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RESUMO

O crescimento da geracdo distribuida tem sido responsdvel por mudangas nas
caracteristicas dos sistemas de distribuicdo de energia elétrica (SDE) tais como: de rede
passiva para ativa, de fluxo de poténcia unidirecional para bidirecional e com
consumidores e prossumidores. Os multiplos recursos energéticos dos SDEs sdo melhor
gerenciados na forma de microrredes definidas como sistemas de poténcia de pequeno
porte formados por fontes, dispositivos de armazenamento de energia e cargas
controldveis. Para o gerenciamento de uma microrrede sdo usados métodos de despacho
econdmico 6timo (DEQO), que visam obter o menor custo total de operacdo da microrrede,
atendendo as restricdes técnicas e normativas. O objetivo deste trabalho € apresentar o
desenvolvimento de um sistema de despacho econdmico 6timo para microrredes com
algoritmos de otimizagdo distribuidos em uma arquitetura de gerenciamento distrivuiido,
a microrrede utilizada para os casos de estudo serd composta de fontes despachdveis,
fontes ndo despachdveis, baterias e cargas, serdo utilizados os algoritmos de otimizacao
distribuida de Consenso, Difusdo, Difusdo Exata e por fim, representa-se o algoritmo de
consenso em um Sistemas Multiagentes (SMA). A plataforma Python Agent
Development (PADE) foi usada para criacio e execucdo dos agentes que participam da
otimizacdo da microrrede. O desempenho dos métodos € comparado quanto ao custo
computacional e resultados obtidos do DEO. Dentre os métodos de otimizacdo com
modelagem matricial, a Difusdo Exata mostrou ser o método mais rdpido e de menor
custo computacional total em relagdo aos seus similares. Adicionalmente, o método de
Difusdao Exata é o método que mais respeita a privacidade dos dados dos agentes
participantes da microrrede, sendo necessario transmitir entre agentes somente a variavel
de difusao, respeitando o sigilo de outros dados. Ja para aaplicacdo de SMA na plataforma
PADE, foi desenvolvido um algoritmo para usar a API do mosaik possibilitando
comunicacdo sincronizada entre os agentes da microrrede. O algoritmo de Consenso foi
aplicado no SMA realizando com sucesso o0 DEO da microrrede.Por fim, foi feito um

caso extra exclusivo do SMA para mostrar a ferramenta do Plug and Play.

Palavras-chave: Microrrede, Despacho Otimo, Controle Distribuido, Consenso,Difusdo,
Difusdao Exata, Sistema Multiagente, PADE, Sistemas de Distribuicio de Energia

Elétrica.



ABSTRACT

The growth of distributed generation has been accountable for changes in characteristics
of the power distribution systems (SDEs), from passive to active networks, from
unidirectional to bidirectional power flow and with consumers and prosumers. The
multiple energy resources in the SDEs are best managed in the form of microgrids, which
are small power systems made up of sources, energy storage devices and controllable
loads. For the management of a microgrid, optimal economic dispatch (DEO) methods
are used, which aim to obtain the lowest total operating cost of the microgrid, taking into
account technical and regulatory restrictions. The objective of this work is to develop
and simulate an optimal dispatch of a microgrid that comprises dispatchable sources, non-
dispatchable sources, batteries, and controllable loads, using distributed optimization
algorithms such as Consensus, Diffusion, Exact Diffusion, and Multi-agent systems
(MAS). The Python Agent Development (PADE) platform was used to create and run the
agents that participate in the optimal dispatch of the microgrid. The performance of the
methods is compared in terms of computational cost and results obtained from the DEO.
Among the optimization methods with matrix modeling, exact diffusion proved to be the
fastest method with the lowest total computational cost when compared to its
counterparts. Additionally, the Exact Diffusion method is the method that most respects
the privacy of the data of the agents, with the diffusion parameter the only variable
interchanged between agents, respecting the confidentiality of other data. As for the
application of a Multiagent system on the PADE platform, an algorithm was developed
to use the mosaik API enabling synchronized and successful communication between the
microgrid agents. The Consensus algorithm was applied in the SMA, successfully
performing the DEO of the microgrid.Finally, an extra SMA exclusive case was made to

show the Plug and Play tool.

Keywords: Microgrid, Optimal Dispatch, Distributed Control, Consensus, Diffusion, Exact
Diffusion, Multi-agent System, PADE, Power Distribution Systems.
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1. Introdugao

O crescimento da geracdo distribuida (GD) tem sido responsdvel por grandes
transformacgdes nos sistemas elétricos de distribui¢do, uma vez que, cada vez mais os
consumidores migram de uma postura passiva para exercer uma postura mais ativa, em
que ndo s6 consomem como também produzem e negociam a energia excedente com o
operador da rede de distribuicdo. A presenca de prossumidores contribui na mudanca da
direcdo do fluxo de energia nas redes de distribui¢do, podendo fluir dos prossumidores
para a rede elétrica (TAVEIRA, 2020). A Figura 1 mostra o fluxo de energia elétrica em
rede tradicional, enquanto a Figura 2 mostra uma abordagem mais contemporianea com

fluxo bidirecional.

Figura 1:Fluxo unidirecional em rede elétrica tradicional.
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Figura 2:Fluxo bidirecional em rede elétrica contemporanea.
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A geragdo distribuida traz beneficios aos sistemas de distribui¢do de energia
elétrica (SDEs), como reducdo das perdas no sistema de transmissdo, uma vez que a
geracdo estd proxima aos centros de consumo, e maior diversificagdo da matriz
energética, com a conexao de fontes edlicas e solar fotovoltaicas. No entanto, o nivel de
complexidade operacional dos SDEs torna-se maior devido ao grande nimero de

participantes ativos e ao fluxo bidirecional de energia (NARUTO, 2017).

As microrredes podem promover a maior penetragao de GDs, com aconsequente
reducdo da complexidade operacional das redes de distribuicdo de energia. As
microrredes sdo subsistemas compostos por GDs, dispositivos de armazenamento de
energia e cargas, conectados, em média ou baixa tensdo, a rede da concessiondria por
meio de um ponto de acoplamento comum (PAC). Uma microrrede pode operar em modo
conectado ou isolado do SDE, sendo responsével pelo gerenciamento energético de seus
componentes de modo a garantir qualidade da energia, confiabilidade e eficiéncia técnico-

econOmica. A Figura 3 mostra algumas ferramentas de andlise e gerenciamento das

microrredes.
Figura 3:Funcdes de uma microrrede.
» Andlise de Regime Andlise de Qualidade
Permanente |  deEnergia Elétrica
’ Anadlise de Gerenciamento
| Confiabilidade Energético

Regulacdo da Conexdo
e Operagdo Comercial

l‘ Medicdo, Supervisdo,
e Controle

Fonte: (LEGADO ENERGIA, 2020)

Para o gerenciamento energético de uma microrrede sdao usados métodos de
despacho econdmico 6timo (DEO) que visam otimizar o uso dos recursos energéticos

da microrrede, atendendo as restri¢des técnicas e normativas.

Tradicionalmente, o gerenciamento energético é feito através de sistemas
centralizados, como ilustrado a Figura 3, em que toda a estratégia de controle € feita por
somente um dispositivo central que se comunica com todos os elementos da microrrede.
Porém, a estrutura de controle centralizada demanda um trafego significativo de dados

entre o agente central e os elementos periféricos. Além disso,

15



esse tipo de controle apresenta baixa confiabilidade, uma vez que defeitos no agente

central ou na rede de comunicagdo retiram de operagdo todo o sistema de gerenciamento

energético (WANG, 2018).

No modelo centralizado sdao usados diferentes métodos para solu¢do de DEO,
como algoritmo genético (BAKIRTZIS, 1994), PSO (BARATI, 2016), (PARK, 2010) e
(ABIDO, 2002), Busca Direta (ABIDO, 2002) e algoritmo diferencial de autoajuste
(WANG, 2007). Todos esses métodos fazem uso de um agente Central que recebe as
informacdes dos agentes Periféricos e, a partir dessas informagdes recebidas, o agente

Central realiza o DEO.

Como alternativa ao controle centralizado tém sido desenvolvidas técnicas de
controle distribuido que oferecem menor custo de comunicagdo, maior tolerancia a falha
e maior flexibilidade (WANG, 2018). Sistemas de controle distribuido sdo usados para
instalacOes dentro de uma area confinada com fronteiras bem definidas e para processos
de controle complexos, sendo, portanto, aplicdvel ao gerenciamento de microrredes.
Técnicas de controle distribuido como algoritmo de Consenso, Difusdo, Difusdao Exata e
Sistemas Multiagentes (SMA) tém sido largamente aplicadas em diferentes dreas da
engenharia elétrica e em particular no gerenciamento de microrredes

(WANG,2018),(ZHANG,2012),(HE,2019),(HAESSUM,2019) e(DEAZEVEDO,2016).

Zhang et al. (2012) e Wang et al., (2018) aplicam o algoritmo de Consenso para
DEO de microrredes com somente agentes despachdveis e apresentam estudo sobre a
velocidade de convergéncia ao ajustar parametros internos do algoritmo. J4 Haessum et
al. (2019) implementam o algoritmo de Consenso para microrrede composta por agente
Despachavel, agente Nao Despachével, agente Bateria e agentes Cargas Inteligentes. Os
autores utilizam a varidvel Beneficio Incremental para a realizar Corte de Carga
Inteligente. A varidvel Beneficio Incremental define o nivel de prioridade entre as Cargas
que se deseja atender; caso o sistema ndo consiga atender toda a demanda, primeiramente
corta-se a carga ndo prioritdria, e, somente depois corta-se a carga prioritaria. Porém
(HAESSUM et al., 2019) nao realiza os estudos de convergéncia vistos em (WANG et
al., 2018). Wang et al. (2018) e Haessum et al. (2019) fazem uso somente do algoritmo
de Consenso e, apesar do algoritmo conseguir realizar DEO, devido a instabilidades na
propria constru¢do do algoritmo, a convergéncia € lenta, exige muito processo
computacional, requer uma troca de dados privados entre os agentes participantes da rede

e possui um pequeno erro quando comparado a solucao
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Otima real. A privacidade de dados refere-se a troca de informacdes entre agentes que

podem ser de cardter sigiloso.

Motivados por esses problemas no algoritmo de Consenso, De Azevedo et al.,
(2016) e He et al. (2019) implementaram o algoritmo de Difusdao para DEO em uma
microrrede. O algoritmo de Difusdo corrige parcialmente as instabilidades do Consenso,
sendo mais rapido, com demandando um menor esfor¢o computacional, e aumentando
consideravelmente a protecdo de dados privados entre os Agentes, uma vez que muitos
desses dados ndo sdo mais compartilhados, porém ainda mantém um pequeno erro quando
comparado a solu¢do otima real. Além disso, (HE et al., 2019) também apresenta outra
maneira de realizar o Corte de Carga Inteligente, dando a cada carga umnivel minimo e
um nivel mdximo para mudanca de seu estado de conexdo. (HE et al., 2019) também
aplica o algoritmo de Difusdo Exata desenvolvido por (YUAN, 2018) para DEO de

microrredes.

O algoritmo de Difusio Exata desenvolvido por (YUAN, 2018) corrige totalmente
a instabilidade apresentada pelo Consenso, sendo mais rdpido, mais eficiente,
respeitando ainda mais a privacidade dos dados trocados dos agentes, uma vezque ¢é
necessario o menor numero possivel de dados compartilhados entre os agentesque
fazem parte da microrrede, e levando ao valor exato do DEO. Outra contribui¢do
importante de (YUAN, 2018) foi realizar um estudo de possiveis matrizes que podem ser

utilizadas no algoritmo de Difusdo Exata para melhorar ainda mais seu desempenho.

1.1 Motivacao

Com base na revisdo literdria realizada para desenvolvimento de DEO para
microrredes, este trabalho teve como motivagdo inicial agregar as contribui¢cdes dos
trabalhos anteriormente apresentados, baseados em algoritmos distribuidos, utilizando o
estudo de parametros desenvolvido por (WANG, 2018) para aumentar a velocidade do
algoritmo, a estratégia de Corte de Carga desenvolvido por (HAESSUM, 2019) e o estudo
de matrizes realizado por (YUAN, 2018) em um tnico estudo, com vistas a melhorar o

desempenho do DEO para microrrede.
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Os métodos supracitados representam a rede de comunicacdo entre 0s agentes por
uma matriz de adjacéncias, ndo levando em consideracdo que, em um ambiente real de
negociagdo entre agentes existe uma série de protocolos de comunicagdo a serem
seguidos, bem como o problema de sincronizagdo existente entre os agentes ao se realizar
o DEO de maneira distribuida. Ciente dessa lacuna existente na literatura, tem- se como
principal motivacdo desse trabalho implementar um Sistema Multiagente aplicado para
DEO em uma microrrede utilizando a plataforma Python Agent DEvelopment (PADE)
(MELOQ, 2019), com protocolos de comunica¢do padrao FIPA. AFigura 4 ilustra a revisao

bibliogréfica feita para este trabalho.

