes reduzirem sua carga durante as contin-
géncias do sistema. A redugdo € obrigatéria e a nfio participacdo resulta
em penalidades ou expulsdo do programa.

Aplicados apenas para grandes consumidores, os programas dessa ca-
tegoria recompensam 0s participantes com base em quanta redugdo de
carga eles podem oferecer ao sistema.

Fonte: Adaptado de (SERI et al., 2018).

2.6.2 Métodos baseados em preco

26

Nos programas baseados em preco, espera-se observar o tarifa da energia alterar o

consumo, dessa forma, quando a tarifa estd mais alta os consumidores em geral provavelmente

diminuirdo o consumo, enquanto quando os pre¢os estdo baixos o consumo provavelmente deve

aumentar. As diferencas entre os programas dessa categoria estdo na regularidade em que os

precos mudam e no estado da rede quando o programa € acionado. Na Tabela 3, constam as

caracteristicas de cada um dos programas.
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Tabela 3 — Programas de RAD baseados em preco

Programa Funcionamento

Sédo definidas diferentes tarifas para periodos ao longo do dia. Os perio-
dos e suas respectivas tarifas sdo fixos. As defini¢des de prego sdo feitas
com base nos dados histéricos. A tarifa branca é um exemplo de RAD
desse tipo.

Os participantes t€m sua tarifa base mais baixa em troca de um grande
aumento de tarifa durante os momentos de pico do sistema. Dessa forma,
espera-se que eles reduzam fortemente o consumo durante os picos, que
normalmente s@o previstos e avisados com uma pequena antecedéncia.

Sao definidos valores mdximos e minimos para a tarifa. O preco varia
entre os extremos ao longo do dia, comumente de hora em hora. Os
consumidores devem entdo adaptar seu consumo para utilizar a energia
nos momentos financeiramente mais favoraveis.

Fonte: Adaptado de (SERI et al., 2018).

Tempo de Uso (TDU)

Pregos de pico critico (PPC)

Precos em tempo real (PTR)

2.7 Otimizacao

Durante a implementagdo de métodos de RAD surgem questdes relacionadas a como
garantir que ambas as partes, concessiondria e consumidor, estdo se beneficiando do programa.
Além disso, como ajustar a tarifa ou o incentivo de forma que esse beneficio seja 0 maximizado.

Para garantir robustez ao trabalho, optou-se por otimizar o modelo de programa
de RAD utilizando dois algoritmos diferentes, permitindo a comparacao entre os resultados e
validacdo se ambos apontam para solucdes semelhantes. Os algoritmos escolhidos foram o PSO

e 0 NSGA-II.

2.7.1 PSO

O PSO (Particle Swarm Optimization) se trata de um algoritmo meta-heuristico ba-
seado no comportamento coletivo de algumas espécies, proposta por (KENNEDY; EBERHART,
1995). Para buscar pontos 6timos de func¢des, sdo gerados M individuos que possuem N dimen-
soes. As dimensdes sao dados de posicao, velocidade, melhor posicao individual e coletiva.
Junto a isso, sdo definidos valores de taxa de aprendizado e sdo gerados valores aleatdrios para
atualizar dados de velocidade de cada particula a cada iteragao.

Na primeira iterac@o, os individuos tém as posi¢des inicializadas aleatoriamente. A
func¢do objetivo, que € a que se deseja otimizar, € calculada e os valores individuais de melhor
posi¢do sdo obtidos. Com base nos valores individuais, pode-se obter o valor de melhor posi¢ao
global. Uma nova solug@o entdo € proposta por meio das equacgdes 2.3 e 2.4 e o processo pode se

repetir. Caso se obtenha valores melhores para posicao individual ou global, esses valores sao
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atualizados. O programa segue até que um nimero de iteracdes preestabelecido seja alcangado

ou até que o erro seja menor que um valor definido (BEZERRA, 2015).

v = v g eim (P —x0) 4 ear (G0 — x9) (2.3)

XD — x4y (2.4)

Nas quais:
° Xéi) ¢ a posicao da particula d na iteracdo i
° Vd(i) € a velocidade da particula d na iteracao 1
e ; é o valor definido de inércia
° chi) € a melhor posi¢do da particula d na iteracdo i
e G ¢ a melhor posi¢do global na iteragdo i
® ] € ¢ sdo os valores de fator de aprendizagem
e 1| e rp sdo valores aleatoérios gerados a cada iteragao
O PSO originalmente € um algoritmo que busca otimizar problemas de objetivo
unico. No entanto, é possivel utilizar o método Método da Soma Ponderada (MSP) de soma
ponderada, que combina multiplas fun¢des objetivos em uma s, permitindo a utilizagdo do
PSO. A técnica MSP consiste em atribuir pesos @ para um dos objetivos f,,(x), sendo a fungio
objetivo F(x) a soma ponderada dos objetivos, como definido na Equacéo 2.5, em que M é o

numero de total objetivos originais (BEZERRA, 2015).
M
F(x)=) ofu(x) (2.5)
m—1

Segundo Bezerra (2015), os pesos atribuidos aos objetivos representam o grau de
importancia que estd sendo dado para cada objetivo. No entanto, a escolha dos pesos pode ser
subjetiva ou baseada em experiéncia. Utilizando o método MSP pode-se também gerar uma

curva de Pareto e obter os pontos 6timos para diversas variagdes entre os pesos de cada objetivo.



