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RESUMO

Grandes industrias e parques industriais estdo entre os maiores consumidores de
energia de um pais e sendo assim é interessante do ponto de vista do sistema elétrico
fazer com que a energia utilizada por estes consumidores seja consumida de forma
eficiente. Também é do interesse dos consumidores buscar a otimizacdo do uso da
energia, principalmente pela oOtica da economia que pode ser alcangada nos custos e
tarifas com energia elétrica. Uma das maneiras de se atingir este objetivo € através do
Gerenciamento pelo Lado da Demanda onde se pode remanejar cargas de acordo com
um objetivo preestabelecido, como por exemplo, a diminuicdo de custos com energia
elétrica. Neste trabalho € apresentada uma metodologia para realocacdo de cargas em
sistemas industriais. Esta metodologia utiliza cargas que estejam dentro de programas
de controle direto de carga e busca encontrar um horario de alocagdo que traga a maior
economia. A realocacéo e realizada atraves do uso de um algoritmo genético que tem
como resultado final o horario otimizado de alocacdo de todas as cargas e

consequentemente a curva de carga resultante.

Palavras-chave — Gerenciamento pelo Lado da Demanda, Sistemas Industriais,
Realocacdo de carga, Algoritmo Genético, Controle direto de carga.
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ABSTRACT

Large industries and industrial parks are one of the largest energy consumers in a
country and therefore it is essential to encourage that the energy consumed by those
industries is done so efficiently. It is also in the best interest of the consumers to
encourage those changes, especially regarding the economy that can be achieved by the
embedded costs and tariffs. One of the ways to achieve this goal is to use a demand side
management technique where loads can be shifted according to pre-determined
objectives such as reducing the costs with electrical energy. In this thesis, a
methodology for load shifting is presented for use in industrial systems. This
methodology utilizes loads that are in direct load control programmes and aims to find
the connection time that brings the most economical benefit. The reallocation is realized
through the use of a genetic algorithm that has the best allocated time and load curve as

aresult.

Keywords — Demand Side Management, Industrial Systems, Load Shifting, Genetic
Algorithms, Direct Load Control
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Capitulo 1 Introducéo

1.1 Consideracgdes Iniciais

Energia € um insumo bésico necessario para propositos diversos em muitos processos
industriais, sendo que ao redor do mundo grandes quantidades de energia, especialmente a
energia elétrica, sdo necessarias para o0 crescimento econémico e bom funcionamento das
atividades de um pais. O setor industrial € o setor da economia que mais utiliza energia elétrica,
e é considerado que o consumo deste setor chegue a ser 37% da energia total consumida no
mundo (Barten, 2005). Esta parcela compreende um grupo muito diverso de industrias,
variando desde manufaturados, agricultura, mineracao e construcdo entre outras.

Politicas direcionadas a melhoria da eficiéncia energética industrial ou limitacdo de
emissdes existem em muitos paises desde os anos 70, motivadas pelas crises do petroleo, porém
a maioria dessas politicas apenas pretendia estimular mudancas no uso industrial da energia
sem a preocupacao de estabelecer metas especificas ou quantitativas (Keijzers, 2000). Surgiram
assim, desde entdo, iniciativas que conscientizam os consumidores sobre o uso racional e
eficiente da energia, como incentivos fiscais e descontos tarifarios para a aquisicdo de
equipamentos mais eficientes, além de investimentos em pesquisa e desenvolvimento (P&D).

Neste cenario surge o Gerenciamento Pelo Lado da Demanda (GLD), que pode ser utilizado
para melhorar a operacdo dos sistemas de poténcia tanto em operacdo normal quanto em
condi¢cdes de emergéncia. Dentre os principais objetivos do GLD estdo a diminui¢do da
demanda de pico do sistema e o0 encorajamento do uso eficiente da energia. Mais
especificamente 0 GLD trabalha com o planejamento e a implementacdo de técnicas que
envolvem agbes dos 6rgdos reguladores e das concessionarias destinadas a influenciar os
consumidores de forma a produzir alteracGes desejadas na curva de carga. Estas atividades
englobam: gerenciamento de carga, conservacdo estratégica, eletrificacdo, geracdo de energia
pelo lado do consumidor, substituicdo de equipamentos obsoletos por mais eficientes e
estratégias para o crescimento da participacdo no mercado (Gellings, 1985).

Assim, o GLD se mostra importante para sistemas de poténcia modernos, ja que fornece
suporte e tem influéncias em diversas areas como o controle e gerenciamento do mercado de
energia, planejamento da expanséo e construcdo de infraestrutura e gerenciamento de recursos

energéticos descentralizados como energias renovaveis e veiculos elétricos, dentre outras areas.



O controle da demanda de energia pode reduzir o pico geral de demanda de carga,
remodelar o perfil de demanda e aumentar a sustentabilidade de uma rede reduzindo o custo
total e as emissdes de carbono de uma determinada area. O uso de estratégias eficientes de GLD
pode potencialmente evitar a construcdo de uma infraestrutura de geragédo e/ou transmissao e/ou
distribuicdo que poderia ficar subutilizada em grande parte do tempo.

Atualmente, deseja-se com o GLD aumentar a eficiéncia geral do sistema, além da
seguranca e estabilidade no fornecimento de energia maximizando a utilizacdo da capacidade
da infraestrutura existente e facilitando inclusive a integracdo de energias renovaveis, com as

quais se atingem uma eficiéncia ainda maior.

1.2 Motivacdes

Cada vez mais 0s avangos encontrados na area de gerenciamento de energia e geracao
distribuida contribuem para impulsionar estudos e implementacdo de smart grids (redes
inteligentes) nos mais diversos tipos de redes. Suas vantagens na questdo de medicéo e controle
de sistemas com grandes quantidades de equipamentos com comportamentos diferentes fazem
com que sejam consideradas as redes inteligentes o modelo do futuro. (Maaroufi e Ouassaid,
2013)

Uma rede inteligente de energia, ou smart grid, realiza a integracdo da tecnologia da
informacdo (T1) com o sistema elétrico de poténcia. Essa integracdo possibilita uma melhor
coordenacao e interagédo entre os diversos agentes do mercado de energia tais como geradores,
operadores de rede, clientes, entre outros, buscando uma maximizacdo da eficiéncia,
confiabilidade e estabilidade do sistema. Nestas redes inteligentes 0 GLD pode desempenhar
um papel importante, ja que a utilizacdo de técnicas de GLD para gestdo de cargas possibilita
o alivio da rede em horario de pico, aumento da quantidade de geracéo distribuida que pode ser
conectada a rede de distribuicéo, entre outros beneficios.

Quando bem estruturados, os programas de resposta a demanda (dos quais o
gerenciamento pelo lado da demanda faz parte) sdo capazes de evitar, em curto prazo,
investimentos para melhoria dos sistemas e aumentar a qualidade dos servigos ao usuario final,
assim como melhorar a confiabilidade no fornecimento de energia elétrica. Desta forma, 0s
consumidores estariam menos expostos aos cortes de carga e poderiam usufruir de tarifas
diferenciadas e reducédo na conta de energia elétrica proveniente de incentivos oferecidos pela

concessionaria quando determinadas metas forem alcancadas (BORENSTEIN et al., 2002).
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Para possibilitar essa abordagem do GLD com maxima eficacia é necessario o uso de
estruturas de tarifas dindmicas, calculadas de acordo com as caracteristicas do sistema e
préximas ao tempo de aplicacdo (Costa, 2002). Isso seria possivel com a utilizacdo de
medidores inteligentes, levando a tarifas que refletem a situacdo da rede, com os precos sendo
calculados em funcdo das condigOes de compra e venda de energia do mercado. Assim 0s
consumidores poderiam economizar ao utilizar dispositivos e equipamentos elétricos em
horarios mais baratos. Porém, sempre considerando que a implementacdo de técnicas de
gerenciamento pelo lado da demanda tem como objetivo proporcionar melhorias na
sustentabilidade, eficiéncia e seguranca do sistema, através da maximizagdo da capacidade da
infraestrutura ja existente (Amin, 2008; Logenthiran et al., 2012; Samadi et al., 2012).

Assim, o GLD, embora seja um tema discutido ha mais de 20 anos, recebe com o advento
do smart grid, através de sistemas automaticos de controle e supervisao e de novas solucdes de
tecnologia da informacéo (TI), o impulso necessario para a efetividade de suas a¢des (Gellings,
2009). Portanto, a motivagao também cresce e o desenvolvimentos de estudos na &rea de GLD

se torna mais relevante.

1.3 Revisao Bibliogréfica

Nesta secdo apresenta-se a revisao bibliografica que embasou este trabalho. Foram
consideradas diversas referéncias bibliograficas acerca dos principais temas estudados
relacionados a estudos de melhoria de perfil de carga. A maioria dessas referéncias esta
relacionada com o uso de tarifas horarias (TOU do inglés time of use) e Gerenciamento Pelo
Lado da Demanda (GLD), principalmente na utilizacdo de métodos de otimizacdo para
melhorar o perfil de carga visando reducdo dos custos de energia elétrica. Porém, outros
assuntos relacionados foram abordados nesta revisdo bibliogréfica, pois estdo fortemente
ligados a essas questdes. Dentre eles podem-se citar métodos de realocacdo de carga,
modelagens de demanda, medidores inteligentes, smart grids, dentre outros. O foco do presente
trabalho encontra-se em sistemas industriais, mas trabalhos tratando de sistemas residenciais
também foram estudados e sdo destacados, devido a possibilidade de aplicacdo e questdes
semelhantes em ambos os tipos de sistemas. Os trabalhos mais analisados séo resumidos a
sequir.