Figura 4:Revisdo Bibliografica

= 1994 Algoritmo Genético no
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consenso (Wang) Difusdo Exata (YUAN)
P 2019 | Ampliacio dos agentes usados no Difusdo Exata no DEO [HE)
consenso (Hasssum)
Este Trabalho 2022

— 2022

Fonte: Préprio Autor

1.2. Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € apresentar o desenvolvimento de um sistema de despacho
econdmico Gtimopara uma microrrede com algoritmos de otimizacao distribuidos em uma

arquitetura de gerenciamento distribuido.

Como objetivos especificos tem-se:



— Desenvolver e comparar o desempenho de um DEO usando algoritmo de Consenso,
Difusao e Difusdo Exata;

— Desenvolver um Sistema Multiagente usando a plataforma PADE e o método de
Consenso para despacho 6timo de uma microrrede;

— Usar a ferramenta de co-simulacdo mosaik para sincronizacdo da comunicac¢do entre

agentes.

1.3. Organizacao do Trabalho

O trabalho estd divido em 5 capitulos. O capitulo 1 apresenta uma visao dos
sistemas de distribui¢cdo com gerag¢do distribuida e microrredes, a motivagdo, os objetivos
e a estruturacdo do trabalho. O capitulo 2 descreve sobre métodos de controle distribuido
com embasamento tedrico conciso sobre Consenso, Difusdo, Difusiao Exatae Sistemas
Multiagentes. O capitulo 3 discorre sobre teorias da economia utilizadas pararealizar o
despacho econdmico 6timo de maneira distribuida, apresentando as fungdes de custo de
cada tipo de agente da otimizagdo e as adaptagdes feitas nos algoritmos de otimizacao
Consenso, Difusao, Difusao Exata bem como a modelagem dos agentes utilizados na
plataforma multiagente PADE. O capitulo 4 mostra resultados de casos de estudo e a
comparagdo de desempenho dos algoritmos matriciais € do SMA. Por fim, o capitulo 5

traz a conclusdo do trabalho com sugestdo para trabalhos futuros.
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2. Técnicas de Controle Distribuido

Sistemas Distribuidos sdo um conjunto de componentes, que, através de uma rede
de comunicagdo, operam em conjunto para a solu¢do de um problema(TANENBAUM,
ANDREW S.; STEEN, 2007). Essa comunica¢do deve obedecer a um conjunto de normas
protocoladas internacionalmente (FIPA, 2015). Quando comparados a sistemas
centralizados, ditos convencionais, os sistemas distribuidos oferecem como vantagens

menor custo computacional, mais seguranga e maior flexibilidade (WANG et al., 2018).

Mais recentemente, a Internet das Coisas (IoT) tem recebido atencdo por permitir
a conectividade de ‘coisas’ distribuidas para solicitar servico ou compartilhar informacao.
Vé-se assim que, a tendéncia € que cada vez mais sistemas distribuidos sejam utilizados,
J4 que os mesmos proporcionam as vantagens anteriormente mencionadas. (TAI-HOON

,2017)

Neste capitulo serd apresentado de forma concisa o embasamento tedrico para
aplicacao dos métodos baseados em arquitetura de controle distribuido, como Consenso,

Difusdo, Difusdo Exata e SMA.

2.1. Grafos e Modelo Matricial

A rede de comunicagcdo dos algoritmos de otimizacdo distribuidos Consenso.
Difusao e Difusao Exata pode ser modelada por um grafo nao-dirigido, representado por
G = (V, E), composto por um conjunto de nds ou vértices, V={1, 2, ..., n} e um conjunto
de arestas E = (i, j) €V X V (i e j se comunicam), com os nds adjacentes trocando

mensagens em ambas as direcdes.

Seja a matriz de adjacéncias definida como:

A--—{l’ para (i,j) EE
Yo, caso contrario

2.1
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A partir da matriz de adjacéncias, monta-se as matrizes de pesos P do sistema. Um
elemento wki da matriz de peso P pode ser definido como sendo o grau de confianca que
um componente ou agente k tem em uma informagdo que chegou do agente [ (YUAN et
al, 2017). Existem diferentes regras para a constru¢do de matriz de pesos, porém, para 0s
algoritmos de Consenso e Difusdo usam matriz de peso do tipo doubly-stochastic. Nessas
matrizes, tanto a soma das colunas quanto das linhas damatriz deveré ser igual a 1.
No algoritmo de Difusiao Exata, a matriz de peso € do tipo left-stochastic, ou seja, somente

a soma das colunas dever4 ser igual a 1.

Como toda matriz doubly-stochastic € também left-stochastic, mas nem toda
matriz left-stochastic € doubly-stochastic, tem-se que o numero de regras de construcao
da matriz de peso para o algoritmo de Difusdo Exata serd maior que o nimero de regras
de constru¢do para as matrizes de pesos dos algoritmos de Consenso e de Difusdo, uma
vez que todas as regras do Consenso e da Difusido podem ser utilizadas na Difusao Exata,
porém nem todas as regras da Difusdo Exata podem ser utilizadas nos algoritmos de

Consenso e Difusio.

Além disso, tem-se que a regra utilizada para a constru¢do da matriz de pesos
influi no nuimero de interagdes necessdrias para o algoritmo convergir, e
consequentemente no custo computacional e na velocidade do algoritmo. Além da
Difusdo Exata possuir um nimero maior de regras de construcdo, também se tem que
matrizes left-stochastic normalmente necessitam de um nimero menor de interagdes para

convergirem (YUAH et al, 2017).

Visando reduzir o custo computacional empregado nos algoritmos, foram
estudados 5 tipos de regras de constru¢do de matrizes de pesos diferentes, sendo duas
delas doubly-stochastics: a matriz Metropolis (Equacao 2.2) e a matriz Mean Metropolis
(Equagdo 2.3); e trés left-stochastics: a matriz de Hastings (Equagdo 2.4), a matriz

Averaging (Equacdo 2.5) e a matriz Relative-degree (Equacdo 2.6).

e Matriz Metropolis:

]!]E‘Ql/{l}

[max(nyn;)+1

Wi = 1—2].691,[; = j (2.2)

max(n;n;)+1]’ '
0, caso contrario

Em que:
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o

©)

o

Wij. Elemento da matriz de pesos

ni: Numero de vizinhos do i-ésimo agente

Qi: Conjunto dos vizinhos do i-ésimo agente

e Matriz Mean Metropolis:

2

Trnre]’ J € Q;/{i}
W.. = _y. 2 P 2.3

Em que:

O O O O

0, caso contrario

wij: Elemento da matriz de pesos

ni: Nimero de vizinhos do i-ésimo agente

Q);: Conjunto dos vizinhos do i-ésimo agente

e: numero que varia de 0 a 1, no trabalho ele considerado 1

e Matriz de Hastings:

e/ Qi , sel € O /{k)

max {[ngur/qrnim/q1l}

Wy = 1=Yjea /aWjk.sel =k (2.4)
0, sel ¢ Q.
Em que:
o Wi Elemento da matriz de pesos
o nk: Numero de vizinhos do k-ésimo agente
o Qx: Conjunto dos vizinhos do k-ésimo agente
o qk: Constante relacionada ao agente k
o i :passo do agente /, serd explicado posteriormente

e Matriz Averaging:

1
Wy ={ /nk, sel € Q 2.5)
0, caso contrario

Em que:
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o Wi Elemento da matriz de pesos
o nk: Nimero de vizinhos do k-ésimo agente

o €: Conjunto dos vizinhos do k-ésimo agente

e Matriz Relative-degree:

M
Wy = { Zmeq, "m (2.6)
0, caso contrario

o Wik Elemento da matriz de pesos

o nk: Numero de vizinhos do k-ésimo agente

Para os algoritmos de Consenso e de Difusao,foram testados todos os modelos
descritos anteriormente e foi observado que a matriz Mean Metropolis apresentou um
melhor desempenho, j4 para o algoritmo de Difusdo Exata, a matriz Averaging foi a que

apresentou melhor desempenho.

Por fim, ao comparar a equacdo da matriz Mean Metropolis (2.3), utilizada no
Consenso e na Difusdo com a equagdo da matriz Averaging (2.5), utilizada na Difusao
Exata, observa-se ainda outra vantagem da matriz Averaging: a mesma prové um grau
de protecdo a privacidade dos usudrios maior que a outra, ja que, para a constru¢dao da
Mean Metropolis cada usudrio necessita compartilhar o nimero de agentes com os quais
se comunica, enquanto que, para a construcdo da matriz Averaging necessita-se apenas
saber quantos usudrios utilizam a rede, sendo esse um dado geral, e ndo especifico de
cada agente. Segundo Yuan et al. (2017), matrizes Averaging sao comumente utilizadas
em andlises de dados envolvendo redes sociais justamente por proverem maior

privacidade aos usudrios dessas redes.

2.2. Algoritmo de Consenso

O algoritmo de Consenso € o mais simples dos trés algoritmos de otimizagado
distribuida dentre os estudados. Possui basicamente duas etapas: comunicar e atualizar.
O algoritmo ira repetir essas duas etapas até que consiga atingir um determinado nivel de

convergéncia (HE et al., 2019).
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Na etapa de comunicagdo, cada agente ird comunicar aos seus vizinhos o valor
da sua varidvel de interesse como também receber esses mesmos valores de cada um dos
seus vizinhos. Ao receber esses valores do agente /, o agente k ird multiplicd-lo pelo
elemento da matriz de pesos wki, dessa forma, o algoritmo dd um grau de confianga a
mensagem que chega do agente / (YUAN et al., 2017). Uma das desvantagens desse
algoritmo € que ird-se comunicar o custo incremental de cada um dos agentes com os
agentes vizinhos, o que diminui a privacidade de cada um dos agentes participantes do
processo de otimizacdo. A Equacdo 2.7 mostra o algoritmo de Consenso, a etapa de
comunicagdo foi posta em negrito, a varidvel de interesse € A;, wij € 0 elemento da matriz

de pesos, k € o nimero de interagdes e s € uma varidvel interna do consenso.

ApOs receber os dados os agentes avangam para a etapa de atualizagdo. Nessa
etapa cada agente ird atualizar as varidveis que ele fornece para o sistema (WANG, 2018).
Apoés os agentes atualizarem essas varidveis o algoritmo ird verificar se o critério de
parada € satisfeito por todos os agentes. Caso isso aconteca, significa que o sistema
multiagente estd obedecendo o principio da igualdade marginal (HE et al, 2019), o
algoritmo entdo ird parar de rodar e exibir essas varidveis na tela. Caso isso ndoaconteca,
entdo o algoritmo ird voltar a executar a etapa de comunicacdo. A equacao (2.7) também

mostra a etapa de atualizacio (WANG, 2018).

Mk+1) = Z Wy, (k) + p;(k)s; (k) 27

si(k +1) = Yjeq,wisj(k)
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Observando a equacdo (2.7), vé-se que o custo incremental também depende de
uma varidvel de atualizacdo wi, chamada passo, que varia de agente para agente,
influenciando na convergéncia e no nimero de interacdes necessdrias para o algoritmo
convergir (WANG, 2018). O valor de pi pode variar de 0 a 1, porém, como esse valor
influencia diretamente na velocidade de convergéncia do algoritmo, ¢ comum encontrar
autores tais como (WANG, 2018) e (HE, 2019) que utilizam alguma meta heuristica para
encontrarem o conjunto de ui que levard o c6digo a convergir utilizando o menor nimero

de interagdes.

Uma outra maneira de escrever a equacdo apresentada em (2.7) € representada
pela equacdo (2.8) (SAYED, 2014). Seu primeiro termo, marcado em negrito, € o
chamado termo de cooperagdo. Esse termo depende da informacdo fornecida pelos
vizinhos do agente, enquanto o segundo termo € o chamado termo de descentralizacio.
Esse termo depende basicamente da informacgdo ja armazenada pelo agente na interacao
i-1 (SAYED, 2014).
Ai(k) = By eq, wiki(k — 1) — wVoJi(A(k — 1)) (2.8)

A equacdo (2.8) evidencia melhor a assimetria da etapa de atualizacdo do
algoritmo de Consenso, enquanto que o termo de descentraliza¢do é A, i;, 0 termo de
cooperacao € diferente e envolve uma combinacdo onde a soma de todos os elementos

wix é igual a 1 (SAYED, 2014).

Essa assimetria no algoritmo de Consenso leva a uma instabilidade do mesmo, ou
seja, um numero menor de u: que fard com que o Consenso convirja (YUAN et al, 2017).
Outro problema que o algoritmo de Consenso possui € que seu resultado final apresentara
um erro em relagc@o ao custo incremental 6timo real, esse erro serd funcdode pu?. (YUAN

et al; 2017).

2.3. Algoritmo de Difusao

O segundo algoritmo de otimiza¢do estudado foi a Difusdo. Possui um grau de
complexidade na sua implementagcdo maior que o algoritmo de Consenso, porém resolve

o problema da atualizac¢do assimétrica do algoritmo de Consenso, levando a uma
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maior estabilidade e, consequentemente, a um menor nimero de interagcdes necessarias
para o algoritmo chegar ao principio da igualdade marginal (YUAN et al, 2017). Mesmo
resolvendo o problema da atualizacdo assimétrica, ambos os algoritmos possuirdo um erro

associado, que serd fungio de p?.