29
2.7.2 NSGA-II

O algoritmo NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm) foi desenvolvido
com o objetivo de realizar otimiza¢des multiobjetivo, fornecendo como resultado uma curva de
Pareto com as melhores solu¢des obtidas pelo NSGA-II. Partindo das bases de um algoritmo
genético, foram feitas modificacdes nos cruzamentos e na sele¢ao dos mais adaptados (DEB et
al., 2002).

Inicialmente, uma populacdo P € aleatoriamente gerada e sdo aplicados os operadores
de selecdo, recombinac¢do e mutacao, gerando entdo a populagdo de Q. Entdo as populacdes P
e O sdo unidas e ordenadas de acordo com o nivel de adaptagcdo nos grupos F;. Finalmente, os
individuos sdo selecionados baseados na métrica de distancia de aglomeragdo, que se trata de
uma distdncia de Manhattan em um espaco objetivo. Isso garante que os pontos extremos sejam
mantidos a cada geracdo, que entdo fardo parte da curva de Pareto obtido como resultado (DEB
etal., 2002).

Na Figura 7, estd ilustrado o processo de selecao feito pelo NSGA-II para obter os

resultados.

Figura 7 — Procedimento NSGA-II
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Fonte: Adaptado de (DEB ez al., 2002).

2.8 Consideracoes finais

Este capitulo abordou as bases para entendimento desse trabalho. Partindo do
conceito de microrredes, explicou-se como a GD e os métodos de RAD se relacionam com os
avancos na implementacdo das microrredes. Especificamente quanto a métodos de RAD, os

principais programas foram classificados e detalhados para esclarecer o escopo do trabalho.
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Em seguida os fundamentos 16gicos dos algoritmos que serdo utilizados ao longo
do trabalho foram apresentados e suas fun¢des foram definidas. Conclui-se que os conceitos
necessdrios para a clareza da proposta do trabalho, que € apresentar um modelo de programa de

RAD baseado em incentivos otimizado para concessiondria e consumidor, foram definidos.
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3 MODELAGEM E IMPLEMENTACAO
3.1 Introducao

Neste capitulo, serdo apresentados aspectos do projeto e implementacio do programa
de RAD baseado em incentivos. Primeiramente, serd abordada a estrutura e parametrizacao da
rede neural utilizada como base para constru¢cdo do programa. Em seguida, serd descrito como foi
construido o modelo para simular o programa de RAD, buscando entender como os consumidores
se comportariam diante da oferta de incentivos monetdrios em troca de alteracdes em seu padrdo
consumo. Finalmente, serdo descritas as estratégias de otimizacao utilizadas para encontrar
precos Otimos de incentivo, garantindo que tanto a distribuidora quanto os consumidores se

beneficiem da aplicagcdo do programa.

3.2 Rede neural para previsao de geracao e demanda

No modelo que serd abordado no préximo capitulo, inclui-se duas varidveis que
necessitam ser previstas: demanda e poténcia de geracdo solar. Diversos modelos preditivos
foram testados, tal como modelo da persisténcia e modelos estatisticos de auto regressdo. No
entanto, o método que mais se adequou as necessidades de previsao para a janela de tempo de 24
horas, precisdo das previsoes e esforco computacional desse projeto foi a RNA.

Para definir os modelos preditivos foram utilizadas duas bases de dados fornecidas
pela Enel Distribui¢do Ceard. A primeira delas contendo dados de carga de um alimentador
genérico e a segunda dados de geracdo de uma usina solar fotovoltaica de poténcia nominal igual
a 1 MW. Ambas possuem resolucdo de 15 minutos e totalizam 1 ano de medi¢des. No caso da
geracdo, por se tratarem de dados de poténcia, € dispensado o uso de modelos para conversao de
informacdes ambientais, como temperatura e irradiacdo, em informagdes de poténcia, eliminando
a possibilidade de erros nesse aspecto.

Os cddigos foram desenvolvidos em Python, utilizando as blibliotecas pandas e
numpy para o tratamento de dados e Keras para modelagem da rede. Primeiramente, os dados
foram divididos em duas partes, uma para treinamento da RNA sequencial e outra para validag¢ao
da rede treinada. Logo ap0s, definiu-se uma topologia de rede inicial arbitréria, para que fosse
testada a precisdo da RNA resultante. Os fatores escolhidos foram: 5 épocas, significando

a quantidade de vezes que a rede passaria pela amostra de treino, 100 neurénios na primeira
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camada, significando o total de medi¢des passadas que seriam utilizadas como dados de entrada,
e 50 neurdnios na camada intermedidria para processamento. A performance das redes foi

medida em termos de Root-Mean-Square Error (RMSE), cujo cdlculo € mostrado na Equagao
3.1.

RMSE = \/Z Y (i —¥))? (3.1)
j=1

Na qual:
e y; € amedicdo observada;
e Y € o valor previsto;
e n ¢ a quantidade de previsoes feitas.
Na topologia inicial da RNA, obteve-se o resultado mostrado na Figura 8. A amostra
escolhida mostra as previsdes da RNA para 96 medi¢des, representando um dia completo. Nota-

se que apesar de a rede seguir certo padrao conforme os dados medidos, ainda € possivel perceber

erros significativos, resultando em um RMSE de 317.