Existem na literatura varios algoritmos e técnicas utilizadas para o GLD, como por

exemplo, aqueles encontrados em (Cohen e Wang, 1988), (Kurucz et al., 1996) e (Weller, 1988)
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onde se pode observar que o tema de estudo ndo é recente. Estes trabalhos, no entanto, possuem
algumas limitacdes, como a especificidade em relacdo a certo tipo de sistema, a incapacidade
de lidar com dispositivos que possuam caracteristicas de consumo diferentes, ou a perda de
desempenho quando um alto nimero de dispositivos é considerado. Alem disso, tais técnicas
consideram frequentemente apenas a melhoria de um indice, como a redugdo do pico de
demanda ou do custo operacional, o que néo reflete a complexidade real do problema. Assim,
mais recentemente outros trabalhos sobrepondo as limita¢6es tém sido desenvolvidos.

Dentre estes trabalhos pode-se citar (Pedrasa et al., 2010) onde a proposta do autor € o
desenvolvimento do agendamento do consumo, utilizando para tanto uma técnica de otimizacgao
bastante estudada, o PSO (Particle swarm optimization, ou, enxame de particulas). Para analisar
o funcionamento da ferramenta, foram propostas tarifas do tipo TOU e também foram
considerados valores para exportacdo de energia (tarifa feed-in). Além disso, PSO foi projetado
com repulsdo estocéstica entre as particulas. Ja em (Xiao et al., 2010) tem-se outro exemplo,
onde é utilizado o algoritmo de agendamento MinMax, para organizar o agendamento do
consumo de dispositivos. Neste caso para auxiliar o processo é incluido também um banco de
baterias para armazenamento de energia. O algoritmo funciona alocando ao horario com o
menor custo o dispositivo com maior consumo de energia a cada iteracdo o que resultou em
boas solugdes para o caso estudado.

Nestes dois trabalhos anteriores (Pedrasa et al., 2010) e (Xiao et al., 2010), s&o levados
em conta apenas 0s custos para que a realocacao seja realizada. Embora esta seja a principal
razdo para que a uma realocacdo de carga seja recomendada, o trabalho proposto possui mais
flexibilidade em relacdo a ambos pois além de levar em conta os custos nos objetivos da
otimizacdo, pode também obedecer a uma curva de carga desejada que siga diferentes
parametros determinados pela concessionaria.

Pode-se observar que a grande maioria dos estudos envolvendo tarifas horarias (TOU)
tem como objetivo a diminui¢do do custo total de energia para o consumidor atraves do uso de
métodos de otimizacdo. No caso de (Andruszkiewicz et al., 2014), o autor avalia 0 uso de uma
metodologia baseada em tarifas horarias (TOU) para controle da demanda na rede da Polénia.
E avaliado o uso das tarifas horarias com duas zonas, horario de pico e horario fora do pico, e
esta tarifa (G12) é comparada com a tarifa horizontal (G11), que cobra o mesmo valor do
consumidor ndo importando o horario em que a energia € consumida. No sistema proposto €

comparada a economia obtida pelo consumidor ao trocar da tarifa G11 para a tarifa G12. Esta



economia depende basicamente da relacdo entre o consumo anual de energia e a proporcao
deste que se encontra em horarios fora do periodo de pico.

O estudo realizado em (Shao et al., 2010), também se utiliza do conceito basico de
tarifas horarias (TOU) aplicadas a consumidores residenciais com o intuito de diminuir os
gastos com energia elétrica. No entanto, neste caso sdo analisados na otimiza¢&o o uso conjunto
de tarifas horarias e do carregamento de veiculos elétricos na rede com o objetivo de melhorar
ainda mais o perfil de carga. Para tanto fica claro que é necessaria a implantacdo de uma
infraestrutura de medicdo mais avancada por parte das concessionarias, o que engloba
medidores inteligentes, eletrodomésticos inteligentes e sistemas de interligacdo destes
dispositivos de maneira que a energia seja utilizada do modo mais econdmico possivel.

Em (Piette et al., 2007) sdo apresentadas diversas abordagens que foram implementadas
com a funcdo de estimar e prever o comportamento de consumidores em mercados de
eletricidade. Estas abordagens permitem que se consiga economia para consumidores
residenciais através da reducdo da carga de pico e/ou realocacdo desta carga de pico para
diferentes horarios. Esta realocacdo, no entanto, deve ser controlada para assegurar que cargas
criticas continuem sendo supridas, mesmo em horarios de maior consumo. Sendo assim,
algumas cargas nao serdo realocadas desconsiderando seu horario ou seu consumo de energia.

Os resultados encontrados por (Shao et al., 2010) apontam, portanto, para a importancia
do uso de tarifas horarias, com a ressalva de que estas devem ser devidamente dimensionadas
com base nos modelos de (Piette et al., 2007) a fim de se determinar niveis de preco pico/fora
do pico apropriados e também horéarios de pico/fora do pico adequados para cada sistema
estudado. Tanto os dois trabalhos mencionados neste paragrafo quanto (Andruszkiewicz et al.,
2014) se preocupam mais em outro aspecto da GLD que é a tarifacdo horaria. Este aspecto é
muito importante, pois ja esta implementado no sistema elétrico brasileiro para consumidores
industriais e um programa de otimizac&o que utilize realocacéo de carga deve levar estes fatores
em consideracdo para realizar qualquer anélise.

Ja em (Vermeulen e Nieuwoudt, 2014), observa-se a utilizacdo de um método de
otimizagdo com a finalidade de escalonar o uso de eletrodomésticos para economia de clientes
residenciais em sistemas com tarifas horarias. Para ajudar nesta tarefa, sdo utilizados também
paingéis fotovoltaicos e baterias conectadas a rede da residéncia e todos estes elementos devem
ser combinados para que se obtenha a maior economia possivel. A funcdo de custo neste caso
é essencialmente representada pela energia importada da rede, e sdo estudados diferentes

métodos em dois cendrios distintos para realizar a otimizacéo deste sistema. Como resultado,



foi obtida uma grande parcela de participacdo da energia renovavel proveniente do painel
fotovoltaico. Esta é utilizada para a diminuicdo do pico de carga, enquanto a energia
proveniente da rede propriamente dita € maximizada nos periodos fora de pico onde seu custo
é menor.

Apesar de ser realizada em um ambiente residencial a metodologia utilizada é
interessante para que seja adaptada para uso industrial. A abordagem utilizada, no entanto, ao
fazer uso de geracdo distribuida ndo tem tanta capacidade de estudar o impacto da realocagéo
de carga isoladamente pelo uso dos painéis fotovoltaicos.

Vislumbrando o sistema brasileiro, pode-se observar em (Leite et al., 2012) que a
aplicacdo das tarifas horarias no pais teria como objetivo encorajar o consumidor a controlar
seu consumo de energia elétrica. Com isso, a rede poderia ser aliviada em periodos de pico e é
possivel economizar dinheiro na expansao da mesma, ja que a rede é projetada para a demanda
de pico do sistema. O trabalho indica que para que a implementacéo destas tarifas seja feita de
forma eficiente, deve-se utilizar sistemas de medicéo inteligentes que permitem monitorar tanto
a qualidade do servigo proveniente das concessionarias, quanto o gasto de energia e seu custo
a todo o momento pelo consumidor.

Varios outros trabalhos tratam sobre realocacdo de cargas em periodos de pico em
residéncias que possuem medidores inteligentes com tarifacdo horaria. Por exemplo, em
(Costanzo et al., 2011) nota-se que € essencial a evolucdo gradativa do sistema elétrico para
atender a demanda prevista para o futuro proximo, onde existe uma previsao de grande aumento
até 2050. Essa evolucéo passa pela maior integracdo da infraestrutura dos sistemas, 0s tornando
mais inteligentes como os chamados smart grids. Dentro deste modelo de rede, a eficiéncia
energética € um topico extremamente importante, o que torna o estudo de casas inteligentes
relevante neste processo. Nestas residéncias inteligentes, tenta-se melhorar tanto quanto o
possivel o perfil de carga através de cuidadosa realocacao de cargas de periodos de pico para
periodos onde o carregamento do sistema é consideravelmente menor.

Ainda sobre a questdo da realocacdo de carga tem-se em (Faranda et al., 2007) um
estudo sobre realocacdo do que o autor chama de carga distribuida interrompivel (DILS), que
separa cargas essenciais e cargas que podem ser desligadas a qualquer momento sem um grande
prejuizo para o consumidor. O modelo proposto pelos autores entdo, tem como condigdes
iniciais para a aplicacdo dos DILS a implantacdo de tecnologias de medidores inteligentes,
incentivos para a mudancga de comportamento dos consumidores como, por exemplo, as tarifas

horarias e monitoramento destes resultados. E entdo definida uma distribuicdo probabilistica



para as cargas do tipo interrompiveis e finalmente o escalonamento destas cargas durante o dia
para que os resultados desejados sejam obtidos. Os resultados apresentados por este estudo, no
entanto s@o mais interessantes para consumidores que possuam cargas criticas como inddstrias
de alto consumo ou hospitais j& que a realocacdo de carga se baseia em um algoritmo de
prioridade e importancia da carga.

Finalmente, pode-se ver em (Batista; Batista e Flauzino, 2013) um modelo de gestéo de
energia em uma residéncia através da otimizacao por enxame de particulas (PSO) em um smart
grid. Devido as diferentes caracteristicas de cada carga existente em uma residéncia, desde
eletrodomésticos e equipamentos eletronicos, como refrigeradores, maquinas de lavar e
computadores, até circuitos de iluminacdo e aquecimento, a modelagem das cargas se torna
uma tarefa complexa. Deve-se levar em conta também os habitos de cada familia e a estacdo do
ano em que o estudo esta sendo considerado. Portanto para se conseguir diminuir o custo da
conta de eletricidade deve-se controlar muito bem o tempo de operacdo e o0 horario de operagdo
de cada carga. No trabalho, o autor divide o perfil de carga em 24 segmentos de uma hora e
constréi uma matriz (24x1) para delegar as condi¢fes operativas de cada tipo de carga durante
as 24 horas do dia. Esta matriz é base para a otimizacdo por enxame de particulas (PSO), que
busca ajustar os horéarios de uso destes eletrodomésticos a fim de reduzir o pico de carga em
horarios mais congestionados, sempre levando em consideragdo os padrfes de vida e habitos
das familias. Com a adocdo de tarifas horarias, um perfil de carga otimizado foi encontrado.
Nele os objetivos principais do estudo como realocacdo da carga em horarios de pico e
homogeneizacdo da curva de demanda foram obtidos como o esperado, diminuindo o custo
total de energia pago.