A Difusdo também é composta das mesmas duas etapas que o Consenso,
comunicar e atualizar, porém, corrige o problema da atualiza¢do assimétrica do algoritmo
de Consenso, separando as etapas de comunicagdo e de atualizacdo em duas equagdes
diferentes e acrescentando uma varidvel a mais no algoritmo, a chamada varidvel de
difusao (HE, 2019). A equacdo (2.9) mostra o equacionamento do algoritmo de Difusao,
com suas duas etapas atualizacio e comunicacdo explicitas.

@, (k) =2 (k—1)—&V,] [li[k — 1]), etapa de atualizacio
(k) = Z wa@; (k) etapa de comunicacio (2.9)
JEL

A correcdo do problema de atualizacdo assimétrica pela Difusdo faz com que
esse algoritmo seja mais estavel, quando comparado ao Consenso, ou seja, o intervalo de
varidveis de feedback (n) que fazem o algoritmo de Difusdo convergir € maior que o
intervalo de varidveis de feedback que faz o Consenso convergir. Como essa varidvel
influi no nimero de interacdes necessdrias para fazer o algoritmo convergir, tem-se que
o algoritmo de Difusdo necessita de menos interacdes para convergir que o algoritmo de
Consenso. Como o Consenso e Difusdo possuem praticamente o mesmo custo
computacional por interacdo, tem-se que o custo computacional final da Difusdo serd
menor que o custo computacional final do Consenso, ja que é necessdrio menos interagdes
para convergir. A diferenga entre o Consenso e a Difusdao € melhor explicitada através

dos diagramas de blocos mostrados na Figuras 5 e 6.
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Figura 5:Diagrama de blocos do algoritmo de Consenso.
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Figura 6:Diagrama de blocos do algoritmo de Difusao.
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Assim como no Consenso, também foi implementado um algoritmo genético para
otimizar o custo computacional através da varidvel u: de cada agente. Nesse AG a funcdo
fitness € o nimero de interacdes final do algoritmo, e a varidvel utilizada para o
cruzamento € o vetor |, com um g para cada agente. Dessa maneira, consegue-se
melhores resultados quanto ao nimero de intera¢des final do algoritmo (WANG, 2018).
Além disso, foi utilizado um cruzamento por média aritmética entra dois valores do vetor

1, € a mutacao escolhida foi alterar aleatoriamente um valor do vetor L.
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2.4. Algoritmo de Difusao Exata

O 1ltimo algoritmo abordado € o da Difusdao Exata. Apesar de possuirpraticamente
0 mesmo custo computacional por interacdo que os outros dois algoritmos, € o algoritmo
com maior dificuldade para ser implementado, sendo pouco abordado em estudos que

falam sobre DEO com arquitetura distribuida.

Tanto o algoritmo de Consenso como o de Difus@o apresentam um erro associado
ao seu resultado final em comparacdo com o melhor global optima real da microrrede,
esse erro € em funcdo de p2 (YUAN et al, 2017). O erro € causado por algum nivel de

ruido, que pode ser encontrado mesmo na Difusao (HE, 2019).

O algoritmo de Difusdo Exata, tal como o nome sugere, corrige esse erro
associado, levando o resultado a ser exatamente o global optima (HE, 2019). Esse
algoritmo o faz ao adicionar uma etapa de correcdo, resultando entdo em um algoritmo
de 3 etapas: atualizar,comunicar, corrigir (ACC). O equacionamento da Difusdao Exata

explicitando suas etapas € mostrado em (2.10).

@, (k) =3(k—1)—€eV]. [}Li(k — 1]), etapa de atualizacio
A(k) = Z wi ®; (k) etapa de comunicacio (2.10)
JEDL
b, (k) = gpj.{:k} + A (k) — cp}.{:k —1), etapa de correcdo

Como a etapa de corre¢ao possui um custo computacional praticamente nulo, tem-
se que o custo computacional por interacdo da Difusdo Exata serd praticamente o0 mesmo
que o custo computacional por interacdo da Difusdo (YUAN et al., 2017). Porém as 3
etapas (ACC) da Difusdao Exata dao a ela uma maior estabilidade, ou seja, um maior
nimero de p fard com que o algoritmo convirja, sendo assim, maiores as chances dea Difuséo

Exata necessitar de menos interagcdes para convergir.

Outro fator que influencia na velocidade de convergéncia é a matriz de pesos utilizada. A
Difusdo Exata aceita matrizes left-stochastic enquanto a Difusdo aceita somente matrizes doubly-
stochastic (YUAN et al., 2017). Como mencionado anteriormente, as matrizes doubly-stochastic
sao matrizes left-stochastic, mas o contrdrio nao é verdadeiro, e, portanto, o nimero de matrizes
de pesos que podem ser usadas na Difusdao Exata € maior que o nimero de matrizes de pesos que
pode ser utilizada na Difusdo. Sendo assim, chega-se a conclusdo de que hd uma maior
possibilidade do ndmero de intera¢des finais da Difusdo Exata ser menor que o nimero de
interacdes da Difusdo, tanto pelo fato da Difusdo Exata permitir um nimero maior devaridveis de

feedback, como também porque ela permite um nimero maior de matrizes de pesos.
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A matriz que mostrou melhor desempenho em relacdo ao numero final de
interacOes na Difusdo Exata foi a matriz Averaging. Outro beneficio dessa matriz é que
ela leva a um grau de privacidade maior, uma vez que, para sua construcao (Eq. 2.5) os
agentes ndo necessitam compartilhar com os vizinhos informagdes consideradas privadas,
necessitando somente compartilhar a varidvel de correcdo @i (que ¢ uma varidvel sem
nenhum sentido fisico) e o mismatch a cada interagdo. Assim, o algoritmo de Difusdo

Exata possui um grau de privacidade alto.

2.5. Sistemas Multiagentes

Sistema Multiagente € um sistema composto da interacao entre multiplos agentes.
Um agente € uma entidade de software ou hardware que opera de forma autbnoma e é
capaz de interagir com seu ambiente, e, a cada interacdo, adaptar seu estado e
comportamento com base nessa interacdo. Cada agente tem uma funcdo especifica
visando de forma conjunta atingir um objetivo geral comum a todos, constituindo assim,

o que é chamado de sistema multiagente (PASCUTTI, 2002).

Uma das caracteristicas mais importantes de um agente é sua capacidade de
periodicamente, executar interacOes para compartilhar informacdes, e, a partir delas,
realizar tarefa. Essa interacdo multiagente possui trés elementos chaves para ser
alcancada: uma linguagem e um protocolo de comunicagdo que lhes sejam comuns; um

formato comum para o conteido de comunicacao é uma ontologia compartilhada
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(PASCUTTIL2002). Todos esses elementos chaves s@o implementados na segunda parte

deste trabalho seguindo protocolos do padrao FIPA (secdo 2.5.1).

Até agora os 3 algoritmos desenvolvidos fizeram uso de um modelo matricial para
modelagem da rede de comunicag@o. A matriz de pesos representa a rede de comunicacao,
e cada elemento da matriz representa a comunicacdo entre dois agentes. Além disso, cada
agente é representado por uma coluna dessa matriz de comunicacdo, e as diversas
caracteristicas dos agentes tais como, os valores iniciais dos custos incrementais de cada
agente ou a poténcia inicial de cada agente estdo sendo representados por vetores
diferentes, onde cada coluna do vetor representa um agente. As Figuras 7 e 8 ilustram a

representacao matricial.

Figura 7:Representacido da matriz de comunicacao na forma matricial.

Ag.01 Ag02 Ag03 Ag04 Ag.05
MMi= np.array([|[©.6,l @.2,|8. ,|©. ,|9.2]|,
[0.2,| 0.6,]0.2,] 0. ,|0. ]|,
[6. ,|8.2,]|8.6,|8.2,|0. ]|,
[@. ,|e. ,|e.2,|e.6,]0.2]]
[6.2,| 6. ,|6. ,|6.2,]6.6][])

Fonte: Préprio Autor

Figura 8:Representacdo das caracteristicas dos agentes na forma matricial.
Ag01 Ag02 Ag03 Ag04 Ag.05

Pg[0,:]=np.array([35 , | 20.0,| 25.0,|30.0,|10.0]
r[@,:]=np.array (|[7.8 J 5.65,|8.66,(8.94,|4.65]

g

Fonte: Préprio Autor

Porém, desenvolver os algoritmos usando esse modelo matricial € uma etapa util
para realizar estudos que irdo otimizar o nimero de interacdes necessdrias para OS
algorimos convergirem e realizar comparagdes entre os algoritmos, mas nao poderia ser
implementado em uma situacao pratica, em que fosse necessdrio utilizar um algoritmo
distribuido para realizar o DEO. Isso se da porque alémde desenvolver o algoritmo,
necessita-se também desenvolver o agente e os protocolos de comunicagdo entre esses
agentes ao invés de usar matrizes e vetores para representd- los, o que serd feito na

segunda etapa, onde serd desenvolvido o esquema multiagente.

Além da troca da matriz de comunicagdo pelos protocolos de padrao FIPA, outra

grande diferenca entre 0 modelo matricial e 0 modelo multiagente propriamente dito € a
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troca da maneira como que se armazena as informagdes especificas de cada agente na
maneira matricial. Como mostrado na Figura 2.3, cada tipo de informacdo serd um vetor
de tamanho igual ao nimero de agentes. O esquema matricial armazena as informagdes
de custo incremental inicial e de poténcia que cada agente fornece para a rede
inicialmente. J4 no SMA cada informac¢do € guardada dentro de cada agente dentro de

uma varidvel especifica. Tal como mostra a Figura 9.

Figura 9:Representacdo das caracteristicas dos agentes no PADE.
Equipment (Agent):

_init_ (self, aid, ag_pub, dts):

super (Equipment, self)._ init_ (aid=aid, debug=False)
self.mosaik_sim = MosaikSim(self)

display message({self.aid.localname, 'Agente sendo executado!')

= dts["hour_in"]
.tcanc = dts[ "hour_out']
JGPS = dis['GPS']
LID=dis['ID']

.alp=dts[ "alpha']
.bet=dts[ "beta’]
.epil=dts[ 'epil’]
.pren=dts[ 'pren’]
.lim=dts['lim"]

Sw=dts] Tw']

u=dts[ 'u']

.Pg=8

#entradas ‘calculadas’

f self.ID == @:
self.r=self.w
f self.ID == 1:
self.r =8
f self.ID == 2 or self.ID == 3:

self.r = 2*self.alp*self.Pg +self.bet
self.Pd=self.pren #Powsr Deviation = Power Mismatch

Fonte: Préprio Autor

2.5.1. Padrao FIPA

A FIPA (Foundation for Intelligent Physical Agents) € uma organizacio
internacional formada por universidades e empresas que atuam no desenvolvimento de
aplicacdes de sistemas baseados em agentes, com o objetivo de criar padrdo para o
desenvolvimento de softwares baseados em agentes (PASCUTTI, 2002). Visando a
padronizacdo e a interoperabilidade entre agentes, a FIPA propds especificacdes tais

como:



e Arquitetura Abstrata FIPA, que ird promover a interoperabilidade e a
reusabilidade através da identificacdo de elementos codificados da arquitetura.

o  Agent Communication Language (ACL), que ird detalhar a sintaxe e a semantica
de uma linguagem de comunicacao de alto nivel, que é baseada em atos de fala

e Gerenciamento de Agentes FIPA: que ird tratar o que € necessario para gerenciar

agentes dentro de uma plataforma de agentes (PA).

A FIPA considera uma plataforma de agentes um elemento chave na arquitetura de
um agente, pois, somente através de uma PA, um agente podera interagir com outros, seja
na mesma plataforma ou em plataformas diferentes, e, dessa maneira, os agentes poderao
interoperar e serem gerenciados. A FIPA estabelece que uma PA consiste no minimo de
um Sistema de Gerenciamento de Agentes, um Facilitador de Diretério e umSistema de

Transporte de Mensagem, como ilustrado na Figura 10 (PASCUTTI, 2002).

Figura 10:Modelo de referéncia FIPA para uma PA.

Software
Plataforma de Agente
Sistema i
Agente Gerenciamento Falclllt.?\c?or
Agente Diretério

Servigo de Transporte de Mensagem

Fonte: (PASCUTTI, 2002)

Nesse modelo FIPA de referéncia de uma PA, tem-se:

e Software: Instrugdes executdveis que sdo acessadas por agentes; agentes
acessam softwares para, por exemplo, adicionar novas tarefas, adquirir novos
protocolos de comunicagdo e acessar novos algoritmos de seguranca.

e Agente: Principal componente de uma plataforma PA, inteligéncia artificial

que combina uma ou mais tarefas em um tinico modelo de execug¢do integrado.
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e Sistema de Gerenciamento de Agente: Responsdvel por supervisionar o uso
da PA e de manter um diretério de identificadores de agentes.

e Facilitador Diretério (FD): Prové servico de paginas amarelas para outros
agentes, ou seja, os agentes registram a descricdo de seus servicos no FD para
que outros agentes possam consultar o FD e descobrir seus servicos.

e Servico de Transporte de Mensagem (STM): Distribui mensagens entre
agentes de uma mesma PA ou de diferentes PAs. Todos os agentes possuem
acesso a pelo menos uma STM e somente mensagens enderecadas para um

agente poder ser enviadas para o STM.