Figura 8 — Demanda prevista pela RNA antes da parametri-
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Fonte: O Préprio Autor.

Por ser o treinamento da rede um processo estocdstico, a fim de ajustar os hiper-

parametros mais adequados deve-se realizar uma série de treinamentos e célculo de erros, pois o

resultado de um udnico treinamento pode ndo ser representativo das verdadeiras capacidades da
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rede. Dessa forma, para cada um dos testes realizados as redes foram treinadas 10 vezes e os
resultados condensados utilizando diagramas de caixas.

Primeiramente buscou-se definir a quantidade de neur6nios na camada intermediéria.
A Figura 9 mostra os resultados, nela pode-se constatar que pelo RMSE o mais adequado é
parametrizar a quantidade de neur6nios intermedidrios para 200. O mesmo processo foi feito para
quantidade de dados de entrada e quantidade de épocas de treinamento, os resultados constam
nas Figuras 10 e 11, respectivamente. Pelos graficos, foram escolhidos os valores de 1000 dados

passados de entrada e 30 épocas de treinamento.

Figura 9 — Diagrama de caixas a partir de erros variando a
quantidade de neur6nios intermedidrios

550
500

450 -

1T
-

300 -

250

200

T T r
50 200 500
Qt Neurénios

Fonte: O Préprio Autor.

Figura 10 — Diagrama de caixas a partir de erros variando a
quantidade de dados de entrada
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Figura 11 — Diagrama de caixas a partir de erros variando a
quantidade de épocas de treinamento
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A rede resultante, agora com hiper-parametros ajustados, se mostra entdo mais
precisa em prever os dados de demanda para esse alimentador. A Figura 12 mostra a nova RNA

prevendo a mesma amostra, dessa vez obtendo um erro RMSE de 145, significativamente inferior

a rede desparametrizada.

Figura 12 — Demanda prevista pela RNA apds a parametri-
zagao
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Por fim, o mesmo procedimento foi aplicado para parametrizacio da outra rede, a de
previsdo de geracgdo solar fotovoltaica. O erro RMSE calculado inicial foi de 92, enquanto apds

a parametrizagao obteve-se erro RMSE de 80. Nota-se que a melhoria foi inferior se comparada
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a melhoria apresentada pela RNA referente a demanda, isso ocorre devido a curva da poténcia
de geracado ser menos comportada em virtude de fendmenos como sombreamento, que alteram
drasticamente as medi¢des. Os hiper-parametros definidos foram: 500 neur6nios intermedidrios,
500 dados de entrada e 5 épocas de treinamento. Na Figura 13 consta a comparagado entre a rede

antes e apds a adequagao.

Figura 13 — Poténcia de geracdo antes e apds parametrizacao
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Fonte: O Préprio Autor.

3.3 Modelo de resposta a demanda

A modelagem do programa de RAD ¢ dividida em duas partes. Para o operador da
rede é considerado o lucro em seu entendimento habitual, sendo igual a receita com a venda de
energia menos os custos de geracdo. Destaca-se que, como o programa modelado é baseado em
incentivos, o pagamento desse incentivo € considerado um custo adicional. A equagao 3.2 indica
o modelo para o lucro do ponto de vista do operador. Os custos de gera¢do sdo modelados como

custos quadraticos, conforme (POURBABAK et al., 2018), e constam na equagao 3.3.

Loper — p(d() —Ad — g) - fcusto(dO —Ad — g) —iAd (32)

Na qual:

p € o preco da energia por kWh

do € o valor de demanda previsto

Ad € a da manda deslocada devido ao programa de RAD

g € a da poténcia de geracao prevista
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e i é o valor de incentivo pago por kWh

feusto (X) = 0tx® + Bex (3.3)

A segunda parte da modelagem consiste no ponto de vista do consumidor de energia.
Os consumidores ndo buscam apenas o lucro, mas também os beneficios trazidos pelo uso da
energia elétrica. Dessa forma, € necessaria uma funcao utilidade, cujo objetivo é converter as
vantagens obtidas pelos consumidores em termos monetarios.

A funcao utilidade engloba dois conceitos sobre o consumo de energia: a elasticidade
e a tendéncia a saturacdo. Segundo (AALAMI et al., 2010), algumas cargas t€ém maior tendéncia
a serem deslocadas para outros horarios, sendo assim eldsticas, enquanto outras cargas, tal como
iluminagdo, ndo possuem tanta flexibilidade. Cargas ineldsticas entdo possuem baixa tendéncia a
deslocamento, sendo necessarios altos incentivos para que isso ocorra. Quanto a saturacgao, a
funcao utilidade descrita em (SAMADI et al., 2010) define que uma propriedade dessa funcao é
que os beneficios marginais do consumo sdo decrescentes, portanto, cada incremento no consumo
de energia tende a gerar menores incrementos de utilidade.

Diversas funcdes podem modelar a utilidade, em (SAMADI et al., 2010), por
exemplo, utiliza-se uma composi¢do de uma fun¢do quadrética e uma reta, representada no
capitulo 2. Nesse trabalho optou-se por utilizar a funcao sigmoide, conforme (TAKANO et al.,
2018). A funcdo é mostrada na Equacdo 3.4 e sua representagao normalizada para trés periodos
diferentes € mostrado na Figura 14. Percebe-se que nos periodos de pico a curva possui menor

inclinacao representando uma elasticidade maior, ademais, as trés fungdes tendem a saturar.