Todos estes quatro trabalhos anteriores, (Leite et al., 2012), (Costanzo et al., 2011),
(Faranda et al., 2007) e (Batista e Flauzino, 2013) sdo modelos que utilizam diferentes tipos de
otimizacdo, para realocar as cargas, e cada um contém sua particularidade. A analise proposta
pelo presente trabalho, se vista pela oOtica da concessionaria é mais completa, devido a
flexibilidade da curva objetivo, ja mencionada anteriormente, e a analise de fluxo de poténcia
que fornece ainda mais ferramentas para o melhor uso da energia na rede.

Apesar de o foco do presente trabalho ser em um programa que permita a alocagéo
equipamentos industriais em horarios 6timos, € importante também verificar estudos que
realizam uma abordagem mais préatica de GLD. Em (Campos, 2004) ¢é apresentado um estudo
de caso na cidade de Alfenas, localizada na regido de concessdo da concessionaria CEMIG,
onde um programa de GLD foi implementado com o objetivo de se realizar uma analise da



diminuicdo do consumo com chuveiros elétricos no horério de pico através da instalagdo de
controladores de demanda residencial. Neste estudo, apesar de os consumidores perceberem
uma reducdo na fatura de energia elétrica por causa do programa, a inconveniéncia causada pela
restricdo de horario também foi observada. Portanto, a analise do impacto deste tipo de
programa também ¢é importante e faz com que as restricbes iniciais impostas pelos
consumidores sejam fator decisivo na implantagao.

Se aproximando mais do tema proposto por este trabalho, o desenvolvimento de
métodos computacionais para utilizacdo de GLD na melhoria da eficiéncia energética em
ambientes industriais podem ser verificados em (Logenthiran et al., 2012) e (Kinhekar et al.,
2014). Ambos artigos utilizam o algoritmo genético como o método de otimizacao escolhido e
tém uma abordagem similar em relacdo a modelagem do problema. No entanto, o primeiro
descreve melhor a metodologia utilizada, as equagfes propostas e o funcionamento geral do
algoritmo enquanto o segundo se baseia nestes fatores mas propde outras melhorias ao modelo.
Ambos os artigos propdem uma metodologia baseada em minimizar a diferenca da curva de
carga e de um objetivo pré-determinado baseado no custo da energia na regido. A diferenca
principal entre eles é o fato de que (Kinhekar et al., 2014) prop6e também uma modificacéo
nesta funcéo objetivo onde séo utilizados pesos W1 e W2 a fim de priorizar a otimizagdo com
base na concessionaria ou no consumidor.

As referéncias apresentadas, entdo, podem ser analisadas para desenvolver uma técnica
de GLD que consiga lidar com diversos tipos diferentes de cargas, em grande quantidade, que
possibilite a escolha dos critérios de otimizacéo e que consiga fornecer ao consumidor um maior
controle sobre seu uso de energia. Todas estas possibilidades, além de outras, abrem frentes de
pesquisa neste tema de GLD, sempre proporcionando melhorias e contribui¢fes nesta area de

pesquisa.

1.4 Objetivos do Trabalho

O objetivo principal foi o desenvolvimento de um método de otimizacéo para aplicacao
em sistemas industriais que permita a minimizacao de custos com energia atraves da realocagédo
de cargas selecionadas pelo usuério, conseguindo com isto uma diminuigéo do pico de demanda
e melhorando a eficiéncia da rede. Mais especificamente 0 método busca otimizar horarios de
funcionamento de diversos dispositivos e equipamentos do parque industrial, com o propésito
de diminuir os gastos com energia, podendo também melhorar o fator de carga.
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O método proposto pode ser aplicado em parques industriais, compostos de diversos tipos
de industrias, com diferentes cargas, de comportamentos distintos, bem como em sistemas
elétricos comerciais e residenciais.

De maneira geral, dentro do GLD, no desenvolvimento de métodos para melhorias nas
curvas de carga, geralmente s&o utilizadas a programacao linear e a programagao dindmica pela
facilidade de uso. Porém, no caso especifico do método proposto nesta dissertacao, a otimizacdo
deve resolver um problema de natureza combinatoria, o que torna dificil a aplicacdo destes
métodos. Assim, a partir de analises e estudos prévios definiu-se a utilizacdo de um método
heuristico, como os algoritmos genéticos, ja que este tipo de método de solugdo se mostrou
comprovadamente mais eficiente em problemas similares.

Assim, neste trabalho foi desenvolvido um método de otimizacédo baseado em algoritmos
genéticos onde cargas que sdo passiveis de realocacdo (decididas de comum acordo entre a
concessionaria e 0s consumidores) sdo conectadas ou desconectadas em diferentes horas do dia
a fim de encontrar uma utilizacdo Otima que traga beneficios econdmicos tanto para a

concessionaria quanto para os proprios consumidores.

1.5 Publicacdo Relacionada ao Trabalho

CORTEZ, V. H. N,, ARAUJO, D. R. R. P., ARAUJO, L. R., 2016, “Gerenciamento Pelo
Lado Da Demanda Utilizando Algoritmos Genéticos Em Ambientes Industriais”, XXI

Congresso Brasileiro de Automatica, Vitoria, Espirito Santo, outubro 2016.

1.6 Estrutura do Trabalho

Este trabalho é composto de cinco capitulos, sendo este de introducdo o primeiro. Os
outros s@o descritos a seguir.

O Capitulo 2 tem como conteudo 0s principais conceitos necessarios a compreensao das
premissas basicas de uma analise de gerenciamento pelo lado da demanda que serdo
amplamente utilizados ao longo de todo o texto.

No Capitulo 3 serd apresentada a modelagem proposta e utilizada para alcangar os

objetivos do trabalho apresentados. Dentro desta modelagem serdo especificados tanto os



aspectos da definicdo do problema e métodos utilizados quanto a ferramenta utilizada para
auxiliar esta modelagem, o algoritmo genético e todas as suas particularidades.

Ja no Capitulo 4 sdo apresentados resultados de simulacBes realizadas utilizando a
metodologia proposta, em diferentes condicdes e cenarios.

Finalmente, no Capitulo 5 encontram-se as conclusdes gerais do trabalho e sugestdes de

trabalhos futuros.
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Capitulo 2 — Definicbes basicas sobre GLD

2.1. Consideracdes iniciais

O gerenciamento pelo lado da demanda consiste de programas que visam alterar o
padrdo de consumo de energia elétrica dos consumidores com a intencdo de modificar a
poténcia requerida do sistema de distribuicdo em determinado instante de tempo, provocando
mudangas no perfil de carga do consumidor. O foco principal € diminuir o pico de demanda do
sistema, evitando novos investimentos para aumentar a capacidade de distribui¢do de energia.
O gerenciamento pelo lado da demanda esta associado a projetos de eficiéncia energética e em
especial, programas baseados em incentivos financeiros com base em tarifas horarias.

As secOes seguintes estdo organizadas de maneira a apresentar defini¢Ges relacionadas
ao gerenciamento pelo lado da demanda e uma visdo geral de programas como os citados.
Indica-se que no Brasil, programas deste tipo ja tém sido utilizados, sendo o0 mais divulgado o

programa de tarifas horo-sazonais (CODI, 1994).
2.2 Definicdo de Gerenciamento pelo Lado da Demanda

O Gerenciamento pelo Lado da Demanda (GLD ou DSM, do inglés Demand Side
Management) é o planejamento e a implementacdo de programas, que envolvem acles das
concessionarias destinadas a influenciar os consumidores de forma a produzir alteracdes

desejadas na curva de carga. Estas atividades englobam: (Palensky e Dietrich, 2011)

(i) Gerenciamento de carga,
(ii) Geragdo de energia pelo lado do consumidor,
(iii) Eficiéncia energética

2.2.1 Gerenciamento de carga

Gerenciamento de carga é o processo de balanceamento do suprimento de energia na
rede utilizando ajustes ou controles na carga ao invés de modificar a poténcia fornecida pela

geracao.
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Como energia elétrica ndo pode ser armazenada em grandes quantidades,
concessiondrias tradicionalmente equilibram demanda e suprimento de energia através do
aumento na producéo de unidades geradoras, insercao ou retirada de unidades geradoras na rede
ou importacao de energia de outras concessionarias. Porém existem limites no que se pode fazer
modificando apenas a parcela do suprimento de energia, usinas podem demorar para entrar em
funcionamento, podem ter o custo de producdo de energia mais caro para operar ou até a
demanda pode ser maior do que a capacidade total de geracdo de todas as usinas. A gestdo de
energia pelo lado da demanda tenta ajustar este equilibrio modificando a maneira como o
consumidor utiliza a energia. Outra vantagem deste gerenciamento € a redu¢do da emissao de
poluentes j& que geralmente a geracao utilizada para suprir este periodo de pico néo é tao limpa
se comparada a geracdo de base como as hidrelétricas (no caso do Brasil por exemplo).

Concessionarias podem incentivar os consumidores a aderirem a esta estratégia de
gestdo de diversas maneiras. Desde a utilizacdo de tarifas horarias através do uso de incentivos
fiscais pela utilizacdo de equipamentos fora do periodo de pico, até a utilizacdo de medidores
inteligentes, nos quais mudancas de preco podem ser comunicados diretamente aos
consumidores. O consumidor pode ajustar sua demanda através do adiamento de tarefas que
requerem altas quantidades de energia, ou até deslocar parte do seu consumo para outras fontes

de suprimento como, por exemplo, geradores proprios.