Para se realizar o Servico de Transporte de Mensagem, necessita-se de Protocolos
de Transporte de Mensagem (PTM). A FIPA padroniza alguns desses protocolos, entre
eles pode-se citar o protocolo FIPA-Request, o FIPA- Contract-Net e oFIPA-Subscribe.

O protocolo FIPA-Request € a maneira mais simples de se implementar a
comunicacdo entre dois agentes. Basicamente, no protocolo FIPA-Request, um agente
manda uma mensagem requerendo uma informag¢ao de outro agente, o agente querecebe
essa mensagem ird mandar uma mensagem de Inform, com as informagdes requeridas

para o primeiro Agente (MELO, 2018). A Figura 11 ilustra como funciona esse processo.

Figura 11:Ilustra¢do do Protocolo FIPA-Request.
e | | —

REQUEST

INEORM

Fonte: (MELO,2016)
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O protocolo FIPA-Contract-Net, como o préprio nome diz, estabelecerd uma
negociag¢do entre dois ou mais agentes, nesse caso, um agente contratante recebe as
propostas dos agentes participantes, e, a partir delas, escolhe a mais vidvel. Apds a decisio
ele mandard a mensagem aceitando a proposta do agente participante escolhido, e também
envia mensagens negando as propostas dos outros agentes participantes. O agente
participante escolhido ird entdo mandar uma mensagem de Inform para o contratante. A
Figura 12 ilustra uma negociagdo entre agentes através do protocolo FIPA-Contract-Net

(MELO, 2018).

Figura 12:Protocolo FIPA-Contract-Net.

EEJECT -FROFOSE

A 4

THFOmM

r Y
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| crp | o |
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Fonte: (MELO,2016)

Ja no protocolo FIPA-Subscribe, tem-se o agente editor e os agentes assinantes.
Sempre que um agente assinante tiver interesse em uma informagdo transmitida pelo
agente editor, ele pode mandar mensagem para esse editor (mensagem de Subscribe), e
o editor ird mandar uma mensagem, ou concordando ou negando a assinatura (mensagem
de Agree ou Refuse). Caso concorde o agente editor passa a enviar periodicamente uma

informagdo para esse agente assinante (mensagem de Inform). O



agente editor pode possuir mais de um agente assinante (MELO, 2018). A Figura 13

ilustra como funciona o protocolo FIPA-Subscribe.

Nesse trabalho o protocolo FIPA-Request serd utilizado para realizar a
comunicacdo entre os agentes da microrredes, além disso, também terd um agente Plug
and Play, que ird realizar as conexdes entre os agentes e também ajustar a rede caso ocorra
alguma falta que impossibilite um agente de se comunicar com os demais. Para o agente

Plug and Play, serd utilizado o protocolo FIPA-Subscribe.

Figura 13:Protocolo FIPA-Subscribe.

agente_assinmte_1

I agente_editor I lq'-h_nl.i-nn_l

‘ agente_assinmte_3

e e : !
! i !
! - ;) !
Fonte: (MELO,2016).
2.5.2. Plataforma PADE

Para realizar o desenvolvimento dos agentes foi utilizada a plataforma PADE
(Python Agent DEvelopment), um framework onde € possivel desenvolver o sistema

multiagente utilizando a linguagem de programacao Python.
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O PADE foi desenvolvido tendo em vistas os requisitos para sistema de
automacdo e oferece os seguintes recursos em sua biblioteca para o desenvolvimento de

sistemas multiagentes (MELO, 2018):

e Orientacdo a Objetos: Ird fornecer abstracio para a construcio de agentes e seus
comportamentos utilizando conceitos de orientag¢do a objetos;

e Ambiente de execucdo: Mddulo para inicializacdo do ambiente de execugdo de
agentes em codigo Python;

e Mensagens no padrdo FIPA-ACL: Mddulo para a construgdo e tratamento de
mensagens no padrao FIPA -ACL;

e Filtragem de Mensagens: Mddulo para filtragem de mensagens;

e Protocolos FIPA: Mdédulo para a implementacdo dos protocolos definidos pela
FIPA;

e Comportamentos Ciclicos e Temporais: Moddulo para implementacdo de
comportamentos ciclicos e temporais;

e Banco de Dados: Mddulo para interagdo com banco de dados;

e Envio de Objetos Serializados: Possibilidade de envio de objetos serializados
como conteudo de mensagens FIPA-ACL;

e Integracio com o mosaik: Integracdo com a API mosaik, utilizada na

sincronizagdo de Sistemas Multiagentes.

Ao implementar os algoritmos no sistema multiagente, substitui-se a matriz
utilizada para representar a rede de comunicacdo dos varios agentes da rede pelos
protocolos de padrdao FIPA. Neste trabalho foram implementados dois dessesprotocolos:
protocolo FIPA-Request e o protocolo FIPA-Subscribe. O primeiro protocolo € utilizado
entre os agentes para demandar informagdes dos agentes vizinhos. Alguns exemplos de
informacdes demandadas podem ser: custo incremental em cada interacdo, nimero de
agentes com que o vizinho se comunica e variavel de difusdo. O segundo protocolo é
utilizado por um agente chamado de agente Plug-and-Play. Esse agente serd responsavel
por montar a rede de comunicacdo com base na informacao de posicdo fisica recebida
via protocolo FIPA-Subscribe, conectando um agente aos seus dois vizinhos mais
proximos, um a direita, outro a esquerda. Além disso, o agente Plug-and- Play tera um
comportamento temporal onde, a cada 10 segundos ird checar se algum agente entrou ou
saiu da rede, sendo, portanto, responsavel por reestruturar a rede caso um novo agente

seja conectado a ela ou um agente saia dela. Devido a esse
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comportamento, de se comunicar com todos os agentes da rede e receber desses agentes
a informagdo da posicdo espacial, o agente Plug-and-Play é considerado uma
centralizacdo, porém, € importante destacar que ele terd participacdo minima na
realizacdo do DEO em uma microrrede, uma vez que existe pouca modificacdo na
estrutura de agentes que gerenciam a microrrede, ou seja, muito raramente um agente
ird entrar ou sair da rede. Porém, em problemas em que a rede precisa de reestruturar
frequentemente, como por exemplo, no carregamento dindmico de um estacionamento de

carros elétricos, esse agente teria uma participagdo significativa.

O tipo de rede que serd montado serd uma rede em anel, onde os agentes se
comunicardo de tal forma que a rede de comunicagdo forme um circulo fechado. A rede

anel utilizada esta representada na Figura 14.

Figura 14:Rede anel utilizada no Sistema Multiagente.

Agente Carga
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— T =" Agente
. Prioritana 3 A
Y\ y Batena
\ 4
. /
\ /
\ ’
\ 4
g 3
Agente Geragdo Agente Geragio Nio-

Despachavel Despachavel

Fonte: HAESUM et al, 2017.
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3. Modelos de Despacho Econémico Otimo

Em uma microrrede, normalmente tem-se uma variedade de recursos energéticos
que precisam ser gerenciados, tais como: geradores despachdveis, com diferentes custos
de operacgdo; geradores ndo despachdveis, como aerogeradores e plantas PV; e bancos de
baterias, utilizados para armazenar energia por exemplo em horarios que a carga esteja
mais leve ou a energia mais barata e utilizd-la em horarios que a carga esteja mais pesada
ou a energia mais cara, ou mesmo quando nio ha radiacdo solar. Além disso, tem-se
também que a microrrede pode operar de dois modos: conectada a rede de distribui¢do ou

isolada dela (HAESUM et al, 2019).

Figura 15:Elementos de uma microrrede.

Energia
Edlica Carga
| | Controlavel

) Conexao
Energia de Rede

Solar

Geragao Bateria Gest3o de

Energia e
Integracao

Fonte: (LEGADO ENERGIA, 2020)

Com isso, tem-se que uma das fun¢des de uma microrrede é gerenciar todos os
seus recursos para garantir o suprimento da carga com o menor custo possivel,
obedecendo as restri¢des técnicas operativas e normativas, esse procedimento é chamado
de Despacho Econdmico Otimo (WANG et al., 2018). O DEO normalmente é feito 24
horas antes, com os dados de previsdo de carga e de geracdo das fontes nao despachaveis,
sendo realizado um ajuste fino durante o dia para corrigir erros nessa previsao e garantir

o suprimento de 100% da carga (HAESUM et al., 2019).

O DEO pode ser realizado de duas maneiras: a primeira € quando a geracdo é

maior do que a carga; nesse caso O sistema consegue suprir a carga sem necessitar de
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um corte de carga. Sendo assim, o DEO ird se encarregar de suprir a carga com o menor
custo. O outro caso é quando a carga € maior do que a geracdo, nesse caso o DEO tera

que realizar um corte de carga.

O custo 6timo de uma microrrede serd atingido quando o principio da igualdade
marginal for atendido, ou seja, quando a equacdo (3.1) for atendida por todos os agentes

que fazem parte de seu despacho econdmico 6timo (PYNDICK, 2006).

)\ger = Apat = Aren = Bcarg (3.1)

Em que:
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o Ai:Custo incremental do agente i

o Bcarg: Beneficio incremental do agente carga

Os algoritmos usados neste trabalho possuem a funcdo de buscar essa
convergéncia entre os agentes, consequentemente, atingindo o DEO. A Figura 16 mostra
esse processo de convergéncia em uma microrrede composta por 5 geradores
despachaveis. Quando o custo incremental atinge o valor de 7,34 [$/kW], tem-se o valor

6timo de operacao da microrrede.

Figura 16:Convergéncia do custo incremental através do algoritmo de consenso.

Custo Incremental Final

—— Agente 01
Agente 02
Agente 03

—— Agente 04
Agente 05

Custo Incremental

20 30 40 50 B0
Interacao

[=]
s
54

Fonte: O Préprio Autor

3.1. Modelagem dos Agentes da Microrrede

Para cada recurso energético da microrrede mostrada na Figura 2.10, definiu-se

uma funcao custo correspondente, conforme especificado a seguir.

e Fontes despachaveis (Gerador a Diesel, Gerador a Gés): Tem sua funcdo custo

representada por uma fun¢do quadrética em funcdo da poténcia gerada. Além disso,



existem limites minimos e maximos de poténcia gerada que devem ser respeitados
nesse tipo de fonte. A Equacdo 3.2 mostra um exemplo de fung@o custo para fontes

despachdveis e a Equagdo 3.3 mostra seus limites (HAESUM et al, 2019).

F(Pger) = O(P;er + Bpger +y (3.2)

Prerpim < Pger < Pger (3.3)

max

Em que:

0 Pger: Poténcia usada pelo gerador despachével.

o a, B ey:Parametros especificos de custo de cada gerador.

o Pyer,,,,: Poténcia minima a ser gerada pelo gerador.

o Fyer,, .- Maxima poténcia que o gerador pode gerar.
Fontes ndo despachaveis (PV; Aerogerador): Possuem custo 0 de geracdo embora
existem custo atrelados a manuten¢do e perdas de equipamentos, porém os mesmo
sao desconsiderados. A energia gerada pelas fontes renovaveis ndo despachéveis é

tratada como se fosse uma carga negativa. A equagdo (3.4) mostra um exemplo de

funcdo custo para fontes nao-despachaveis (HAESUM et al., 2019).
F(Pren) =0 (34)

Em que:

o0 Pren: Poténcia usada pelo gerador ndo-despachdvel.

Bateria: Possui um custo de degradagdo atrelado a sua utilizacdo, que € considerado
quando a bateria estd sendo carregada, bem como descarregada. Esse custo também
¢ representado por uma fun¢do quadritica em funcdo da poténcia. Além disso, a
bateria também possui limites de poténcia para a carga e para a descarga (HAESUM

et al., 2019).

B(Prat + 3 Phar, (1 —S0C)) + & (Phat + 3Poa (1 — SOC)? +y (3.5

Ppat,, < Pbat < Pbat,,,, (3.6)
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Em que:
o Ppat: Poténcia entregue ou consumida pela bateria
o Pbat, . Médxima poténcia que pode ser entregue pela bateria.
O  Prar,, - Minima poténcia que pode ser entregue pela bateria.
o a, Bey:Parametros especificos de custo de cada bateria.

o SOC: estado de carregamento da bateria, que varia de 0 (totalmente

descarregada) até 1 (totalmente carregada).

e Cargas: O gerenciamento da microrrede pode ser obtido com o corte inteligente de
carga. Uma das maneiras de realizd-lo € estabelecendo uma relacdo de prioridade
entre as cargas. Primeiramente elimina-se as cargas com menor prioridade, e somente
se o sistema ndo conseguir suprir a carga remanescente € que se elimina as cargas

mais prioritarias. Tal processo € chamado de corte de carga inteligente.