Z

= T (3.4)

futilidade (X)

Na qual:

e x ¢ ademanda
e XY e Z sdo parametros que modificam o formato da curva referentes aos hébitos dos

consumidores e do alimentador
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Figura 14 — Valores de utilidade para trés periodos distintos
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Fonte: O Préprio Autor.
Na Equacao 3.5 € definido o cdlculo do lucro percebido pelo consumidor de energia.
Nota-se que ndo € possivel unificar a fun¢do utilidade em um termo devido a ndo linearidade
da func¢do sigmoide. Além disso, percebe-se que os outros termos da equacgdo sdo idénticos aos

termos do lucro da operadora, exceto pelo sinal.

Leons = futitidade (do) — futitidade (do — Ad) — p(do — Ad — g) +iAd (3.5)

Na qual:
p € o preco da energia por kWh

do € o valor de demanda previsto

Ad € a demanda deslocada devido ao programa de RAD

e g ¢ ada poténcia de geracdo prevista

i € o valor de incentivo pago por kWh

3.4 Otimizacao do incentivo

Ap6s a definicdo dos modelos, enfim pode-se buscar a implementacdo de um pro-
grama de RAD que traga beneficios para ambos os lados: operadora e consumidores. Do ponto
de vista global, o programa € modelado pela soma das equagdes 3.2 e 3.5, explicitado na Equagao
3.6. Percebe-se que o objetivo € maximizar o lucro global, no entanto as parcelas que o compde

sao conflitantes, tornando assim o problema em uma otimiza¢ao multi-objetivo.

Lglobal = Loper + Leons (3.6)
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A finalidade entdo passa a ser equilibrar os valores das varidveis Ad e i de forma que
o lucro global seja maximizado e que ambas as partes possuam lucro superiores aos que teriam
caso nao houvesse programa de RAD implementado.

Para garantir robustez ao trabalho, a otimizacao foi feita por meio de duas meta-
heuristicas. A primeira delas o PSO e a segunda uma variagao do algoritmo genético, chamado
NSGA-II. Segundo (BEZERRA, 2015), um dos métodos para solucionar problemas multi-
objetivo é transformd-lo em um problema de objetivo tnico. Isso pode ser feito por meio do

método MSP. Na equacdo 3.7 observa-se a aplicacdo do MSP no problema proposto.

Ob jetivo(i,Ad) = wLgjs; + (1 — W) Leons (3.7)

Objetivo(i,Ad) = w(p(dy — Ad — g) — feusto (do — Ad — g) — iAd)+

(1 —w)(futitidade (do) — futitidade (do — Ad) — p(do — Ad — g))

(3.8)

Para implementar o PSO foi utilizada a biblioteca pymoo (BLANK; DEB, 2020). O
fator w incluido na equagdo representa a importancia atribuida a cada parcela na fun¢do objetivo.
O procedimento utilizado foi variar o w com uma resolugao de 0,005. A cada valor de w o
PSO foi executado, gerando a Figura 15. Percebe-se que inicialmente w possuia valor zero,
garantindo toda importancia para o lucro dos consumidores e prejuizo para o operador. No
entanto, conforme o valor de w aumenta a situacdo se inverte. Nos pontos intermediarios nota-se

a curva de Pareto gerada, com pontos igualmente eficientes por serem pontos ndo dominados.

Figura 15 — Curva de Pareto gerada pelo PSO
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Fonte: O Préprio Autor.
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O outro algoritmo utilizado para otimizacao foi o NSGA-II, também implementado
via uso da biblioteca em Python pymoo (BLANK; DEB, 2020). Por sua vez, essa metologia ja é
adaptada para uso em problemas de otimiza¢do multi-objetivo, sendo dispensado o uso de pesos.

A representacdo grafica dessa otimizagao utilizando os mesmos parametros utilizados
no PSO consta na Figura 16. Nessa imagem pode-se perceber que os resultados obtidos s@ao
similares aos do PSO, validando assim os procedimentos. No entanto, nota-se que o NSGA-II
se mostrou mais eficiente em plotar a curva de Pareto de forma mais distribuida, enquanto as
otimizagdes do PSO se concentraram no meio e nos extremos. Buscou-se diminuir a resolug¢do
do PSO com o objetivo de obter uma curva mais completa, no entanto isso ndo foi eficaz.
Portanto, entende-se que a limitagcdo € propria do PSO, que nédo € o algoritmo mais adequado

para otimizagdes multi-objetivo.

Figura 16 — Curva de Pareto gerada pelo NSGA-II
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Fonte: O Préprio Autor.

3.5 Consideracoes finais

Nesse capitulo foi abordado o procedimento para a modelagem do programa de
RAD otimizado. Buscou-se explicar os passos na sequéncia ldgica de necessidade, partindo da
esclarecimento que o modelo possui varidveis previstas, apresentou-se qual foi a estratégia de
previsao que se mostrou mais adequada para o trabalho e como ela foi modelada para entregar
resultados mais precisos.