2.2.2 Geracéao de energia pelo lado do consumidor

Geracdo Distribuida (GD) € uma expressdo usada para designar a geracao elétrica realizada
junto ou proxima do consumidor, independente da poténcia, tecnologia e fonte de energia. As
tecnologias de GD tém evoluido para incluir poténcias cada vez menores. O conceito envolve,
ainda, equipamentos de medicéo, controle e comando que articulam a operacao dos geradores
e o eventual controle de cargas (liga/desliga) para que estas se adaptem a oferta de energia. A
GD tem vantagem sobre a geragdo central, pois economiza investimentos em transmissdo e

reduz as perdas nestes sistemas. A GD inclui:

e Co-geracao

o Geradores que usam como fonte de energia os residuos combustiveis de processos;
o Geradores de emergéncia;

o Geradores para operagdo no horario de ponta;

o Painéis fotovoltaicos;
12



o Pequenas Centrais Hidrelétricas - PCH's.

Tecnologias de GD frequentemente oferecem uma grande quantidade de beneficios em
potencial. Em muitos casos, a geracao distribuida pode prover energia a um baixo custo e com
alta confiabilidade e seguranga com menores consequéncias ambientais que geradores
tradicionais.

O modelo atual para geracéo e distribuicdo de energia € dominado por grandes usinas,
localizadas longe dos centros consumidores, aumentando 0s custos de energia com transmissao
e distribuicéo por longas distancias. Este sistema, apesar de essencial, tem muitas desvantagens,
como a questdo da distancia, maiores custos ambientais decorrentes de grandes projetos, assim
como ineficiéncias e perdas no sistema. Muitas destas questdes podem ser reduzidas com 0 uso
de geracdo distribuida. Ao colocar a geracdo perto da fonte de consumo, existe uma melhor
integracao do sistema, fazendo com que os consumidores contribuam para a rede em periodos
de baixa demanda e diminuam seu consumo da rede em horarios mais criticos beneficiando

assim tanto a rede como os consumidores.

2.2.3 Eficiéncia energética

O uso eficiente de energia, que também pode ser chamado de eficiéncia energética, tem
como objetivo a reducdo da quantidade de energia necessaria para prover determinado servico
ou produto. Por exemplo, o uso de lampadas fluorescentes ou de LED reduzem a quantidade de
energia necessaria para alcangar o mesmo nivel de iluminacéo se comparadas com lampadas
incandescentes. Melhorias em eficiéncia energética se dao geralmente pela adocdo de uma
tecnologia mais eficiente, um processo de produgdo com menor consumo ou pela aplicacdo de
métodos comumente aceitos para a reducdo de perdas de energia.

Existem diversas motivacdes para melhorar a eficiéncia energética no sistema. A
reducdo do uso de energia reduz custos e pode resultar em beneficios financeiros aos
consumidores ap6s a recuperacgdo do investimento inicial da implementacéo da nova tecnologia.
Assim como no gerenciamento de carga, a utilizacdo destas alternativas é vista como uma
solugéo para o problema da redugéo de emissbes de gases do efeito estufa. De acordo com
(Barten, 2005), o aumento do uso da eficiéncia energética em edificios, processos industriais e
transporte poderia reduzir a necessidade de consumo mundial em até um terco até 2050 e,

consequentemente, ajudar a controlar as emissdes de gases do efeito estufa.
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Eficiéncia energética e energias renovaveis sdo os pilares de uma politica de energia
sustentavel e devem ter alta prioridade no futuro. Em muitos paises a eficiéncia energética é
também vista como beneficio a soberania nacional ja que sua implementacéo pode ser utilizada
para reduzir a quantidade de importacédo de energia de outros paises e diminuir 0s gastos com
recursos naturais.

Dentro do escopo do GLD, um uso mais eficaz dos recursos existentes, incluindo os
ambientais, torna possivel postergar ou até mesmo cancelar a construcdo de novas usinas
geradoras e as correspondentes instalacfes de transmissao e distribuicdo para escoamento da

energia elétrica, possibilitando assim uma significativa economia (Camargo, 1996).

2.3 Estratégias de GLD

Os programas de Gerenciamento pelo Lado da Demanda podem ser divididos em duas
categorias; o GLD direto, no qual a concessionaria determina as cargas a serem desconectadas
ou reduzidas, conforme condi¢cbes especificadas em um contrato de interrupcdo com o
consumidor, ou ainda 0 GLD indireto onde o proprio consumidor remaneja sua demanda em

resposta a sinais de prego gerados pela concessionaria. Segue abaixo a descri¢do de cada um.

2.3.1 GLD direto

Em geral, controle direto se refere a uma situagéo onde existe um acordo/contrato entre
o0 controlador (tipicamente a concessionaria) e diversos consumidores que permite o controle
de alguns equipamentos dentro de normas preestabelecidas em contrato. Geralmente existe uma
comunicagdo entre as duas partes onde informacdo local é enviada para o controlador e este por
sua vez realiza o controle necessario com base nestas informagoes.

Este tipo de programa é baseado na realocacdo forcada de equipamentos. Mediante o
recebimento de incentivos financeiros, os consumidores permitem as concessionarias realizar a
realocacgdo de certos equipamentos preestabelecidos a fim de diminuir o uso destes em periodos
criticos para a rede e, assim, melhorar o perfil de carga do sistema. O controle direto da carga,
DLC (do inglés, Direct Load Control), permite, portanto, que a concessionaria controle
remotamente o funcionamento de determinados aparelhos, podendo ligar/desligar aparelhos
especificos, fora e durante os periodos de pico de demanda e eventos criticos. Mais
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especificamente, o DLC é baseado em um acordo facultativo entre a concessionéria e o cliente,
onde este que participa do programa recebe uma compensacdo na conta de energia elétrica.
(Strbac, 2008).

Indica-se que neste trabalho sera utilizada uma metodologia baseada nesta técnica além
do uso de tarifas horarias que ja estdo bem estabelecidas em sistemas industriais.

No Brasil ainda ndo ha programas de controle direto de carga, e ainda sdo pouco
significativos os esforgos para sua implantacdo. Ja nos Estados Unidos, a implantacdo de DLC,
em 2012, foi a estratégia com maior impacto na reducédo de picos de demanda de consumo,

reafirmando sua eficacia (Guimaraes et al., 2013).

2.3.2 GLD Indireto

Esta estratégia consiste na cooperacao voluntaria de consumidores para reduzir 0s picos
de carga através do uso de diferentes tarifas de energia durante o dia, mais conhecidas como as
tarifas horarias (em inglés, time of use ou TOU). Portanto consumidores com consumo de baixa
urgéncia (cargas ndo criticas) sdo encorajados a realocar este consumo para horéarios fora do
pico, onde as tarifas séo mais baixas.

Em sistemas industriais esta estratégia é utilizada frequentemente devido a uma boa
margem de economia nos custos do sistema devido ao grande consumo das cargas industriais.
A implementacdo desse tipo de estratégia provoca, portanto, alteracdes na curva de carga
mediante mudangas induzidas nos habitos de consumo de energia elétrica.

Esta estratégia ja e aplicada no Brasil de acordo com modalidades tarifarias previamente

definidas, incluidas nos contratos dos consumidores.

2.4 Estratégias para moldar a curva de carga

Existem seis estratégias principais que sdo utilizadas para moldar a curva de carga, que
sdo mostradas na Figura 2.1 e descritas a seguir: reducao ou rebaixamento do pico, conservagéo
estratégica, preenchimento de vales, crescimento estratégico da carga, mudanca de carga e

curva de carga flexivel. (Gellings, 2009)
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Reducio do Pico Conservagio estratégica
Preenchimento de vales Crescimento estratégico de carga
Mudangas na carga Curva de carga flexivel

Figura 2.1 Estratégias de GLD (Gellings, 1985)

Rebaixamento de pico (peak clipping): Uma das formas classicas de gerenciamento de
carga. Ele é definido como a reducdo da carga de ponta, conseguido geralmente atraves
do controle direto de carga (desligamento de aparelhos através das concessionarias) e
pela tarifacdo horaria. Este método pode reduzir os custos da concessionaria, visto que
a necessidade de operar suas unidades de geracdo mais caras € reduzida e tambem por
postergar investimentos na expansdo da capacidade de geracdo, transmisséo e

distribuic&o.

Conservacdo estratégica (strategic conservation): As concessionarias adotam
programas para incentivar o uso eficiente de energia elétrica, a fim de reduzir a demanda
ndo somente no horario de ponta, mas durante as outras horas do dia. 1sso pode postergar

a necessidade para adi¢do futura de capacidade de transmisséo, geracao e distribuicao.

Preenchimento de vales (valley filling): Este método incentiva o cliente a consumir mais

energia elétrica durante periodos em que a concessionaria gera energia a custos mais
16



baixos. Sua consequéncia pode ser a reducdo dos custos de servigo por distribuir os

custos fixos com energia e também por diminuir custos médios de combustivel.

Crescimento estratégico da carga (strategic load growth): E proporcionado por meio do
incentivo a adocdo de tecnologias baseadas em eletricidade para substituir
equipamentos ineficientes baseados em combustiveis fosseis ou para melhorar a
produtividade do consumidor e sua qualidade de vida. 1sso reduz o custo médio de
servicos e produtos produzidos e consequentemente impulsiona uma maior

produtividade.