Para estabelecer essa relacdo de prioridade das cargas, utiliza-se uma funcdo de
utilidade que modela o grau de satisfacdo de um consumidor em consumir determinada
quantidade de um produto. A funcdo utilidade deve ser definida de tal forma que, as
cargas que possuem maior prioridade sempre possuam um valor de utilidade maior que
cargas ditas ndo prioritarias. Dessa maneira, o algoritmo do corte de carga inteligente, que
terd como funcdo objetivo maximizar a funcdo utilidade, sempre ird optar por

primeiramente atender as cargas prioritarias (HAESUM et al., 2019).

A funcdo utilidade é modelada de tal forma que, até determinado ponto ela € uma
fun¢do quadratica, apds determinado nivel, pode-se dizer que o cliente ja estd satisfeito
com seu consumo, e consumi-lo mais ndo é de interesse do cliente (PYNDICK, 2006),
sendo assim, depois desse ponto, a funcdo se torna paralela ao eixo x, tal como mostra a
Figura 17. Isso ocorre porque a partir de uma certa quantidade disponivel de um produto,
ndo existe mais beneficio em aumentar sua disponibilidade. Tal quantidade disponivel €
calculada como sendo seu coeficiente “a”, da funcdo quadratica, dividido pelo seu

coeficiente “b”.
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Figura 17:Exemplo de Fun¢do Utilidade
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Fonte: (AGUIAR,2008)

A equagdo (3.7) define a fung¢@o custo para a carga prioritaria € ndo-prioritaria.

v
w. (PCarg - (E) Pczarg' se0 < Pearg < W/v

5 (3.7)
w /v ,SePC Zw/v

F(Pcor) =

Em que:

0 Pcarg: Poténcia consumida pela carga
o w e v: Parametros de utilidade pré-estabelecidos da carga, é
através do valor deles que se configura a Carga Prioritaria e a

N3ao-Prioritaria.

No DEO serd assumido que todos os geradores despachaveis e a bateria fornecem

o méaximo nivel de poténcia possivel para a rede.

Para encontrar o custo 6timo em uma microrrede utilizando as equacdes
previamente descritas, deve-se utilizar do operador de Lagrange em cada uma delas,com

isso, tem-se (HAESUM et al., 2019):

e Geracdo Despachavel:

VF(Pger) _ V(Gf (Pger)z + ﬁPger"‘ )/)
V Pyer V Pger
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F(Pyer
= ") = 5 s g* Py + B (3.8)
Ager TPy

e Geracdo Nao-Despachavel:

VFfPren). _ V(O)
vPren vPren

}\' P VF(PTEH)
ren VPTEII

I
Il
o

(3.9

e Bateria:

VF(Py) V (B(Pyac + 3 Py, (1 = SOC) + ¥(Pyor + 3 Pigy,,, (1 — SOC )*) + @)
YV Ppo V Py

Moar = b = B 4 q(2Ppqy — 6Ppar,.. (SOC — 1)) (3.10)

VPpat

e (Carga Prioritaria e Nao Prioritéria:

o F(Paarg) _ 7 0 (Prarg) = (3)-Parg)

)% Pcarg )% Pcarg
VF(Pcar
Bcarg =V(TW;})=W_U'PC‘”9 (3.11)

As variaveis, Agen, Aren € Abat, Obtidas através de um processo de derivagao
das fun¢des de custo, sdo chamadas de custo incremental, e corresponde ao custo atrelado
em se consumir mais uma unidade de um determinado produto. Como a funcdo de custo
total € uma fungdo quadrética, o custo incremental € uma func¢ao linear. J4 no caso das
Cargas, tem-se a funcdo Beneficio incremental, que € a derivada da func¢do utilidade e
representa o grau de satisfacdo do cliente em consumir mais uma determinada unidade de
determinado produtor, no caso, a energia. O beneficio incremental ird aumentar

linearmente até determinado ponto, que serd o valor de w/v, e
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entdo ird ser igual a 0, indicando assim que ndo existe mais beneficio em acrescentar a

demanda de determinado produto em mais uma unidade (HAESUM et al., 2019).

3.2. Modelagem do DEO usando o Consenso

Para que o Consenso realize o DEO em uma microrrede, ele deverd passar por
algumas adaptacdes, sendo reescrito como mostra a equagao (3.12). Comparando essa
equacdo com a (2.7), tem-se que a varidvel de interesse a ser otimizada é o custo
incremental global da microrrede, a varidvel interna si é o power mismatch (diferenga dos
valores de poténcia obtidos na interacdo passada e na interagcdo atual do agente e de seus
vizinhos) de cada agente na interacdo 1 e p: serd a poténcia de cada agente na interacao 1.
Além disso, as equagdes de (3.8) até (3.11) foram utilizadas para inicializarem o custo
incremental de seus respectivos agentes, a poténcia inicial e o power mismatch de cada

agente € 0. A etapa de comunicagdo foi posta em negrito na eq.(3.12), e o que ndo esta

em negrito refere-se a etapa de atualizacgao.

ANk +1) = Yjeq,widj(k) + pi(k)s;(k)
Pl(k + 1) — A (k+1)— By

2a;

sitk +1) = Yjeqwisj(k) — [pi(k+1) — pi(k) ]

(3.12)

Outro fator importante € que na microrrede cada agente possui limites minimos e
maximos de poténcia que devem ser obedecidos para que operem apropriadamente, esses
limites sdo representados em (3.3), (3.6) e a segunda equacdo de 3.7. Uma vez queo
algoritmo converge, ou seja, a equacdo 3.1 € obedecida, o c6digo ird checar se os limites
de poténcia em cada agente sdo obedecidos. Caso sejam obedecidos, 0 DEOpode ser
dito como finalizado, caso ndo sejam obedecidos, o algoritmo ird ajustar o agente que
ultrapassou seu limite de poténcia para o seu valor mdximo ou minimo e rodar novamente,
deixando fixa a poténcia desse agente em todas as suas interacdoes (WANG, 2018). No
codigo, essa etapa € feita por meio de flags de limite de poténcia. Caso alguma flag seja
acionada, o algoritmo ird rodar novamente, esse processo continua até que nenhuma

flag seja acionada. A equagdo (3.13) mostra como se



comportam as poténcias de cada agente nesse caso em que o limite de poténcia de algum
agente € ultrapassado, o custo incremental (A;) e o desvio de poténcia (si) se comportam

da mesma maneira que na equacdo (3.12).

Ai(k+1)— By
. 2a;
b = pmini,sei €I, (3.13)
PmaxpS€l € Sy

,sei €L,

Em que:

e Lp: Conjunto dos agentes que obedeceram aos limites de poténcia;

e [p: Conjunto dos agentes que ultrapassaram o limite de poténcia inferior;
e Sp: Conjunto dos agentes que ultrapassaram o limite de poténcia superior;
® pmin: Limite de poténcia inferior do agente i;

® pmax;: Limite de poténcia superior do agente i.

O algoritmo de Consenso € resumido no Fluxograma da Figura 18.

Figura 18:Fluxograma do algoritmo de Consenso.

Inicio

Atualiza Conjuntos L, .I,
e 8,

Obedece
Igualdade
Marginal?

Obedece
Limites de
Poténcia?

Fim do Algoritmo

Fonte: O Préprio Autor
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Uma das desvantagens do Consenso quando aplicado para DEO de microrredes
€ que ele ird comunicar o custo incremental e o valor do mismatch de cada um dos agentes
com os agentes vizinhos, o que diminui a privacidade dos participantes do processo de

otimizacao.

3.3. Modelagem do DEO usando a Difusao

Para o DEO em uma microrrede, o algoritmo de Difusdo € adaptado tal como
mostra a equagdo (3.14). Como esse algoritmo apresenta melhor distincao entre quais
equagoes fazem parte da etapa de comunicagdo e quais equagdes fazem parte da etapa de
atualizagdo, as mesmas foram descriminadas ao lado da equac@o. Esse algoritmo também
ird rodar vdrias vezes até que todos os limites de poténcia de todos os agentes sejam
obedecidos, logo tanto o fluxograma da Figura 3.4 como o equacionamento de limites de

poténcia mostrado na Eq. (3.13) também sdo validos para esse algoritmo.

@i(k) = Nk — 1) — €, J;(A;(k — 1)), etapa de atualizagio

Ai(k) = X cq,wik@;(k), etapa de comunicagao (3.14)
pi(k+1) = Mk:—:{)_ﬁ‘ etapa de atualizacio

Ao observar a Eq. (3.14) observa-se que as varidveis a serem compartilhadas na
rede de comunicagdo s@o a varidvel de difusdo e o mismatch, e que cada agente possui
um equacionamento préprio para converter a varidvel de difusdo (@i(k)) no custo
incremental. Isso ird prover uma maior privacidade aos agentes da microrrede quando
comparado ao Consenso, uma vez que os agentes ndo necessitam mais compartilhar o
custo incremental,e sim uma varidvel sem nenhum significado fisico propriamente dito.
Porém, vale ressaltar que a matriz de Pesos utilizada na difusdo ainda € a Matriz Mean
Metropolis, ou seja, é necessario cada agente compartilhar o nimero de agentes com que

ele se comunica. Portanto, vé-se que a Difusdo possui um grau de privacidade médio.
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3.4. Modelagem do DEO usando a Difusao Exata

O modelo da Difusao Exata para DEO € modificado em rela¢do ao da equacdo

(2.10) tal como mostra a equacao (3.15).

(goi(k) =Nk —1) — €V, J;(A;(k — 1)), etapa de atualizagio
Ai(k) = Xjecq,wix®j(k), etapa de comunicagao

®;(k) = @j(k) + A;(k) — ¢j(k— 1), etapa de corregao (3.15)
i+ 1) = M-

O fluxograma da Difusdo Exata mostrado na Figura 19 € diferente do fluxograma
dos outros algoritmos pois possui adicionalmente a etapa de corre¢do ja explicada na
sessdo 2.4 deste trabalho. A Difusdo Exata compartilha somente a varidvel de difusdo
(®;(k)), que por ser uma varidvel sem sentido fisico, ndo exige nenhum grau de
privacidade. Como a Difusdo Exta usa a matriz de pesos Averaging (Eq. 2.5), ndo existe
necessidade de um agente ter conhecimento de com quantos outros agentes seu vizinho

se comunica.

Figura 19:Fluxograma do algoritmo da Difusdo Exata.
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Fonte: Préprio Autor



3.5. Modelagem do DEO usando SMA

Para a modelagem dos agentes no SMA foram utilizadas as equacdes descritas
na secao 3.1, além disso também foram utilizados os protocolos descritos na secdo 2.5
deste trabalho. Porém, ao se implementar o algoritmo no PADE percebe-se que, como
cada agente ¢ uma mdquina independente que ird se comunicar com as outras através de
uma rede de comunicagdo, cada um deles ird demorar um tempo diferente para processar
uma interac¢do do algoritmo. Sendo assim, ao rodar o SMA € comum se deparar com 0s
agentes do SMA rodando o c6digo em uma interagdo diferente, o que afeta a comunicacao

entre eles e a convergéncia para o valor 6timo.

3.5.1. Sincronizacao da Comunicaciao dos Agentes

A primeira tentativa de resolver esse problema foi através da funcao call_later()
do PADE. Essa funcdo retarda a execu¢do de um determinado trecho do cédigo durante
um determinado tempo especificado (MELO, 2019). Para utilizar essa funcio deve-se
especificar o tempo de espera que o agente deve dar para executar o préximo método e
qual € o método que deve ser executado logo em seguida apds o tempo pré- determinado.
A Figura 20 mostra um exemplo de como a funcio call_later() € utilizada. Nesse codigo
o Agente deve esperar 10 segundos antes de executar a fun¢do que imprime na tela a

mensagem “Hello, I'm an agent!”.

No caso do SMA aplicado ao DEO, utiliza-se a fungao call_later() para pausar a
execugdo do cddigo sempre que uma mensagem € enviada por um agente e sempre que
um agente acaba sua etapa de atualizag¢do. A primeira pausa garante que todos os agentes
recebam a mensagem via protocolo do FIPA-Request e iniciem a implementar a etapa de
atualizagcdo ao mesmo tempo, enquanto a segunda pausa ird frear agentes que executarem
a etapa de atualizacdo mais rapidamente, dando tempo aos agentes mais lentos de

terminarem de implementar sua etapa de atualizacao.
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Figura 20:Cédigo que utiliza o call_later().

pade.misc.utility display_message, start_loop, call_later
pade.core.agent Agent

pade.acl.messages ACLMessage

pade.acl.aid AID

sys argv

HelloAgent(Agent):

_ init_ (self, aid):
super{HelloAgent, self)._ init_ (aid=aid, debug=False)

on_start(self):
super().on_start()
self.call later(18.8, self.say_hello)

say_hello(self):
display_message(self.aid.localname, "Hello, I''m an agent!"™)

_name__ == "'__main__ ":
agents = list()

hello_agent = HelloAgent({AID(name="hello_agent’))
agents.append(hello_agent)

start_loop(agents)|

Fonte: (MELQO,2018)

O tempo utilizado por cada uma das func¢des call_later() foi descoberto por meio
de tentativa e erro, sendo utilizado na primeira fung¢do 3 segundos e na segunda 2
segundos. Porém, o tempo utilizado por cada uma dessas fun¢des depende da maquina
em que o PADE ¢ executado, sendo assim esses valores s6 sdo vélidos para a madquinaem
que foi testado. Portanto, a funcdo call_later() ndo € eficiente se for desejavel ter uma
solugdo geral, que sirva para todas as maquinas, independente do tempo de processamento

de cada uma.