Em seguida, foi dada uma breve introdugdo sobre os conceitos utilizados na cons-
trucdo de modelos de lucro do ponto de vista do do operador da rede e do ponto de vista do

consumidor. Abordou-se o tema utilidade e suas caracteristicas de beneficio marginal decrescente
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e elasticidade.
Por fim, apds a obtencao das varidveis previstas e a modelagem do programa de
RAD serem esclarecidos, seguiu-se para explanagdo do método de otimizagao desse modelo.
Primeiramente, é abordado o PSO e as adaptagcdes necessarias para possibilitar sua utilizacdo
problema que tem objetivos conflitantes. Logo apds, indica-se a solucdo via NSGA-II, algoritmo
ja apropriado para questdes desse tipo. Os resultados entdo foram comparados e foi indicado
uma hipétese para a curva gerada pelo NSGA-II em relacdo a do PSO.
As principais adequacdes propostas nesse capitulo foram:
e Proposiciao de um modelo de programa de RAD baseado em incentivos: Foi proposto
um modelo que possui duas parcelas e necessita dados de entrada de previsao e demanda;
e Proposicao de uma otimizacao do modelo apresentado: Uma metologia para definir os
valores de demanda deslocada e valor do incentivo pago de forma que haja beneficios para

ambas partes envolvidas no programa RAD.
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4 TESTES E ESTUDO DE CASO
4.1 Introducio

Nesse capitulo € apresentada estrutura da microrrede utilizada como base para as
simulacoes e validagdao do programa de RAD baseado em incentivos proposto. Logo apds, sao
executados dois testes em condi¢des de carregamento distintas a fim de verificar a capacidade de
alcancar o objetivo de ser economicamente favordvel para os consumidores e para o operador da

rede.

4.2 Resultados

A topologia escolhida para os testes se trata de uma microrrede de pequena capaci-
dade conectada a rede principal, cuja ilustracio estd representada na Figura 17. A microrrede €
composta de uma usina solar fotovoltaica, cujo custo de geracdo € considerado nulo, e de cargas
cuja demanda € suprida por ambos, microrrede e rede externa.

Figura 17 — Topologia da micror-
rede de teste.
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4

Fonte: Adaptado de (ALMADA, 2013).

4.2.1 Estudo de caso I

No estudo de caso I, foram analisadas quais seriam as solu¢des apresentadas pelo
programa de RAD no caso de um dia util. Com base nos dados de demanda e poténcia de
geracdo, obteve-se da RNA a previsao para o dia 01/11/2018, uma quinta-feira. As previsdes sao

apresentadas na Figura 18, sdo 96 amostras, representando 1 dia completo com resolucdo de 15
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minutos.

Figura 18 — Previsdes de demanda e geracdo para estudo de caso I.
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Fonte: O Préprio Autor.

Em seguida, o dia foi dividido em trés periodos de acordo com a demanda, indicando
elasticidades diferentes. Os parametros X, Y e Z, referentes ao formato da curva de utilidade,
foram ajustados de forma que haja equilibrio entre a ordem de grandeza do lucro do operador da
rede e do lucro dos consumidores. Foi considerado o valor de R$ 0,80 por kWh de energia.

Na Figura 19, constam exemplos de fronteiras de pareto obtidas para amostras em
periodo de carga leve, intermedidria e de pico. Nota-se que existem muitos pontos mesmo sendo
nao dominados ainda possuem valores negativos de L., portanto sdo negativos do ponto de
vista dos consumidores. E possivel verificar que no momento de pico os lucros tendem a ser
superiores.

J4 na Figura 20 € mostrada a curva de utilidade para cada intervalo, considerando os
parametros da Equacdo 4.1. Observa-se que a curva de utilidade para carga de pico indica uma
elasticidade superior, ja que um diminui¢do da demanda gera menores diminui¢des de utilidade
em comparagdo com a carga intermedidria ou leve. Além disso, nota-se a que a saturacdo demora

mais para ocorrer no perido de carga de pico.

(

0,0035;3500 e 10000 se, x < 4500;

X;Y e Z= 4 0,0030;4000 e 10000 se, 4500 < x < 6000; 4.1)

0,0020;6000 e 10000 se, x > 6000.
\
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Figura 19 — Lucros do operador e do consumidor para periodos de (a) carga leve, (b) intermedidria

e (c) de pico.
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Fonte: O Préprio Autor.
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Figura 20 — Curvas de elasticidade resultantes.
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Logo apds, para cada um dos 96 intervalos de 15 minutos foi executado o algoritmo

NSGA-II, dessa forma gerando as fronteiras de pareto e selecionando a solu¢io que possui maior

de lucro global. Para as solugdes selecionadas, foi somado o valor de lucro dos consumidores,

Equacdo 3.5, valor de lucro do sistema, Equacdo 3.2 e valor de lucro global, Equacdo 3.6. Essas

somatorias foram comparadas com os resultados que seriam obtidos caso nao houvesse programa

de resposta a demanda. Os resultados foram sumarizados na Tabela 4.

Tabela 4 — Valores de lucro obtidos no estudo de caso 1.

Sem programa de RAD Com programa de RAD
Lucro do ponto de vista dos consumidores ~ -409.737 196.686
Lucro do ponto de vista do operador 275.144 194.312
Lucro global -134.593 390.999

Fonte: O Préprio Autor.