Mudanca da carga (load shifting): Esta técnica de gerenciamento de carga incentiva o0s
consumidores a deslocarem o consumo de energia elétrica do horéario de pico para o
horario fora do pico. Desse modo, essa técnica combina os efeitos do corte de ponta e
do preenchimento de vale. E feito por meio de incentivos financeiros, impondo tarifas
elevadas no horario de pico, com tarifas mais baixas nos momentos de menor
carregamento do sistema, impulsionando assim a transferéncia de carga para esses

horérios

Curva de carga flexivel (flexible load shape): Conceito relacionado a confiabilidade. No
planejamento futuro, que deve englobar o estudo da oferta e da demanda, a carga podera
ser flexivel se forem dadas aos consumidores opcBes de qualidade do servigo, que
variam conforme o preco. Este programa envolve carga nao interruptivel,

gerenciamento integrado da energia e aparelhos individuais de controle.

A estratégia mais utilizada, e considerada a mais efetiva, é a de deslocamento dos

horéarios de ponta (load shifting), que consiste em deslocar cargas dos horarios de pico para 0s

horérios fora do pico. Neste trabalho é utilizada uma variagdo desta técnica, denominada day-

ahead load shifiting. Nesta variagdo as cargas do dia seguinte sdo deslocadas no tempo a fim

de diminuir a diferenca entre a curva de carga real e uma curva objetivo preestabelecida. Esta

curva objetivo € construida a partir das mudancas desejadas, que podem incluir diminuicéo do

pico de demanda, maximizagdo do uso de energias renovaveis, reducdo da energia importada

da rede, reducdo de emissdo de carbono ou reducdo de custos. Neste trabalho, o objetivo

principal considerado no GLD é reduzir os custos do consumidor e, portanto, a curva objetivo
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escolhida € inversamente proporcional aos pregos de energia. Este desenvolvimento sera

apresentado nos proximos capitulos.
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Capitulo 3 — Metodologia e Modelagem do Problema

3.1 Introducao

Neste capitulo serd apresentado o método proposto para a mudanca no perfil de carga
utilizando a técnica day-ahead load shifiting. Como mencionado no primeiro capitulo, o
principal objetivo do trabalho é fazer um deslocamento do horéario de funcionamento de alguns
equipamentos de cada industria de um parque industrial a fim de reduzir o custo total de energia
elétrica naquele parque. Isto € essencial em parques onde existam tarifas horérias para consumo
e demanda ja que se pode mitigar o impacto do custo com a realocacdo dos picos de consumo
na conta de energia.

Para tanto, inicialmente devem ser coletadas informacGes basicas sobre o sistema a ser
estudado, sendo as principais: (i) dados da curva de carga da rede, (ii) dados das tarifas
praticadas pela concessionaria naquele sistema; (iii) configuracdo topoldgica da rede de
distribuicéo e (iv) lista de equipamentos. Em seguida devem ser definidas as caracteristicas de
funcionamento de cada equipamento, como a quantidade de horas que ele deve operar, limites
maximos e minimos de possiveis horarios de funcionamento, além de restricdes de horérios
impostas devido ao processo produtivo. Esta lista de equipamentos deve ser feita em comum
acordo entre as industrias e a concessionaria.

Quanto mais bem-feita for a lista de equipamentos, com suas informacgdes de
funcionamento, melhor para a aplicacdo do método proposto. Assim, a ferramenta
computacional desenvolvida tem liberdade de trabalhar com o maior nimero possivel de
equipamentos (sempre respeitando as suas condicdes de funcionamento) e trazer o maior

beneficio econdbmico para ambas as partes.

3.2 Premissas do Método Proposto

O problema a ser resolvido nesta dissertagdo é a realocagdo de cargas dentro de um
parque industrial com o objetivo de adequar a curva de carga final de todo o sistema com uma
curva de demanda objetivo indicada pela concessionaria. Com isto, espera-se que o custo final

com energia elétrica de todo o parque seja diminuido e beneficie ndo apenas os consumidores
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monetariamente, mas também a concessionéria com um possivel aumento do fator de carga e
liberagéo da capacidade dos alimentadores.

No método proposto, cada barra de carga do sistema possui uma curva de carga que
representa o consumo diario dos equipamentos com discretizacdo horaria, ou seja, a demanda
em intervalos de 1 hora. Sendo assim, pode-se analisar o parque industrial em termos de seu
consumo horério e utilizar agdes de gerenciamento pelo lado da demanda para melhorar o perfil
de carga. Os equipamentos que estdo presentes em programas de GLD geralmente funcionam
sob regime de controle direto da carga (DILC). Quando inseridos neste tipo de programa, €
necessario que 0s equipamentos sejam monitorados e tenham suas caracteristicas de
funcionamento observadas meticulosamente a fim de poder se construir o perfil de consumo do
mesmo da maneira mais detalhada possivel. A concessionaria pode se beneficiar com esta
modelagem ja que tendo em méos resultados detalhados do perfil de consumo, com a utilizacao
do método proposto o controle dos equipamentos é facilmente realizado.

Para simplificacdo do problema os equipamentos utilizados para a andlise serdo
considerados como se funcionando com carga nominal durante todo o periodo que estiverem
conectados e ligados. E importante ressaltar também que nem todos os equipamentos presentes
no perfil de carga estardo presentes no programa de GLD implementado e por isso estes ndo
poderdo ser realocados. Os equipamentos que possuem estas caracteristicas podem ser
denominados de cargas ndo-realocaveis.

Outra parte integrante ao problema que merece destaque sdo as tarifas horarias ou tarifas
por hora de uso (TOU). Como parte integrante dos programas de GLD, a tarifacdo horéria serve
para incentivar o consumo em horarios de menor carregamento do sistema e pode ter regras
distintas para diferentes paises ou regides. Por isso é necessario analisar como estas tarifas estdo
implementadas na regido de estudo j& que na maioria dos paises do mundo esta tarifacdo horaria
ja esta consolidada a nivel industrial. Por exemplo, no Brasil para sistemas industriais existem
as tarifas convencionais bindémias, Verde e Azul.

A Figura 3.1 a seguir mostra um exemplo de um sistema industrial com 4 barras. A barra
1 é a subestacéo e fornece toda a energia demandada pelo sistema (representada pela curva na

figura) enquanto as demais séo barras de carga.

20



Perfil de carga
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Figura 3.1 - Sistema de 4 barras de exemplo

A Figura 3.2 mostra detalhadamente as curvas de carga das demais barras e 0 somatorio
delas que forma a curva de carga do sistema vista pela subestacao (Barra 1). Observando as trés
barras de carga, pode-se notar um consumo praticamente fixo e de baixo valor durante a noite
e madrugada, e um aumento repentino durante o horario comercial, de 8 horas as 20 horas. Este
é um perfil tipico de uma carga industrial, com o consumo concentrado durante a manha, a tarde

e N0 comeco da noite.
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Figura 3.2 - Perfil de carga das barras do sistema
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Em um primeiro momento neste trabalho, com o objetivo de facilitar a solugéo do
problema e fazer andlises iniciais, as perdas no sistema de distribuicdo serdo desconsideradas,
isto implica que na modelagem todos os equipamentos sdo conectados diretamente na
subestacdo. Deste modo, apenas a curva de carga da subestacao deve ser analisada no processo
de otimizacéo, ainda que os equipamentos que devem ser realocados se encontrem na realidade
nas barras de carga.

Posteriormente, em um segundo problema de otimizacdo proposto, as perdas serdo
consideradas, as cargas serdo analisadas em suas barras originais e restricdes de tensdo também
serdo consideradas.

3.3 Modelo Matematico - Sem Perdas

Para resolver o problema descrito na secdo anterior, foi definido um modelo matematico
de otimizagdo com as restricOes inerentes a ele. As equacgdes que regem este modelo estdo

especificadas a seguir. Explicagdes detalhadas de cada equagdo serdo apresentadas
posteriormente.

24

Min Z(Carga(t) - Objetivo(t))2 (3.1)
t=1
f t
Piotar = P; (3.2)
i=1
N,>0Vk (3.3)
t
§.a. ZNU < T, (3.4)
i=1
{x,ez/0< x, <23} (3.5)
LB, = X,, — At,, (3.6)
\ UB,, = X, +At,, 3.7)
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Onde:

Carga(t) € a carga final calculada com base nas realocagdes obtidas pelo algoritmo.
Ela seré calculada para cada tempo t, e assim quando analisada em todo o intervalo
forma a curva de carga calculada;

Objetivo(t) é a curva objetivo definida pela concessionaria (é definida por pontos para
cada tempo t);

Piotar € @ poténcia demandada consumida por todos os equipamentos durante 24
horas;

P; é a soma da poténcia demandada pelos equipamentos alocados na hora 7

t é igual a 24 (horas) e representa o periodo de estudo;

N, representa o numero de realocacdes de equipamentos do tipo & durante o
intervalo de tempo em estudo;

Ngié o nimero de equipamentos do tipo k realocados para hora 7

Tk é a quantidade maxima de realocagdes de equipamentos do tipo &;

X} representa o horario kde conexao ou alocacao do equipamento;

Z representa o conjunto dos numeros inteiros jid que nesta modelagem nao
trabalha-se com fragdes de horas.

LBeq € UBeg sdo os limites maximos de inicio ou final do funcionamento de um
determinado equipamento egq.

At,, representa o maximo numero de horas que um equipamentos pode ser

eq
deslocado dentro do dia para a realizagdo da realocacdo e é definido como

intervalo permitido para realocacao.