3.5.2. Plataforma de Co-simulacao Mosaik

Para obter uma simulagdo mais genérica, que seja independente do tipo de
maquina utilizada, foi utilizada a plataforma mosaik, a qual foi integrada com o PADE
para servir de base temporal para todos os agentes do SMA. A integragao mosaik + PADE
dividird o tempo dos agentes em passos, € somente ird permitir que todos os agentes
avancem para o proximo passo quando todos os agentes terminarem de executaro passo

anterior.
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O mosaik € uma plataforma que pode utilizar simuladores, em uma situacdo
comum para performar uma simulagdo coordenada de um determinado cenério (Mosaik,
2012). Para realizar uma simulac@o sincronizada, o mosaik pode: a) Utilizar uma API
para os simuladores se comunicarem com o mosaik; b) Implementar manipuladores para
diferentes tipos de simuladores; c) Permitir a modelagem de cendrios de simulacdo
envolvendo diferentes simuladores; d) Programar a simulacio passo a passo de diferentes

simuladores, gerenciando a troca de dados. (Mosaik, 2012).

No caso do SMA, utiliza-se uma integracdo mosaik + PADE para programar a
simulacdo passo a passo entre os agentes. O mosaik serd o agente que guarda a informacao
sobre qual passo a simulacdo estd, e, ao passar para os agentes do SMA, os mesmos
executam as acOes correspondentes de cada passo, e comunicam a0 mosaik, que por sua
vez, somente atualizard o passo quando todos os agentes tiverem rodado o passo anterior.

A Figura 21 mostra o c6digo da implementagcdao do mosaik no SMA.

Figura 21:Cédigo da Implementacdo do Mosaik no SMA.

mport mosaik
m time import sleep
# python mosaik_start.py
Lf __name__ == '__main__
num_agentes=5
START = @
END = 1@eee
port=28008
k=1
sim_config = {'Interface’:{ 'python’:'SimuladorInterface:Interfacex'}}
sim_config.update({ Agent_posto’:{ connect"’:'localhost:{}".format(port)}})
for i in range(num_agentes):
sim_config.update({ Agente {}'.format(i+1): {'connect’':’localhost:{}'.format(port + (i+1)*k)}})
world = mosaik.World(sim_config, debug=True)
# inicializar e instanciar agentes e interfaces logo em seguida
agen = list()
for 1 in range(num_agentes):
agen.append(world.start( Agente_{}".format(i+l),eid prefix="AgEquip’,start = START,step size = 1))
agen[i] = agen[i].Interfacefdgente()
agen.append(world.start( Agent_posto’,eid_prefix="AgPosto’,start = START,step_size = 1))
agen[i+1] = agen[i+1].InterfaceAgente()
intf = world.start({ Interface', eid_prefix="Interface_ ', start = START,step size = 1)
intf = intf.Interface.create(num_agentes+1)
for mod®, int® in zip(agen, intf):
# world.connect(a, b, 'val_in')
# world.connect(b, a, 'val_in', time_shifted=True, initial_data={'val_in': 8})
world.connect({mod®, int®, "val_in', async_requests=True)
Forld.run(until=END)

Fonte: Préprio Autor

Um ponto importante a ressaltar € que essa integracao permite também a utilizacao

de uma fun¢do conhecida como step_done(). No c6digo, ao enviar uma
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mensagem via protocolo FIPA-Request, a execucdo do algoritmo fica presa em um return
vazio, ou seja, sem avangar o passo da simulacdo. Esse passo sé é avangado quando o
outro agente recebe a mensagem do protocolo, através dessa funcdo step_done(). A Figura
22 mostra todos os locais onde o return vazio € usado, sendo nas duas primeiras vezes
para esperar a chegada da mensagem enviada pelo agente Plug- and-Play via protocolo
FIPA-Subscribe para montar a rede de comunicacgdo, enquanto a terceira utilizacdo dessa
funcdo € para esperar a chegada das informacdes enviadas entreos agentes via protocolo
FIPA-Request. A terceira utilizagdo da funcdo ird ser usada em loop até o algoritmo

convergir.

Figura 22:Funcdo return vazio.

def step(self, time, inputs):

if time == self.agent.tinic and time != @:
self.agent.launch_subscriber_protocol()

peturn

if self.agent.flag 1lreq == @ and len(self.agent.vz) > @ :
self.agent.protocol.pedir_numerovz()

return

#Aqui comeca o consenso, € a partir dagqui que eu vou adaptar para o consenso da
#microrrede
if self.agent.comece_consenso==1:

self.agent.modifique=1

# Ainda tenho que alterar a matriz de pesos
#processo =8 ird calcular a matriz de pesos
if self.agent.processo ==8 and self.agent.modifique==1:
self.agent.calculate_weightMX()
if self.agent.vez==2:
self.agent.processo=1 #Serd o proximo passo do consenso
self.agent.modifique=0# sJ rodard no proximo tempo do mosaiH

#processo=1 ird mandar g mensagem de consenso
if self.agent.processo ==1 and self.agent.modifique==1:

self.agent.answer_request.consensus_message()
self.agent.modifique=0
retarn

Fonte: Préprio Autor

J4 as Figuras 23 e 24 mostram onde no codigo a fungdo step_done() é
implementada. A Figura 23 mostra sua implementacdo dentro do protocolo FIPA-
Subscribe. O algoritmo pausa ao pedir solicitacdo do protocolo FIPA-Subscribe (isso é

feito pelo return vazio). Quando o agente Plug-and-Play aceita essa solicitacdo, ele

52



implementa a fun¢do step_done() para dar continuidade. Ja o step_done() mostrado na
Figura 24 é para dar continuidade ao cddigo quando ele é pausado por aguardar a

aceitagcdo do protocolo FIPA-Request.

Pode-se afirmar que a plataforma mosaik é uma espécie de centralizacio, uma vez
que ela guarda a informagdo do passo atual do SMA e se comunica constantemente com
todos os agentes do SMA para atualizd-los sobre essa informagdo de passo. Porémé
importante lembrar que o mosaik s6 ird existir em um ambiente de simulagdo de uma
microrrede, onde todos os agentes rodam via PADE na mesma mdaquina fisica, e que o
objetivo da utilizacao dessa plataforma € somente deixar o c6digo mais genérico possivel,
ou seja, que possa ser executado em qualquer mdquina independente de suas
caracteristicas. Em uma aplicagcdo de SMA real, a sincronizacdo poderia ser feita via

call_later() ou via GPS, com o tempo de espera sendo descoberto via tentativa e erro.

Figura 23:Funcdo step_done() sendo utilizada pelo protocolo FIPA-Subscribe.

lass SubscriberProtocol(FipaSubscribeProtocol):
=f __init_ (self, agent, message):
super(SubscriberProtocol, self)._ init__ (agent,
message,
is_initiator=True)

def on_start(self):
super(SubscriberProtocol, self).on_start()

def handle_agree(self, message):
self.agent.mosaik_sim.step done()

lef handle_inform(self, message):

if message.sender.localname == 'Agent posto 20000°:
content = json.loads(message.content)
ag_ativos = content
nAG_ativos = len(content)
num_maxVZ = 2

# responsdvel por verificar a quantidade de agentes podem ser meus wizinhos
if nAG_ativos <= num_maxVZ:
nVz = nAG_ativos - 1 #N: Creio que € por causa do for mais a frente
#N: Ex: for i in range(8,2): 0,1,2 [seriam 3]

nVz = num_maxVZ

myindex = ag_ativos.index(self.agent.aid.localname)
ag_ativos.pop(myindex) # a partir dagui sé tenho possiveis vizinhos

Fonte: Préprio Autor

53



54

Figura 24:Funcdo step_done() sendo utilizada pelo protocolo FIPA-Request.

if self.agent.processo ==
self.agent.vcons[message.sender.localname] = content[2]
self.agent.vconver[message.sender. localname] = content[1]
self.agent.deviation[message.sender.localname] = content[2]
if len(self.agent.vcons) == len(self.agent.vz):
self.agent.vcons[self.agent.aid.localname] = self.agent.r
self.agent.vconver[self.agent.aid.localname] = self.agent.Convergiu
self.agent.deviation[self.agent.aid.localname] = self.agent.Pd
if self.agent.iter < self.agent.maxiter:
new_row = {'Agent name':self.agent.aid.localname, 'Iter': self.agent.iter, 'x8':self.agent.r, Convergiu':self.agen
self.df = self.df.append(new_row, ignore_index=True)
self.agent.processo=2
self.agent.mosaik_sim.stepl done()
def consensus_message(self):

#Na difusdo precise de um pré-processamento, agqui n precisa

Fonte: Préprio Autor

Por fim, uma vez implementado o framework mosaik, tem-se um SMA voltado a
obter o Despacho Econémico Otimo de uma Microrrede. O DEO se dard de maneira

sincrona, independentemente do tipo de maquina que se utiliza para rodar a simulacao.
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4. Estudos de Caso

Nesse capitulo mostra-se alguns cendrios de operacdo de uma microrrede com o
intuito de testar os algoritmos desenvolvidos, tanto no caso matricial quanto no caso
SMA. Primeiramente, sdo testados 3 casos diferentes para o caso matricial: com carga
leve, com carga média e com carga pesada. Nesse ultimo caso o sistema serd levadoa
fazer um corte de carga inteligente. Esses casos foram testados em todos os trés

algoritmos desenvolvidos: Consenso, Difusdo e Difusdao Exata.

Como informado no capitulo anterior, a microrrede teste possui 5 agentes: um
agente Geracdo Despachdvel, um agente Geracao Nao-Despachdvel, um Agente Bateria
e dois agentes Carga, tendo uma Carga maior beneficio Marginal que a outra, logo maior
prioridade em ser atendida. Os parametros gerais dos agentes, que sdo utilizados em todos
os casos estdo mostrados na Tabela 4.1. Foi adotado que valores de poténcia menores que
0 significam que o agente estd fornecendo energia para o sistema e valores maiores que 0
significam que o agente estd demandando energia do sistema. Os parametros dos agentes

Carga variam segundo o cendrio de avaliagdo.

Tabela 4.1 — Parametros da microrrede utilizada para fazer os testes.

Tipo de Agente Varidvel Valor
a 0,18
. B 97
Despachavel Pomin, 0
|pmaxi| 50
a 2
Bateria B 40
SOChin 0,1

Fonte: Adaptado pelo Autor

Neste trabalho foi utilizado um algoritmo genético (AG) para encontrar o melhor
conjunto de wi. Foi utilizado um AG em que a funcdo fitness € o numero de interagdes
final do algoritmo, e a varidvel utilizada para o cruzamento € o vetor y, com um y; para

cada agente.



Com essa estratégia, obteve-se melhores resultados quanto ao ndmero de
interagdes final do algoritmo (WANG, 2018). Além disso, foi utilizado um cruzamento
por média aritmética entre dois valores do vetor de i, e a mutagao escolhida foi alterada

aleatoriamente, um valor do vetor L.

Vale ressaltar que, por ser uma meta heuristica, ndo existe nenhuma comprovacao
que o AG encontre necessariamente o conjunto de p; que corresponde ao global optima,
porém como esse algoritmo foi rodado mais de uma vez, e em todas as vezes obteve-se
valores préximos um do outro, existe um forte indicio que o algoritmo esteja chegando

em um global optima.

Logo apds a avaliagdo dos cendrios para o caso matricial, escolhe-se o caso de
carga pesada para ser testado no Sistema Multiagente executado no PADE. Esse caso de
carga pesada foi escolhido por ser o mais complexo, uma vez que envolve corte de

carga

56



inteligente. Os resultados obtidos via PADE sdo comparados com os resultados obtidos

via matricial para comprovar que a implementacdo do SMA esta correta.

4.1 Caso de Carga Leve

Os parametros especificos para o cendrio de Carga Leve estdo mostrados na
Tabela 4.2. Observa-se que a bateria possui um SOC que permite tanto que ela seja
carregada como descarregada, e que o algoritmo utilizado para realizar o DEO deve
apontar se € o melhor momento para carregé-la ou descarregd-la.

Tabela 4.2 — Pardmetros especificos para o caso de Carga Leve.

Tipo de Agente Variavel Valor
u -1,9532
Carga Nao-Prioritéria w -36,33
|pmaxi| 18,6
SOC 0,1
Bateria Pmin; -8
pmaxl-r 32
Geragdo Ndo Despachével Pger -10
u -1,482
Carga Prioritaria w -44.,46
pmaxi' 30

Fonte: Adaptado pelo Autor

4.1.1 Consenso

A Figura 25 mostra a evolucdo do custo incremental em cada interagdo do
algoritmo de consenso. Essa varidvel converge na interacdo de nimero 187 para o valor
de custo incremental de poténcia de 82,19 ¥. J4 a Figura 26 mostra a evolugdo da
poténcia dos agentes em cada interagdo. Os valores finais de poténcia de cada agente sdo
mostrados na Tabela 4.3. Observa-se que para o caso de carga leve o algoritmo opta por
carregara bateria, uma vez que o seu valor de poténcia € maior que 0. Isso condiz com
que é esperado do comportamento de uma microrrede, uma vez que, em horérios de

carga
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leve, o custo de carregamento da bateria serd menor que em hordrios de carga mais
pesada. Além disso, percebe-se que nesse caso o sistema conseguiu atender toda a
demanda. Por fim, o tempo necessdrio para atingir a convergéncia foi de 11 ms, o que
corresponde aproximadamente a 0,059 ms/interacdo. No entanto, vale ressaltar que o
tempo por interacdo obtido na pritica varia bastante mesmo se utilizando a mesma
madquina, pois a maquina provavelmente possuird condi¢des diferentes quando roda cada
um dos algoritmos.
Figura 25:Custo incremental em cada interacdo ao utilizar o algoritmo de Consenso.