Pelos resultados expostos, percebe-se que o lucro global e o lucro do ponto de vista

dos consumidores aumentaram. No entanto o lucro do ponto de vista do operador sofreu uma
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queda de aproximadamente 30%. Quanto ao lucro negativo do ponto de vista dos consumidores,
esse valor indica que o bem-estar estd negativo, nao significando que houve prejuizo financeiro,
mas que houve custos de energia ndo compensados pela utilidade trazida por esse consumo.
Na Figura 21, é representado o valor da demanda deslocada a cada intervalo de tempo.
Ja na Figura 22 constam os valores de incentivos oferecidos, a fim de facilitar a participacio dos
consumidores, também é plotado o grafico com médias horarias de incentivo.
Figura 21 — Demanda antes e apds programa de RAD no

estudo de caso 1.
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Fonte: O Préprio Autor.

Figura 22 — Incentivo oferecido no estudo de caso 1.
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Fonte: O Préprio Autor.

4.2.2 Estudo de caso 11

No estudo de caso II, foi analisado quais seriam as solu¢des apresentadas pelo

programa de RAD no caso de um dia no final de semana, visto que o comportamento de demanda
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diverge dos dias uteis. Com base nos dados de demanda e poténcia de geracao, obteve-se com
a RNA a previsdo para o dia 07/10/2018, um domingo. As previsdes foram feitas utilizando a
mesma parametrizaciao do estudo de caso I e sdo apresentadas na Figura 23, da mesma forma,

sd0 96 amostras, representando 1 dia completo com resolugdo de 15 minutos.

Figura 23 — PrevisOes de demanda e geracao para estudo de caso II.
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Fonte: O Préprio Autor.

A defini¢do dos parametros de utilidade empregados no estudo de caso II foram
idénticos aos do caso I. Dessa forma, € possivel partir para o cdlculo dos valores de lucro. O
procedimento se repete, para cada um dos 96 valores previstos de demanda foi feita a otimizagao
via NSGA-II. Os pontos escolhidos foram os que possuem lucro global maximo, os valores de
lucro do ponto de vista dos consumidores e operador sdo armazenados e comparados com 0s

valores obtidos caso ndo houvesse programa de RAD. Os resultados estdo resumidos na Tabela

5.

Tabela 5 — Valores de lucro obtidos no estudo de caso II.

Sem programa de RAD Com programa de RAD
Lucro do ponto de vista dos consumidores  -361.628 131.875
Lucro do ponto de vista do operador 254.265 174.705
Lucro global -107.362 306.580

Fonte: O Préprio Autor.

Da mesma forma que ocorreu no estudo de caso I, os valores de lucro dos consu-
midores e lucro global aumentaram significativamente, enquanto o valore de lucro do ponto de
vista do operador sofreu queda de 32%.

Na Figura 24 é representado o valor da demanda deslocada a cada intervalo de tempo,

enquanto na Figura 25 constam os valores de incentivos oferecidos.
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Figura 24 — Demanda antes e apds programa de RAD no
estudo de caso II.
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Fonte: O Préprio Autor.

Figura 25 — Incentivo oferecido no estudo de caso II.
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Fonte: O Préprio Autor.

4.3 Consideracoes finais

A finalidade do capitulo foi apresentar os resultados obtidos aplicando a previsao de
demanda e geracdo e a modelagem do programa de RAD em dois casos. Foram descritos dois
estudos de caso, o primeiro considerando um dia qtil e o segundo um dia do final de semana,
cujas curvas de demanda comumente divergem.

Primeiramente, as curvas de previsio foram geradas. Com base nessas curvas definiu-
se os parametros do célculo da funcao utilidade de forma que haja um equilibrio entre os lucros
percebidos por ambas as partes.

Por fim, foram feitas as otimizagdes. Em ambos os casos notou-se, em comparacao
com a auséncia de qualquer programa de RAD, que os lucros dos consumidores e o lucro global

foram substancialmente ampliados, enquanto o lucro percebido do ponto de vista do operador
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sofreu quedas em torno de 30%.

Os graficos de demanda deslocada se mostraram fortemente influenciados pela
curva inicial de demanda, no entanto nao foi observada saturacdo. Finalmente, os valores
otimizados de incentivo a ser oferecido foram plotados e, como forma de facilitar a adesdo
dos consumidores, é apresentada uma curva com valores médios horarios, evitando que haja

necessidade de readequagdo de consumo dentro de intervalos curtos de 15 minutos.
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5 CONCLUSAO

Nesse trabalho foi apresentada uma proposta de modelagem de programa de resposta
a demanda baseado em incentivos, cujos efeitos resultariam em beneficios para ambos os
participantes: consumidores e operador da rede elétrico. A finalidade do programa € estimular
o consumidor a utilizar a energia elétrica em momentos oportunos do ponto de vista da rede
elétrica, que por sua vez sofrerd menos com perdas e qualidade de energia e podera ter os refor¢cos
ou ampliacdes da rede postergados.

Para alcancar tal objetivo, o modelo teve de considerar diversas varidaveis, dentre as
quais duas necessitaram ser previstas. Inclui-se nessa lista a propria demanda dos clientes e a
geracgdo solar fotovoltaica, comumente utilizada em estruturas de microrredes como a topologia
simulada. As RNAs foram desenvolvidas e treinadas de modo que os erros nas previsdes fossem
reduzidos, permitindo maior confiabilidade nos dados de entrada da otimizagdes.