3.3.1 Funcao objetivo

A funcgéo objetivo proposta por esta modelagem minimiza a diferenca quadratica das

demandas horarias entre a curva proposta pela concessionaria, denominada Obijetivo(t), e a

curva

de carga resultante do sistema ap6s a mudanga do horério de funcionamento de

equipamentos, denominada Carga(t), no periodo de um dia (dia seguinte) como pode ser

observado na equacgdo 3.1 anteriormente. A curva do objetivo da otimizacdo proposta pela

concessionaria geralmente leva em conta os valores das tarifas operadas pela concessionaria na

regido e também a curva de carga prevista do sistema. Devido a maneira que esta curva é

23



calculada, a curva é inversamente proporcional aos custos, ou seja, quanto maior a tarifa, menor
fica a demanda na curva, e quanto menor a tarifa, maior a demanda objetivo

A curva Carga(t) é apresentada na equacdo (3.9). Nesta, o calculo da poténcia consumida
pelos equipamentos realocaveis é realizado para todos os dispositivos dentro de cada periodo
de tempo. Para cada equipamento € multiplicada sua poténcia nominal por um vetor binario
chamado de Hora realocada, (t) que indica o horério em que o equipamento k foi conectado
apos a realocacdo. Este vetor também representa a quantidade de horas que o equipamento deve
permanecer ligado ja que tem seu valor 1 no horario de conexao e em todos 0s horarios seguintes
até o horario de seu desligamento e valor 0 em todos as outras horas do dia. Ap6s todos 0s
valores das cargas realocaveis serem calculados é somado o valor correspondente das cargas
ndo realocaveis para aquele horario, Chase(t). A carga total no periodo é o somatorio das duas
parcelas. Repetindo este processo durante as 24 horas do estudo, obtém-se a curva de carga

desejada.

Nequips

Carga(t) = P, * Hora realocaday(t) + Chase(t) (3.9)
k=1
Onde:

e P, é apoténcia consumida pelo equipamento K;

e Horarealocada,(t) é o vetor que determina os horarios de funcionamento para um
equipamento k passivel de realocagéo;

e Chase(t) é a curva base, ou seja, a curva que compBe os valores de carga nédo
realocaveis;

e Nequips é 0o numero de equipamentos realocaveis do problema.

3.3.2 Restricdes do problema de otimizacao

As restrigdes que representam caracteristicas do processo produtivo como necessidades
dos consumidores devem ser modeladas para representar o problema de otimizagédo
corretamente. Como exemplos podem-se citar: (i) os limites nos horarios de atuacdo de

equipamentos; (ii) horarios especificos de alocacdo de determinada carga; (iii) prioridades de
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alocacdo de certos equipamentos; (iv) limites na quantidade méaxima de equipamentos ligados
de forma simultanea.

Uma restricdo fundamental € manter constante a quantidade de cargas e, por conseguinte
0 somatorio de poténcia, ja que de acordo com as premissas do problema proposto ndo podem
ser adicionadas e nem retiradas cargas, apenas rearranjadas dentro do periodo estipulado. Esta
restricdo é apresentada na equacao (3.2).

Também € necessario limitar o nimero maximo de equipamentos que podem ser
realocados. As restri¢des (3.3) e (3.4) indicam o numero maximo de equipamentos de cada tipo
que podem ser realocados. O tipo de equipamento deve ser levado em consideracdo ja que a
quantidade de equipamentos de cada tipo pode ser diferente.

As restricdes (3.5), (3.6) e (3.7) definem os limites horéarios inferiores e superiores das
varidveis de decisdo do deslocamento de carga. As variaveis de decisdo no método proposto
sdo representadas como o horério de alocacdo de cada equipamento e portanto é necessaria uma
variavel de decisdo para cada equipamento. Como a varidvel de decisdo expressa o horério de
inicio de conexdo do equipamento, esses valores podem variar de 0 a 23. Resalta-se que estes
valores sdo nimeros inteiros.

Para calcular os limites inferiores e superiores de cada variavel deve-se adicionar ao valor
da variavel de decisdo, a maxima variacdo de horas que um equipamento pode ser realocado,
ou intervalo permitido para realocacdo (At). Este intervalo (At) pode ser definido como a
guantidade maxima de horas a mais ou a menos (partindo do horario inicial de alocacdo do
equipamento) para o qual o equipamento pode ser realocado. No caso do limite inferior (LB do
inglés lower bound) deve-se subtrair o valor de At enquanto no limite superior (UB do inglés
upper bound) se soma o valor do At. Caso ocorra que a soma dos valores seja inferior ou
superior ao periodo de 24 horas, 0 equipamento em questao é alocado para o dia anterior ou 0

dia seguinte. E feita um transposicéo ciclica.

3.3.4 Prioridade de alocacéo

Outra caracteristica importante para a analise do problema que pretende-se resolver é a
funcdo de prioridade de alocagédo dos equipamentos. A prioridade de alocacéo segue a ideia de
que certos equipamentos ou tipos de equipamentos tém uma importancia maior para 0 processo
produtivo do que outros. Sendo assim, caso haja um limite maximo de equipamentos que

possam ser realocados devido a caracteristicas dos diferentes processos produtivos pode-se
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escolher apenas equipamentos que terdo maior impacto na curva ou no funcionamento da rede
para participarem.

Neste caso, 0s equipamentos sdo escolhidos de acordo com seu nivel de prioridade e a
mudanca no horario de funcionamento desses equipamentos se da do equipamento de maior
prioridade até o de menor prioridade até que se chegue no ndmero maximo permitido de
permutacgdes. Os equipamentos que ndo forem selecionados nesta etapa permanecerao portanto
com a operagdo em seu horario inicial estabelecido.

A maneira como é feita essa selecdo da prioridade é pela reducdo do nimero de variaveis
de entrada do algoritmo. Os equipamentos marcados como prioritarios, portanto sdo
selecionados como aptos a serem considerados como variaveis de decisdo. Ja os equipamentos
ndo prioritarios devem permanecer em seus horarios inicialmente alocados fazendo com que
ndo haja a necessidade de incorporar seus dados na inicializacdo do programa. Sendo assim o
namero de variaveis de entrada do algoritmo sera igual ao nimero de equipamentos marcados
como prioritarios. Esta analise € realizada para que se possa comparar 0 impacto destes
equipamentos mais importantes no resultado geral da curva de carga. Caso o nimero de
equipamentos passiveis de realocacdo seja maior do que o nimero de equipamentos prioritarios,
mas menor do que o numero de equipamentos total, serdo considerados aleatoriamente os
dispositivos de menor prioridade até se completar o nimero total de equipamentos realocados.

No funcionamento normal do algoritmo todos 0s equipamentos tém a mesma prioridade
e por isso esta funcdo ndo tém nenhum efeito. Os equipamentos escolhidos para realocagédo
passam pelo processo de selecdo do algoritmo normalmente resultando em novos horérios de
alocacdo para 0s mesmos, enquanto os equipamentos que ndo foram selecionados séo apenas
adicionados ao final do processo com seus horarios se mantendo iguais aos horarios iniciais. A

seguir na Figura 3.3 pode-se ver um exemplo desta modelagem:

Equipamento

|
X | X2 X3 Xa]Xs|Xe6]|X7]Xs
1 1 1 2 1 2 1 2
|
Prioridade

Figura 3.3 Exemplo de prioridade
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Neste exemplo, tem-se 8 equipamentos com diferentes niveis de prioridade e para facilitar
vamos fixar em 5 o nimero méximo de equipamentos realocaveis. Sendo assim, o vetor de
entrada é diminuido de 8 variaveis para 5 e fica como mostrado na Figura 3.4. Como pode-se
observar apenas 0s equipamentos com prioridade 1 foram selecionados para serem realocados
pelo algoritmo enquanto os equipamentos de prioridade 2 deverdo permanecer em seus horarios

iniciais de alocacéo.

Figura 3.4 Variaveis de entrada prioridade

3.4. Modelo Matematico - Com Perdas

Também foi implementado neste trabalho um segundo modelo de otimizacédo no qual é
considerado o sistema de distribuicdo e seus alimentadores com o objetivo de tornar a analise
do problema mais completa. A diferenca deste modelo para o proposto na se¢do 3.3 sdo as
inclusdes das analises de maxima variacdo de tensdo nas barras do sistema e também das perdas
resultantes do fluxo de poténcia ja que com a realocacdo de cargas, 0 consumo de cada barra é
modificado a cada hora. Portanto deve ser realizada uma anélise do fluxo de poténcia a cada
hora do dia para garantir que os valores de tensdes e das perdas estejam dentro dos valores
esperados. O limite de corrente maximo permitido também deve ser respeitado e por isso
também foi incluido no modelo. O modelo completo € apresentado no conjunto de equacdes
(3.1) a(3.11):
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MinZ(Carga(t) — Objetivo(t))2 (3.1)

t=1
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t

.
Ptotal = z Pi (32)
i=1
N, >0 Vk (3.3)
t
ZN,M- < T, (3.4)
i=1
{x,ez/0< x, <23} (3.5)
LB,, = X,, — At,, (3.6)
5.a.94 UB,, = X, + At,, (3.7)
nBarras
Z P, =0 Vi (3.10)
b=1
nBarras
Q, =0 Vi (3.11)
b=1
yrt < v, < VMY (3.12)
\ I < "™ v (3.13)

Onde:

o P, € apoténcia demandada consumida por todos os equipamentos durante 24 horas;

e P, é asoma da poténcia demandada pelos equipamentos alocados na hora i;

e téigual a24 (horas) e representa o periodo de estudo;

e N, representa o numero de realocactes de equipamentos do tipo k; durante o intervalo
de tempo em estudo.

e Nki€é 0 numero de equipamentos do tipo k realocados para hora i;

e Ty é aquantidade maxima de realocacdes de equipamentos do tipo k;

e X, representa o horério k de conexdo ou alocacdo do equipamento;

e 7 representa o conjunto dos nimeros inteiros ja que nesta modelagem néo trabalha-se
com fracGes de horas.

e LBeg e UBeq sd0 0s limites maximos de inicio ou final do funcionamento de um

determinado equipamento eq.
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e At,, representa 0 maximo numero de horas que um equipamentos pode ser deslocado
dentro do dia para a realizacdo da realocacdo. E € definido como intervalo permitido
para realocacédo

e P, é apoténcia ativa liquida da barra b.

e (), €apoténcia reativa liquida da barra b.

e /™ ¢ atensdo minima permitida.

e I, éatensdo nabarra b.

e /™aX ¢ atensdo maxima permitida.

e i, éacorrente em um ramo r do sistema.

o [, max € acorrente maxima permitida no ramo r do sistema.