Custo Incremental por Interacao - Algoritmao de Consenso
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Fonte: Préprio Autor

Tabela 4.3 — Valores finais de poténcia em cada agente.

Agente Poténcia Final [kW]
Carga Nao Prioritaria 18,6
Carga Prioritdria 30
Bateria 2,5463
Geracao Despachdvel -41,1511
Geragao Nao Despachavel -10

Fonte: Préprio Autor



Figura 26:Poténcia dos agentes em cada interacdo com o algoritmo de Consenso.
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Fonte: Préprio Autor

4.1.2 Difusao

A Figura 27 mostra a evolugdo do custo incremental em cada interagdo da Difusao
Exata. Para fins de comparagdo, o eixo da abcissa da figura foi modificado paraser o
mesmo do Consenso. Utilizando o algoritmo de Difusdo, a convergéncia se dd na
interacdo de nimero 40 para o valor de custo incremental de poténcia de 82,19 ¥. Os
valores finais de poténcia encontrados pela Difusdo sdo os mesmos do Consenso. O
grafico mostrando como se comportam os valores de poténcia para cada agente na
Difusdo € mostrado na Figura 28. O tempo para o algoritmo de Difusdo atingir a
convergéncia foi de 1,9 ms, o que corresponde a 0,0475 ms por interacdo. Pode-se
perceber que o nuimero de interacdes que leva a convergéncia na Difusdo ¢é
consideravelmente menor que no Consenso € que o tempo por interacdo da Difusdo é
menor que o do Consenso. A mesma observagao feita no algoritmo de Consenso quanto

ao tempo por interacdo ser dependente da maquina onde € executado o algoritmo € valido

para a Difusdo.
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Figura 27:Custo incremental em cada interacdo ao utilizar o algoritmo de Difusao.

Custo Incremental por Interacdo - Algoritmo de Difusao
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Fonte: Proprio Autor

Figura 28:Poténcia em cada interacao ao utilizar o algoritmo de Difusdo Exata.
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Fonte: Préprio Autor
4.1.3) Difusao Exata

Por fim, implementa-se o algoritmo da Difusdo Exata, o tinico que ird utilizar a
matriz de pesos Averaging rule; os outros dois algoritmos utilizaram a matriz Mean

Metropolis.

A convergéncia do custo incremental € mostrada na Figura 29. Assim como no

algoritmo de Difusdo, o eixo da abcissa do grafico da Difusido Exata foi ajustado para o
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mesmo nimero de iteracdes do Consenso para permitir melhor visualizagdo comparativa

de performance entre os métodos.

A Difusdo Exata convergiu para o valor 6timo de custo incremental de poténcia
de ¥ 82,19 em 35 interagdes. Foram necessarios 2 ms para rodar as 35 interagdes, ou seja
0,057 ms por interagdo, porém, como ja dito anteriormente, o tempo para atingir a

convergéncia pode variar segundo as condi¢des da maquina.

A Figura 30 mostra o comportamento por intera¢do dos valores de poténcia para
cada agente e os valores finais de poténcia obtidos na Difusdo Exata sdo os mesmos

mostrados na Tabela 4.3.
Figura 29:Custo incremental por intera¢io ao utilizar o algoritmo de Difusdo Exata.

Custo Incremental por Interacdo - Algoritmo de Difusdo Exata
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Fonte: Préprio Autor
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Figura 30:Poténcia por interagdo ao utilizar o algoritmo de Difusdo Exata.
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Fonte: Préprio Autor

4.2 Caso de Carga Média

Os parametros especificos para o cendrio de Carga Média estdo mostrados na

Tabela 4.4. Pode-se observar que para esse caso a bateria possui um SOC de 0,4, o que

permite que ela seja tanto carregada como descarregada. O algoritmo utilizado para

realizar o DEO deverd escolher se 0 momento € de carga ou de descarga da bateria.

Tabela 4.4 — Parametros especificos para o caso de Carga Média.

Tipo de Agente Variavel Valor
u -1,1592
Carga Nao Prioritaria w -36,33
|pmaxi| 31,34
SOC 0,4
Bateria Pmin; -16
pmaxir 24
Geracao Nao Despachavel Poer -8.5
U -1,3829
Carga Prioritaria w -44.,46
pmaxl-' 32, 15

Fonte: Adaptado pelo Autor



63

4.2.1 Consenso

A Figura 31 mostra como se comporta o custo incremental do Consenso em cada
interacdo, para o caso de carga no nivel médio. O custo incremental converge em 1509
interagdes para o valor de 36,04 ¥. A Figura 32 mostra como os valores de poténcia se
comportam em cada interacdo enquanto a Tabela 4.5 mostra os valores finais obtidos
pelo algoritmo de Consenso. Observa-se que o algoritmo optou pordescarregar a bateria,
uma vez que o gerador despachdvel estava trabalhando no seu limite, e caso a bateria
ndo fosse utilizada no modo de descarregamento, o sistema teria que sofrerum corte de
carga. Por fim, percebe-se que o tempo necessdrio para atingir a convergéncia € de 188,97

ms, o que corresponde a aproximadamente 0,125 ms por interacao.

Figura 31:Comportamento do Custo Incremental por interagao.

Custo Incremental por Interacdo - Algoritme de Consenso
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Fonte: Préprio Autor

Tabela 4.5 — Valores finais de poténcia em cada agente.

Agente Poténcia Final [kW]
Carga Nao Prioritdria 31,34
Carga Prioritaria 32,15
Bateria -4,9954
Geracao Despachével -50
Geragdo Nao Despachavel -8,5

Fonte: Préprio Autor



Figura 32:Poténcia dos agentes em cada interacgdo.
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Fonte: Préprio Autor

4.2.2 Difusao

A Figura 33 mostra o comportamento do custo incremental por interagdo ao se
implementar o algoritmo de Difusdo. Observando que o eixo da abcissa da figura foi
ajustado para permitir comparac¢ao nas mesmas bases. O algoritmo de Difusdo consegue
ser mais eficiente em termos de esfor¢o computacional que o algoritmo de Consenso. Por
fim, para rodar o algoritmo foram necessarios 29 ms, o que resulta em 0,077 ms por
interacdo. O custo incremental convergiu para o valor de 36,04 ¥, enquanto os valores

finais de poténcia foram os mesmos encontrados na Tabela 7.5.
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Figura 33:Comportamento do custo incremental por interacao.
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Fonte: Préprio Autor

Figura 34: Poténcia dos agentes em cada interacao.
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Fonte: Préprio Autor

4.2.3 Difusao Exata

A Figura 35 mostra o comportamento do custo incremental com o algoritmo de
Difusao Exata. O algoritmo convergiu em 104 interagdes, que demoraram 6
milissegundos, o que resulta em 0,0577 ms/interagdo. O algoritmo convergiu para custo

incremental de poténcia de 36,04 ¥.



O comportamento da poténcia por interagdo € mostrado na Figura 36, novamente,
os valores finais de cada agente sdo mostrados na Tabela 4.5. Percebe-se mais uma vez
que o algoritmo de Difusdo Exata apresenta performance superior ao Consenso e a
Difusao, além € claro, da vantagem desse algoritmo respeitar melhor a privacidade entre

os agentes.

Figura 35:Custo Incremental em cada interagdo.
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Fonte: Préprio Autor

Figura 36:Poténcia por interacao.
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4.3 Caso de Carga Pesada

67

Os parametros gerais para o cendrio com Carga Pesada sdo mostrados na Tabela

4.6. Nesse caso, como o objetivo € testar o corte de carga, coloca-se o SOC da bateria

bastante baixo de 0,1, limitando sua poténcia de descarregamento a somente -4 kW.

Espera-se que o algoritmo primeiramente corte toda sua carga ndo prioritdria antes de

cortar sua carga prioritdria, uma vez que a prioritdria possui um beneficio marginal maior

que a Nao Prioritéria.

Tabela 4.6 — Parametros especificos para o caso de Carga Pesada.

Tipo de Agente Variavel Valor
u -6,6750
Carga Nao Prioritéria w -200,25
|pmaxi| 30
SOC 0,1
Bateria Pmin; -4
pmaxir 36
Geracao Nao Despachavel Pger -13,15
u -20,05
Carga Prioritéria w -900,44
pmaxl-r 449

Fonte: Adaptado pelo Autor

4.3.1 Consenso

A Figura 37 mostra como se comportou o custo incremental em cada interagdo

utilizando o consenso para o caso de carga pesada. O custo incremental convergiu para o

valor final de -38,42 ¥. O valor final do custo incremental ser negativo € um sinal que

o algoritmo realizou um corte de carga, esse corte ird maximizar o beneficio social das

cargas. O algoritmo converge em 2709 interacdes, e para isso ele leva 239,99

milissegundos, o que resulta em 0,089 segundos/interagao.
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Figura 37:Custo incremental por interagao.
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Fonte: Préprio Autor

A Figura 38 expressa o valor das poténcias em cada interacdo do cédigo e a Tabela
4.7 mostra os valores finais da otimizacdo. Percebe-se que o algoritmo corta
aproximadamente 5,75 kW de carga nao prioritdria e que ndo hé corte da carga prioritaria.
Isso estd de acordo com o que era esperado, uma vez que a carga prioritdria foi modelada
para sempre possuir um beneficio maior que a ndo prioritdria, € por isso, teria preferéncia

em ser atendida pela microrrede.

Figura 38:Poténcia por interagao.
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Tabela 4.7— Valores finais de poténcia em cada agente.

Agente Poténcia Final [kW]
Carga Nao Prioritdria 24,2449
Carga Prioritaria 42,9
Bateria -4
Geracao Despachével -50
Geracao Nao Despachavel -13,15

Fonte: Préprio Autor

4.3.2 Difusao

A Figura 39 mostra o comportamento do custo incremental para cada interagao.
A difusdo converge para custo incremental igual a -38,39 ¥ com 655 interagdes. O tempo
para rodar essas 655 interacdes foi de 46,87 milissegundos, o que resulta em 0,072

segundos/interacao.

Vale ressaltar a diferenca existente entre o custo incremental final do Consenso e
da Difusao, isso se deve devido ao erro que os dois algoritmos apresentam em relacdo ao
melhor resultado, sendo esse erro em fung¢ido de p? como esperado. No entanto, cabe

ressaltar que o erro é pequeno.
Figura 39:Custo incremental por interacao
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Fonte: Préprio Autor
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A Figura 40 mostra como se comporta a poténcia em cada interacao do algoritmo,
os resultados obtidos pela Difusdo sdo praticamente os mesmos do Consenso,que estao
mostrados na Tabela 4.16, salientando a diferenca de que na Difusdo a carga ndo
prioritaria tem um valor final de 24,2489 kW.

Figura 40: Poténcia por interagao
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Fonte: Préprio Autor

4.3.3 Difusao Exata

A Figura 41 mostra como o custo incremental se comporta ao logo de todas as
interacdes. A Difusdo Exata converge na interagdo de ndmero 155 para o valor de custo
incremental de -38,38 ¥, um valor ainda melhor que o obtido pelo Consenso e a Difusao.
Para alcancar esse valor o algoritmo necessitou de 29,18 milissegundos, o que equivale a

0,188 milissegundos por interagao.



Figura 41: Custo Incremental por Interagao
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Fonte: Préprio Autor

Ja a Figura 42 mostra o comportamento dos valores de poténcia em cada agente.
Os valores finais ao se utilizar a Difusdo Exata sdo praticamente os mesmos que 0S
mostrados na Tabela 4.7, a unica diferenga € que no agente carga Nao Prioritdria teve seu
valor final igual a 24,2498 kW. Ao se fazer as somas das poténcias percebe-se que o
algoritmo de Difusao Exata € o que chega mais préximo de 0, ou seja, o que melhor atende

o despacho econémico 6timo.