Por fim, foram desenvolvidos dois algoritmos para otimizar o modelo, o PSO mo-
dificado utilizando a légica de pesos, uma vez que em sua versao comum ele ndo € adequado
para problemas multi-objetivo e 0 NSGA-II. O emprego de dois métodos distintos foi importante
para validar o processo, pois verificou-se que os resultados obtidos foram similares, no entanto,
por ser capaz de plotar uma fronteira de pareto de forma mais completa, optou-se pelo uso do
NSGA-IIL

Nos estudos de caso buscou-se aplicar o modelo otimizado proposto para duas
situacOes diferentes, o consumo de energia em dias tteis e nos finais de semana, pois sabidamente
as curvas de carga costumam variar em formato e amplitude dentre esses momentos. Notou-se
que, apesar de ter aumentado com sucesso o lucro percebido pelos consumidores e o lucro global,
o lucro do ponto de vista da operador da rede foi reduzido em ambos casos de teste na perspectiva
de melhorar a operacdo da rede elétrica.

Conclui-se que o modelo atingiu seu objetivos, resultando em beneficios para ambas
partes. O consumidor manteve seu nivel de satisfacdo medido pelo bem-estar e foi compensado
pela mudanca de consumo. O operador, apesar de ter seu lucro reduzido, alcancou o objetivo
de alteragcdo no carregamento da rede em hordrios criticos, resultando numa melhor prestacdo
de servico e melhor qualidade da energia suprida. Vale ressaltar que a ANEEL possui critérios
de menor custo global para alguns casos, tal como obras de conexdo de clientes, portanto ndo €
invidvel se pensar em um critério de maior lucro global para o caso de aplicacdo de programas

de RAD.
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Visando melhorias do presente trabalho, seguem sugestdes de trabalhos futuros:
Inclusao de mais fontes caracteristicas de microrredes como edlica, turbinas a gés e
baterias;

Implementacao de outras modalidades de programa de RAD, incluindo programas basea-
dos em preco;
Inclusdo na modelagem de aspectos que trazem beneficios financeiros do ponto de vista da
concessiondria, tal como a postergacao de reforcos de rede, mas que nao foram incluidos
nesse modelo;
Implementacgao de critérios que suavizem a curva de incentivos, facilitando a adesdo aos

programas de RAD.
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APENDICE A - CODIGOS-FONTES DESENVOLVIDOS

Codigo-fonte 1 — Treinamento e previsdo de demanda/geracdo fotovoltaica utilizando redes

neurais.

I |[from numpy import array

2>|from keras.models import Sequential
3|from keras.layers import Dense
4|from pandas import read_csv

s|from pandas import datetime

import pandas as pd

from
from

from

matplotlib import pyplot
math import sqrt

sklearn.metrics import mean_squared_error

def parser(x):

return datetime.strptime(x, %d/%m/%Y %H:%M )

series = pd.read_csv(r C:\Users\rodrigo\Desktop\dados. csv |,

header=0, parse_dates=[0], index_col=0, squeeze=True,

date_parser=parser)

train = series [0:364%96]
test = series[364%96:]
def split_sequence(sequence, n_steps_in, n_steps_out):

X,

y = list (), 1list ()

for i in range(len(sequence)):

end_ix = i1 + n_steps_in
out_end_ix = end_ix + n_steps_out
if out_end_ix > len(sequence):

break




26 seq_x, seq_y = sequencel[i:end_ix], sequencel[end_ix:

out_end_ix]

27 X.append(seq_x)

28 y.append (seq_y)

29 return array(X), array(y)
30

3l |lraw_seq = train

22|n_steps_in, n_steps_out = 100, 96

331X, y = split_sequence(raw_seq, n_steps_in, n_steps_out)
34 |model = Sequential ()

35 |model .add (Dense (100, activation= relu , input_dim=
n_steps_in))

36 \lmodel .add (Dense(n_steps_out))

37 |model . compile (optimizer= adam , loss= mse )

33 lmodel . fit (X, y, epochs=5, verbose=0)

3 |x_input = array([train[-100:11])

40 |x_input = x_input.reshape((l, n_steps_in))

41 |yhat model .predict (x_input, verbose=0)

43 | RMSE

sqrt (mean_squared_error (yhat, test))
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Cédigo-fonte 2 —Otimizagdo via PSO.

I |import numpy as np

3]

from pymoo.algorithms.so_pso import PSO
3|import matplotlib.pyplot as plt
4|from pymoo.optimize import minimize

s|from pymoo.model.problem import Problem

7|def utilidade(d):
8 return (10000/(1+ np.exp(-0.0050*%(d - 6000))))
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def lucro_dist(deltad, incentivo):
return (6809 - deltad - 561)*0.8 - (0.0031%(6809 -
deltad - 561 )**x2 + 8.71x( 6809 - deltad - 561 ))