Partindo-se entdo da suposicéo de que estamos trabalhando em sistemas com apenas uma
barra V-6 na subestacdo que possui toda a capacidade geradora da rede e que as demais barras
de carga sdo barras PQ, pode-se analisar as equacgdes apresentadas.

Para entender as equacbes de (3.10) a (3.13) apresentadas nas restricbes deve-se
primeiramente definir os parametros mostrados, que sdo a tensdo nodal e as poténcias liquidas
ativas e reativas nas barras. A equacéo (3.10) representa a equacdo de conservacao de energia
do sistema onde a soma de todas as poténcias ativas injetadas em uma determinada barra deve
ser igual a zero. De acordo com o principio da conservacdo de energia, toda a poténcia que é
fornecida a um sistema deve ser consumida naquele sistema na forma de consumo mais perdas.
Portanto uma barra qualquer do sistema deve consumir ou transferir a poténcia que € injetada
nela para outras barras para manter este equilibrio. Como isto € valido tanto para a poténcia
ativa quanto para a poténcia reativa, a mesma logica se aplica em relacdo a equacédo (3.11),
porém para as poténcias reativas injetadas na barra. A poténcia injetada nas barras é resultado
da diferenca entre a poténcia gerada e a poténcia demandada em cada barra como pode-se

observar nas equagdes (3.14) e (3.15).

P, = PG,, — PD,, (3.14)
{Qm =Gy —QDy, (3.15)

e P, éapoténcia ativa liquida da barra m.

e PG, é apoténcia ativa gerada na barra m.

e PD,, é apoténcia ativa demandada na barra m.
e (,, € apoténcia reativa liquida da barra m.
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e QG,, € apoténcia reativa gerada na barra m.
e (D, é apoténcia reativa demandada na barra m.

O célculo de B, e Q,, é realizado através de duas equagOes basicas mostradas em (3.16)

e (3.17) e na equacdo auxiliar (3.18)

|(Pm =V,. Z V- (G- €056 + B s€nbp,,) (3.16)

4 nem

LQm -V, Z V.. Gy 5€N6y — By 056y (3.17)
nem

6 = 6, — O, (3.18)

Onde:

e 1, éatensdo na barram.

e 1}, éatensdo na barra n.

e Gy, €acondutanciaentremen

e B, €asusceptanciaentre men

e 6, é0angulo datensao na barra m.
e 0, éo0angulo datensdo na barra n.

A restricdo apresentada na equacdo (3.12) define que o valor da tensdo de cada barra deve
respeitar valores maximos e minimos definidos anteriormente. Para este trabalho foram
considerados que a variagdo maxima permitida é de 5% para mais ou para menos do valor
nominal da tensdo. Portanto pode-se definir ¥, como 0,95V, e V,,%* como 1,05V},,.

Dentro da andlise proposta também sdo calculadas as perdas decorrentes do efeito Joule nos
condutores. Este valor € significativo e em sistemas com grande consumo pode representar uma
grande quantidade de energia. O calculo das perdas esta incorporado dentro do fluxo de
poténcia e seu valor depende dos fluxos encontrados para cada barra. Com os valores dos fluxos
de poténcias calculados em todas as linhas e tendo os valores iniciais das cargas e da poténcia
gerada podem-se facilmente inferir os valores das perdas em cada linha do sistema.

Quanto a restricdo da equacao (3.13), que representa o limite de corrente, o valor da corrente
encontrado pelo fluxo de poténcia devera respeitar os valores fisicos impostos pelas limitaces
dos equipamentos utilizados. Este valor é geralmente definido experimentalmente e pode ser
encontrado em diversas normas como por exemplo na IEC 60909 (IEC, 2001) e na IEC 60865
(IEC, 2009).
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3.5. Solucao do problema utilizando Algoritmos Genéticos

O problema modelado nas se¢Bes anteriores é da classe de programacdo nao linear
inteira mista com natureza combinatoria, desta forma, a utilizacdo de métodos classicos como
a programacdo linear ou dindmica leva a dificuldade na solucdo, o que qualifica abordagens
evolucionarias como uma opcao interessante para resolver esse problema.

Por esta razdo, o algoritmo de solugdo desenvolvido neste trabalho foi baseado nos
métodos heuristicos de otimizacg&o, j& que estes se adaptam facilmente ao problema. O emprego
de um algoritmo evolucionario permite uma grande flexibilidade com relagdo a modelagem do
problema, e em funcéo disso é possivel modelar, de forma simples, equacgdes proporcionando
uma maior versatilidade ao método. Dentre elas, cita-se como exemplos a possibilidade de
limitar a quantidade de equipamentos que serdo realocados, horarios de uso segundo as
caracteristicas de cada um e restri¢fes diferentes de modelos tarifarios. E, dentre os diversos
tipos de métodos heuristicos possiveis foi escolhido o Algoritmo Genético.

A Figura 3.5 apresenta um fluxograma com o funcionamento do algoritmo proposto.
Pode-se notar que o AG funciona com um processo de realimentagdo, com o problema sendo
resolvido duas vezes. Isto se da pelo fato de que, ao tentar iniciar o programa com uma entrada
de dados aleatoria foi observado experimentalmente que o tempo computacional era alto e nem
sempre encontrava um resultado perto do 6timo antes do critério de parada ser alcancado. Para
resolver este problema, uma versdo mais simplificada do problema considera como dados de
entrada conjuntos de equipamentos ao invés de considera-los separadamente com o objetivo de
diminuir as variaveis do problema. Esta versao simplificada recebe a populacao inicial aleatoria
e a populacao final de individuos desta etapa é utilizada para inicializar o problema em sua
forma mais completa com todos os equipamentos discretizados individualmente. Este processo
torna a convergéncia do problema melhor, fazendo com que o resultado final encontre um ponto
6timo mais adequado ao problema. Uma explicacdo mais detalhada sobre o funcionamento

deste processo é apresentada na subsecdo 3.5.3.
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Populagio
inicial aleatoria

Critérios de
arada alcancados

Populagéo final
do primeiro AG

Critérios de
arada alcancados

Nio

Proxima geragéo

k-

Nio

Proxima geragdo

ry

Figura 3.5 Fluxograma do algoritmo proposto

3.5.1 Curva de carga prevista

No método proposto foram considerados quatro dados principais para construir a curva
de carga prevista: o horario inicial de conexao do equipamento, a duracao que este equipamento
permanece conectado, a poténcia do equipamento e variacdo da quantidade de horas que este
equipamento pode ser deslocado. Os equipamentos que ndo estdo dentro do programa de
controle direto de carga sdo ditos ndo controlaveis e ndo é possivel mudar seu horario de
conexdo. A juncgdo da curva de carga controlavel, com a curva de carga ndo controlavel é
denominada curva de carga prevista. O célculo para cada horario da curva de carga prevista

pode ser observado na equagéo (3.8) abaixo:

Nequips
Cargayrepista(t) = P, * Hora inicial(t) + Cbhase(t) (3.8)
k=1
Onde:

e P, éapoténcia de consumo do equipamento k;

e Hora inicial,(t) E é a horaem que o equipamento k é previsto de ser ligado;

e Chase(t) E é a curva base, ou seja, a curva que compde os valores de carga nio
realocaveis;
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e Nequips é 0 nimero de equipamentos realocaveis do problema.

Deve-se notar também que do mesmo modo que na equacdo (3.9), a varidvel que contém o
horario de realocacdo, a Hora inicial, (t), também leva em consideracdo a duracdo de uso do
equipamento, de maneira que o nimero de horarios associados a cada equipamento € o horario
em que ele esta previsto de ser conectado, assim como os horarios em que ele deve permanecer
ligado, totalizando assim a duracdo total de sua utilizacdo. Apesar de o célculo das parcelas
Hora realocada; (t) da equacgéo (3.9) e Hora inicial (t) da equacdo (3.8) serem similares,
existe uma diferenca importante. Como a curva de carga prevista representa os horarios iniciais
em que 0s equipamentos estdo conectados, os valores sdo dados pelo problema e por isso
constantes, enquanto no calculo da curva de carga final estes valores sdo variaveis fornecidas
pelo algoritmo genético e sdo diferentes para cada individuo. Isso se resume ao fato de que a
curva de carga prevista deve ser calculada apenas uma vez enquanto a curva de carga final deve
ser calculada para todos os individuos.

A Figura 3.6 a seguir mostra em formato grafico a curva de carga prevista. Como se pode
observar, a curva de carga ndo controlavel é evidenciada como parte da curva prevista. A curva
de carga prevista estd em azul e tem seus picos em horéarios de grande carregamento do sistema
e consequentemente maiores tarifas. A curva de carga ndo controlavel serve como o limiar
minimo de carga para o algoritmo ja que este € o menor valor de carga que pode ser alcancado

naquele horario.

Curvas de carga do sistema
3000 T T

Prevista
Nao realocavel

2500 1

2000 +

(kW]

1500

1000 5

SOO i L 1 4
0 5 10 15 20 25

t(horas]

Figura 3.6 Curva de carga do sistema com detalhe para a curva de carga nao realocavel
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3.5.2 Codificacao dos individuos

Os individuos tém um papel fundamental em qualquer algoritmo evolutivo, eles
modelam a solugéo do problema. No entanto, existem diversas maneiras de representar um
individuo, cada uma com vantagens e desvantagens. A forma mais utilizada para este fim é a
representacdo binaria de tamanho fixo onde, um individuo é uma cadeia de bits que séo
representados por 0 ou 1 com tamanho definido pelo problema. Porém individuos também
podem ser representados como variaveis reais ou inteiras dependendo das caracteristicas do
problema e da modelagem utilizada pelos programadores.