Figura 42: Poténcia por interagao

Poténcia por Interacdo - Algoritmo de Difusdo Exata

40
]
£ {\J/—x”"'_'___
&n
m
L1+
h=]
[} 1
ol
LE)
o - .
2 20 — Agente Carga Nao Critica
‘g Agente Carga critica

—— Agente Renovaveis
—40 —— Agente Geracdo Classica
Agente Bateria

0 20 40 60 80 100 120 140 160
Interacac

Fonte: Préprio Autor
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4.4 Comparacao do Desempenho dos Algoritmos para DEO

A Tabela 4.8 resume as principais caracteristicas apontadas nos trés algoritmos
nas sessoes 4.1, 4.2 e 4.3. Observa-se que o algoritmo de Difusdo Exata, apesar de ter
uma maior complexidade de implementagdo, consegue ter um maior desempenho tanto
no nimero de interacdes como no grau de privacidade de informacdes que o utilizard para
realizar o DEO. Além disso, apesar do algoritmo de Difusdo Exata ter um custo
computacional por interacdo levemente maior que os outros algoritmos, ele ird se
sobressair aos outros devido necessitar de um nimero menor de interagdes para convergir,
e também a precisdo com que ele alcancga esse resultado, com um erro 0, em comparacao

ao resultado 6timo real.

Tabela 4.8 — Comparativo entre Consenso, Difusdo e Difusao Exata.

Caracteristica Consenso Difusao Difusao Exata
Complexidade na Baixa Média Alta
implementacao
Estabilidade Baixa Média Alta
N* de Interacdes Alto Médio Baixo
para Convergir
Custo Quase 0 mesmo,
Computacional por Baixo Quase o mesmo, porém maior que a
Interacdo porém maior Difusdo
Privacidade Baixa Média Alta
Erro no Resultado f(u?) f(n?) 0
Final L L

Fonte: Préprio Autor

4.5 Caso SMA

Por fim, foi desenvolvido e implementado no PADE um sistema multiagente para
DEO de uma microrrede. A plataforma PADE foi integrada a plataforma mosaik para
sincronizar a comunicacao entre os agentes. Para otimizar o despacho foi utilizadoo

algoritmo de Consenso. Em cada agente da microrrede foi embarcado o algoritmo de
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Consenso com sua funcdo custo e restricdes associadas para que a partir da troca de

informacdes fosse otimizado o despacho dos recursos energéticos da microrrede.

A seguir serd descrito os procedimentos para implementacio do SMA com

Consenso e a rede de comunicagio.

Para executar o SMA € necessdrio abrir duas abas do terminal de comando do
computador, uma para rodar o PADE, outra para rodar o mosaik. Além disso, deve-se
esperar um tempo entre a execucao do PADE e a do mosaik para que o PADE consiga
atualizar suas listas. A Tabela 4.9 mostra os parametros inseridos no PADE, a Figura
43 mostra a tela inicial do PADE e a Figura 44 mostra os resultados obtidos no final do

Pprocesso.

Pela Tabela 4.9 percebe-se que as varidveis que serviram de entrada para o PADE

foram:

e [D: Identificacdo do Tipo de Agente. ID = 0 significa um agente do tipo Carga,
ID=1 significa agente do tipo Geragdao Nao-Despachavel, ID=2 identifica oagente
de Geragdo Despachdvel e ID=3 é o agente Bateria.

e Alpha e Beta: Parametros da funcao custo, tanto do agente Geragdo Despachavel
quanto do agente Bateria. Como esses parametros nao sao utilizados pelos outros
tipos de agentes, foi-se definido como O nos demais tipos.

e Epil: Varidvel de feedback de cada um dos agentes, utilizada para chegar na
convergéncia com o menor nimero de interagdes possivel.

e Pren: Quantidade de poténcia renovavel dividida pelo numero de agentes. Dessa
maneira cada agente ird levar em conta esse tipo de geracdo ao ser rodado o
algoritmo de Consenso.

e [im: Limite dos agentes do tipo Bateria e Geragdo Despachdvel. Os agentes do
tipo Carga também possuem limites, porém foi dado um valor ficticio muito alto
como parametro de entrada, pois, os valores limites reais sdo tratados de maneira
intrinseca ao codigo.

e We U: Parametros da fun¢@o Beneficio utilizados pelo agente Carga. Como esses
parametros ndo sao utilizados pelos outros tipos de agentes, foi-se definido como
0 nos demais tipos.

e GPS: Posicao Geogréfica de cada um dos agentes. Essa varidvel serd utilizada

pelo agente Plug-and-Play para montar a rede de comunicagao.
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e Hour_in: Hordrio de entrada dos agentes na rede; todos os agentes entram no
instante O1.

e Hour_Out: Horério de saida dos agentes da rede. Como ndo € comum a entrada
e saida de agentes de uma microrrede, esse hordrio foi atribuido como sendo um

tempo muito maior do que o tempo necessario para o SMA atingir o DEO.

Tabela 4.9 — ParAmetros de entrada do SMA.

Agente ID alpha beta epil P, lim w u GPS  hour_in  hour_out
Carga NC 0 0 0 0.0915 263 10000 -200.250 -6.675 aa 1 1E+10
Carga C 0 0 0 0.0979 2.63 10000 -900.440 -20.054 ab 1 1E+10
Renovaveis 1 0 0 0.0821 2.63 0 0 0 ac 1 1E+10
Despachavel 2 018 97 0.0834 263 -50 0 0 ad 1 1E+10
Bateria 3 2 80 0.0984 2.63 -4 0 0 ae 1 1E+10

Fonte: Préprio Autor

Figura 43: Tela inicial do PADE

Serving Flask app "pade.web.flask server” (lazy loading)
Environment: production

Debug mode: off

Running on http://0.0.0.6:5000/ (Press CTRL+C to quit)
creating tables in database...
tables created in datab
@localhost:8001 successfully identified
ion process done
nnir ht

Fonte: Préprio Autor

Na Figura 44 estdao descritos os resultados obtidos pelo SMA, o custoincremental

de cada agente estd destacado pelas caixas vermelhas enquanto a poténcia



dos agentes estd destacada pelas caixas azuis. Ao compara-la com os resultados obtidos
na secdo 4.3.1, descritos na Tabela 4.7, percebe-se que todas as varidveis possuem o

mesmo valor final, comprovando-se assim, os resultados obtidos pelo SMA.

Figura 44: Resultados do PADE.
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Fonte: Préprio Autor.

4.6 Caso SMA + Plug and Play

Para o caso do Sistema Multiagente sincronizado via Mosaik , também foi
desenvolvido o agente Plug and Play . Esse agente ird receber as informagdes sobre a
geoposicdo dos outros agentes e a partir dessa informacgdo ird montar a rede de
comunicacdo onde os demais agentes irdo se comunicar para realizarem o DEO.

O agente Plug and Play também serd responsdvel por recompor a rede de
comunicacdo entre os agentes em casos de falha de um agente, onde ele ird excluir o
componente defeituoso da rede e remonti-la somente com o0s componentes nao
defeituoso. E nos casos onde € desejavel incluir um agente extra na rede, onde o plug and
play ird remontar a rede de comunicacao, inserindo o novo participante nessa rede.

O agente Plug and Play ira verificar, a cada 10 interacdes do Mosaik, se algum
agente solicitou entrada ou saida do SMA, caso algum agente tenha feito qualquer uma
dessas solicitagdes, ele ird interromper o consenso, reconfigurar a rede e depois reiniciar
o algoritmo.

No caso de estudo, tem-se uma microrrede com 0s mesmos parametros que no
caso de Carga Pesada, mostrados na Tabela 4.6, sendo assim o SMA ird realizar um corte
de carga, caso nao haja mudancas na configuracdo da rede, porém no instante 45 do
Mosaik , um novo agente geracdo ird solicitar para o plug and play para entrar na
microrrede. Os parametros desse novo agente geracao sao mostrados na Tabela 4.10.

Tabela 4.10: Parametros do Novo Agente Plug and Play
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ID 2
Alpha 0.20
Beta 97
Epil 0.0279293
Lim -30
\\ 0
U 0
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GPS af
Hour_in 45
Hour_out Muito Alto

Fonte: Proprio Autor

A Figura 45 mostra como o SMA estava se comportando antes da entrada do novo
gerador , por ela percebe-se que o custo incremental do sistema estava convergindo para
um valor negativo.

Figura 45: Comportamento do SMA antes do Novo Agente

22199544644383

Lonvel

Fonte: Proprio Autor

Ja a Figura 46 mostra o novo agente entrando em cena, e a rede se reconfigurando,
enquanto que a Figura 47 mostra o resultado final do DEO, ja com os 6 Agentes
participando do SMA. Os resultados mostrados na Figura 47 mostram que o SMA
convergiu para um valor positivo de custo incremental, ou seja, nao houve corte de carga,
devido a inserc¢do desse novo gerador no SMA.

Figura 46: Rede se recompondo apds a entrada do Novo Agente

Fonte: Préprio Autor



Fonte:

Figura 47: Valores Finais do SMA com o Plug and Play

Poléncia no agente
17.95713503591652

Proprio Autor
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5 Conclusao

Neste Trabalho foi apresentado o desenvolvimento, teste e validagdo de um
sistema de despacho econdmico 6timo para microrredes objetivos propostos para
mircrorredes com algoritmos de otimiza¢gdo em uma arquitetura de gerenciamento
distribuido, tendo sido implementados trés algoritmos distribuidos, Consenso, Difusio,
Difusdo Exata e um deles foi levado ao Sistemas Multiagente via PADE para obter o

despacho econdmico 6timo de uma microrrede.

Para melhorar a performance dos algoritmos distribuidos com rede de
comunicacdo modelada por matriz, foi aplicada a metaheuristica algoritmo genético para
obter o melhor conjunto de varidveis de feedback de cada agente, a fim de melhoraro
nimero de interacdes para convergéncia dos métodos. Além disso, o estudo das matrizes

de pesos contribuiu para trazer maior eficiéncia quanto ao niimero de interagoes.

O Sistema Multiagente foi desenvolvido e implementado na plataforma PADE
integrada a0 mosaik num ambiente de co-simulacio. Esse sistema construido pode ser
utilizado em uma implementacdo pratica, diferentemente do modelo matricial
normalmente encontrado nos demais trabalhos que tratam sobre o tema. Para obter o

despacho econdmico 6timo foi implementado no SMA o algoritmo de Consenso.

Dentre os algoritmos distribuidos matriciais o que mostrou melhor performance
quanto ao erro e privacidade de informacdo trocada foi o algoritmo de Difusdao Exata.
Toda poténcia disponivel na microrrede foi usada e a informagdo trocada entre é o
pardmetro de difusdo. O DEO usando SMA com Consenso apresentou resultado

semelhante ao do Consenso matricial.

5.1 Trabalhos Futuros

Como trabalho futuro propde-se o uso dos métodos de Difusdo e Difusao Exata
no SMA a fim de avaliar o desempenho dos modelos. Ainda, propde-se a consideracao
de veiculos elétricos cuja caracteristica técnica se assemelha a de uma bateria, no entanto
apresentando maior aleatoriedade no carregamento e na conexao a microrrede.Como uma
rede que possui veiculos elétricos ¢ bem mais dindmica que a microrrede atual, outro

trabalho futuro proposto € tentar encontrar alguma relacao entre os agentes utilizados e o
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valor 6timo da varidvel de feedback nos algoritmos.

Quanto ao sistema multiagente, algumas melhoras podem consideradas como: a
reconfiguracdo do Agente Plug and Play, para tornar o sistema totalmente independente
de um agente central e a elabora¢do de um novo critério de corte de carga, uma vez que
esse critério utilizado aumenta consideravelmente o nimero de interacao necessarias para

a convegeéncia.
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APENDICE A - Cédigos Desenvolvidos

Cadigo 01 - Algoritmo de Consenso: Modo Matricial

O cdédigo desenvolvido no github se encontra no repositério do Grupo de Redes

Elétricas Inteligentes e pode ser acessado através do link:

https://github.com/grei-ufc/TCC-2022-NathanaelDuque/tree/main/Matricial/Consenso

Codigo 02 - Algoritmo de Difusao: Modo Matricial

O cdédigo desenvolvido no github se encontra no repositério do Grupo de Redes

Elétricas Inteligentes e pode ser acessado através do link:

https://github.com/grei-ufc/TCC-2022-NathanaelDuque/tree/main/Matricial/Difus % C3%A30

Cédigo 03 - Algoritmo de Difusao Exata: Modo Matricial

O co6digo desenvolvido no github se encontra no repositorio do Grupo de Redes

Elétricas Inteligentes e pode ser acessado através do link:

https://github.com/grei-ufc/TCC-2022-
NathanaelDuque/tree/main/Matricial/Difus%eC3%A30%20Exata

Cadigo 04 - Algoritmo Genético para otimizacao do

O co6digo desenvolvido no github se encontra no repositorio do Grupo de Redes

Elétricas Inteligentes e pode ser acessado através do link:
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https://github.com/grei-ufc/TCC-2022-
NathanaelDuque/tree/main/Matricial/Algoritmo%20Gen%C3 % A9tico

Codigo 05 — Estudos de Velocidade pelas matrizes

O cdédigo desenvolvido no github se encontra no repositério do Grupo de Redes

Elétricas Inteligentes e pode ser acessado através do link:

https://github.com/grei-ufc/TCC-2022-
NathanaelDugue/tree/main/Matricial/Estudos%20de %20Velocidade

Cadigo 06 — Sistema Multiagentes

O cddigo desenvolvido no github se encontra no repositério do Grupo de Redes

Elétricas Inteligentes e pode ser acessado através do link:

https://github.com/grei-ufc/TCC-2022-NathanaelDuque/tree/main/PADE