¥0.01 - deltad*incentivo
def lucro_cons(deltad, incentivo):
return utilidade (6809) - utilidade (6809 - deltad) -
(6809 - deltad - 561)*0.8 + deltadx*incentivo

class MyProblem(Problem) :

def __init__(self, w=0.5):

super () . __init__(n_var=2,
n_obj=1,
n_constr=0,
xl=np.array ([0,0]),
xu=np.array ([3400, 1]))
self . w = w

def _evaluate(self, x, out, *args, **xkwargs):

def lucro_dist(deltad, incentivo):
return (6809 - deltad - 561)%0.8 -
(0.0031*(6809 - deltad - 561 )**2 + 8.71x*(
6809 - deltad - 561 ))*0.01 - deltadx

incentivo

def lucro_cons(deltad, incentivo):
return utilidade (6809) - utilidade (6809 -
deltad) - (6809 - deltad - 561)*0.8 + deltad

*incentivo




34 def utilidade (d):

35 return (10000/(1+ np.exp(-0.0050*%(d - 6000))))
36

37 x_ = x[:, 0]

38 y_ = x[:, 1]

39

40 lucro_dist = (lucro_dist(x_, y_))

41 lucro_cons = (lucro_cons(x_, y_))

)

43 out ["F"] = -(self.wx(lucro_dist) + (l-self.w)x*

lucro_cons)

44

45 def _calc_pareto_front(self):

46 return O

47

48 def _calc_pareto_set(self):

49 return anp.full(self.n_var, O0)

50

51 lalgorithm = PSO0()

s3/for i in [x * 0.005 for x in range (0, 201)]:

54 problem = MyProblem(w = i)

55 res = minimize (problem,

56 algorithm,

57 seed=1,

58 save_history=True,
59 verbose=True)

55

Cédigo-fonte 3 —Otimizagdo via NSGA-II.

I |import numpy as np

2>|from pymoo.util.misc import stack




6

56

from pymoo.model.problem import Problem

from pymoo.algorithms.nsga2 import NSGA2

from pymoo.factory import get_sampling, get_crossover,
get_mutation

from pymoo.optimize import minimize

from pymoo.factory import get_termination

from pymoo.visualization.scatter import Scatter

prev_demanda = [Valores previstos de demandal]

prev_solar = [Valores previstos de geracao]

paraml = [Valores de X definidos para funcao utilidade]

param2 = [Valores de Y definidos para funcao utilidade]

class MyProblem(Problem) :

def __init__(self, prev_dem=0, prev_sol=0,

param_utilidade_1=0, param_utilidade_2 = 0):

self .prev_dem prev_dem

self .prev_sol prev_sol

self.param_utilidade_1 param_utilidade_1

self .param_utilidade_2 = param_utilidade_2

super () . __init__(n_var=2,

n_obj=2,
n_constr=0,
xl=np.array ([0,0]),

xu=np.array ([3400, 1]))

def _evaluate(self, x, out, *args, **xkwargs):

def lucro_dist(deltad, incentivo):

return (self.prev_dem - deltad - self.prev_sol)




43

44

45

46

47

48

49

def

def

def

lucro_dist

lucro_cons

out

*0.8 - (0.0031*(self.prev_dem - deltad -
self .prev_sol )**2 + 8.71%( self.prev_dem -
deltad - self.prev_sol ))*0.01 - deltadx*

incentivo

lucro_cons (deltad, incentivo):

return utilidade(self.prev_dem) - utilidade(
self .prev_dem - deltad) - (self.prev_dem -
deltad - self.prev_sol)*0.8 + deltadx

incentivo

utilidade (d):
return (10000/(1+ np.exp(-self.
param_utilidade_1*(d - self.

param_utilidade_2))))

x[:, 0]
x[:, 1]

-(lucro_dist(x_, y_))

-(lucro_cons(x_, y_))

["F"] = np.column_stack([lucro_cons, lucro_dist

1

_calc_pareto_front(self, flatten=True, **xkwargs):

fi_
£f2_

f1_
f2_

a = np.linspace(0.1%x2, 0.4x*2, 100)
a = (np.sqrt(fi_a) - 1)*x*2
b = np.linspace(0.6**x2, 0.9%*2, 100)
b = (np.sqrt(f1_b) - 1)*x2

57
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57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

73

74

75

76

71

78

79

81

58

a, b = np.column_stack([fl_a, f2_al]), np.
column_stack([f1_b, f2_b])

return stack(a, b, flatten=flatten)

def _calc_pareto_set(self, flatten=True, **kwargs):
x1_a = np.linspace(0.1, 0.4, 50)
x1_b

np.linspace (0.6, 0.9, 50)

x2 = np.zeros (50)

a, b = np.column_stack([x1_a, x2]), np.column_stack
([x1_b, x21)

return stack(a,b, flatten=flatten)

for i in range (0,96):
problem = MyProblem(prev_dem = prev_demandali],
prev_sol = prev_solar[i], param_utilidade_1 = paraml

[i], param_utilidade_2=param2[i])

algorithm = NSGA2(
pop_size=40,
n_offsprings=10,

sampling=get_sampling("real_random"),

crossover=get_crossover ("real_sbx", prob=0.9, eta
=15) ,
mutation=get_mutation("real_pm", eta=20),

eliminate_duplicates=True

termination = get_termination("n_gen", 40)

res = minimize (problem,




86

87

88

59

algorithm,

termination,

seed=1,

pf=problem.pareto_front (use_cache=False)
save_history=True,

verbose=False)

ps = problem.pareto_set(use_cache=False, flatten=False)
pf = problem.pareto_front(use_cache=False, flatten=
False)

res_lucro_c

res_lucro_d

-res.F[:, 0]

-res.F[:, 1]
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