Neste estudo os individuos representam a hora de conexdo de um equipamento no
sistema e, portanto, escolheu-se uma representacao inteira para o problema. Resumindo, cada
gene pode apresentar um valor entre 0 e 23 que representa a hora do dia que foi escolhida pelo
algoritmo ligar determinado equipamento. Para exemplificar o procedimento de preenchimento
do individuo, considere o sistema apresentado na Figura 3.7, onde a barra 1 é a subestacao e as
demais sdo barras de cargas. Cada equipamento esta representado por uma carga através da

variavel X e do nimero do equipamento.

2

X X2 Xa

4
I vv3
X X: X

v X:
X

Figura 3.7 Exemplo de sistema de 4 barras

Considera-se que neste sistema existem 8 equipamentos passiveis de realocagdo. Sendo
assim, ja que as variaveis de decisdo do problema séo definidas como o horéario de conexdo de
cada equipamento, teremos um individuo com 8 genes, 1 para cada variavel de decisdo. Na
Figura 3.8 é apresentado um exemplo desta definicao, ressalta-se que cada variavel de decisao
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corresponde a um gene e o indice de cada variavel corresponde ao respectivo equipamento.
Ressalta-se também que cada equipamento possui um tempo de funcionamento. Esta

informacao néo é apresentada no individuo, mas sim em um vetor auxiliar.

Gene Equipamento
|
X X, X 3 X 4 X 5 X 6 X 7] X 3
T1 T2 T3 Ta Ts Te T7 Ts
]

Vetor auxiliar Tempo de Funcionamento

Figura 3.8 Exemplo da definicdo do cromossomo

Para mostrar numericamente o funcionamento dos individuos dentro do algoritmo,
vamos considerar o exemplo apresentado na Figura 3.9 como a solugdo 6tima para o sistema.
Neste exemplo, o primeiro nimero (17) representa o horéario de alocacdo do primeiro
equipamento, o segundo (5) o horario de alocacdo do segundo e assim por diante. Com estes
horéarios definidos, é feito o calculo da carga final que leva em conta a poténcia de cada
equipamento e a duracdo da conexdo (Figura 3.10) e entdo uma curva de carga final para o

problema é calculada (Figura 3.11).

17 5 13 10 16 8 15 19

Figura 3.9 Exemplo numérico de um cromossomo

Figura 3.10 Tempo de funcionamento de cada equipamento
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Se for considerado que a quantidade total de carga ndo realocavel no sistema é de 100
kKW a cada hora, que a poténcia de cada equipamento é de 25 kW e que cada equipamento fica

ligado por trés horas tem-se a curva de carga apresentada na Figura 3.11.

Grafico exemplo & equipamentos
180

]

tjhoras]

Figura 3.11 Curva final do exemplo de 8 equipamentos

Como se pode observar na Figura 3.11, os horarios previstos para a alocacdo de cada
equipamento, juntamente com os outros dados necessarios sdo decodificados pelo programa
através da equacdo (3.14) e sdo apresentados em forma de grafico. Neste grafico pode-se
observar que a maior concentracdo de carga esta no periodo em que mais equipamentos foram

realocados , das 15 as 19 horas.

3.5.3 Populacao inicial

A populacdo inicial € um ponto importante de refinamento de qualquer algoritmo
genético pois o tamanho da populacdo pode afetar tanto o desempenho como a eficiéncia do
AG. Caso a populacdo seja muito pequena ela pode, durante a evolugdo do algoritmo genético,
perder a diversidade que € importante para se chegar a uma boa solucdo. Por outro lado, se a
populacdo tiver uma grande quantidade de individuos, o algoritmo podera se tornar ineficiente
pela demora na avaliacdo de aptiddo e com isso aumentar muito o tempo computacional e

demorar a convergir. Sendo assim, foram realizados testes e verificou-se que para o caso teste
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em questdo que a populacdo inicial com 200 cromossomos gerados aleatoriamente foi
adequada.

Porém esta abordagem trouxe alguns problemas no tempo de convergéncia do algoritmo
ja que o espaco de busca era grande e por vezes o algoritmo chegava no critério de parada
estabelecido em um 6timo local de pior qualidade. Para resolver este problema foi
implementado um procedimento para que o algoritmo parta de uma solucéo inicial de melhor
qualidade em vez de uma populacdo completamente aleatoria e assim melhorar a convergéncia
do programa.

Desta forma é executado um algoritmo genético a priori que serve para inicializar a
populagéo para a execugdo do algoritmo principal. Para tal algoritmo as cargas incialmente
consideradas foram agrupadas em diversos grupos para diminuir o tamanho do problema. Neste
processo de otimizacdo inicial, todos os aspectos do problema original foram mantidos, bem
como as restrigdes e parametros. A diferenga no tratamento dos dados entrada do sistema e
agrupamento de equipamentos, serve para aumentar a velocidade do AG e chegar em um local
préximo ao 6timo e, com isto, servir de ponto de melhor partida. Desta forma, as cargas foram

agrupadas em blocos de poténcia similares. Esse agrupamento se fez da seguinte forma:

e Equipamentos com caracteristicas similares de funcionamento (duracdo e horério
inicial) sdo agrupados em um mesmo grupo;

e Os grupos devem ter poténcias semelhantes;

e O maximo intervalo permitido para realocacdo (At) deve ser 0 mesmo para todos 0s

individuos de cada grupo.

Seguindo essas trés determinacGes foi possivel agrupar diversos equipamentos e diminuir
consideravelmente o nimero de variaveis de decisdo, e com isto, 0 tamanho do cromossomo.
Esta reducéo fez com que este primeiro AG fosse executado rapidamente.

Para exemplificar numericamente, toma-se como base a entrada de dados utilizada em
(Logenthiran et al., 2012) e mostrada no Apéndice |. Neste exemplo, utilizando as
consideracdes descritas acima foi possivel reduzir o tamanho do cromossomo de 112 genes para
27 genes com 0 método de agrupamento proposto. A Tabela 3.1 que mostra como ficaram

divididos os 27 grupos apos a simplificacao.
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Tabela 3.1 Agrupamento dos dados de entrada para o primeiro AG

Quantidade Horario Inicial M,é‘XimO

Grupo Consumo Horas de~ uso dg _ de numero

(kW) (duracéo)  dispositivos funcionamento de horas
agrupados At
1 162.5 4 13 16 10
2 162.5 4 13 16 10
3 175 4 14 16 10
4 150 5 6 8 10
5 150 5 6 8 10
6 150 5 6 8 10
7 150 5 6 8 10
8 150 5 6 8 10
9 150 5 6 8 10
10 150 5 5 10 10
11 150 5 5 10 10
12 180 5 6 10 10
13 150 6 3 12 10
14 150 6 3 12 10
15 100 6 2 12 10
16 100 6 1 15 10
17 100 6 1 15 10
18 100 6 1 15 10
19 100 6 1 15 10
20 100 6 1 15 10
21 100 6 1 15 10
22 150 3 1 13 10
23 150 3 1 13 10
24 150 3 1 13 10
25 150 3 1 13 10
26 150 3 1 13 10
27 150 3 1 13 10

3.5.4 Operadores Genéticos

Cada cromossomo encontrado atraves do processo de evolugdo € uma potencial solugdo
para o problema, porém para que a aptiddo destes cromossomos melhore a cada geracao é

necessaria a utilizac@o de alguns operadores genéticos. Neste trabalho foram utilizados alguns
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operadores principais, como o elitismo, a mutagdo e o crossover (Haupt e Haupt, 2004). Além
dos operadores genéticos, deve-se também escolher o método de sele¢do que serd usado no
cruzamento dos individuos. Dada uma populacdo em que a cada individuo foi atribuido um
valor de aptiddo, existem varios métodos para selecionar os individuos sobre os quais serdo
aplicados os operadores genéticos. O método escolhido foi a selecdo por Torneio, onde um
nimero n de individuos da populacdo é escolhido aleatoriamente para formar uma
subpopulacdo temporaria, neste caso de 2 cromossomos. Deste grupo, o individuo selecionado
sera aquele com melhor aptiddo. O processo entdo é repetido até que se consiga 0 numero
desejado de individuos para o cruzamento. Este método € o mais utilizado, pois oferece a
vantagem de ndo exigir que a comparacdo seja feita entre todos os individuos da populagéo

(Haupt e Haupt, 2004). Um exemplo deste tipo de selecéo é apresentado na figura 3.12 a seguir:

Aptidao

1315121169718
876543921 aed |

Figura 3.12 Exemplo da selecao por torneio

O elitismo conserva os melhores individuos da populacéo atual copiando-os para a proxima
geracdo sem nenhuma alteracdo, enquanto os outros individuos sdo gerados normalmente
utilizando-se do método de selecdo. No algoritmo proposto foi definido experimentalmente que
10% da populacéo total seja considerada por este processo e ndo passe pelos outros operadores
geneéticos. Isso garante a qualidade genética da populacdo mesmo no caso de o algoritmo
encontrar piores solugdes em determinada geracao, ja que estes individuos ainda participam da
criacdo dos novos individuos da proxima geracao.

O cruzamento (crossover) € um dos operadores genéticos mais importantes, pois é através
dele que séo criados novos individuos. Neste processo utiliza-se de dois individuos (pais) que
fornecem parte de seus genes formando outros individuos (filhos). Nesta metodologia foi
escolhido o crossover de um Unico ponto, devido a sua simplicidade. No crossover de um Unico
ponto os individuos selecionados na etapa anterior (sele¢do) sdo cruzados da seguinte forma: a
lista de individuos selecionados € embaralhada aleatoriamente criando-se, desta forma, uma
segunda lista, chamada lista de parceiros. Cada individuo selecionado € entdo cruzado com o
individuo que ocupa a mesma posicdo na lista de parceiros. A forma como se realiza este
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cruzamento € ilustrada na figura 3.13. Os cromossomos de cada par de individuos a serem
cruzados séo particionados em um ponto, chamado ponto de corte, sorteado aleatoriamente. Um
novo cromossomo é gerado permutando-se a metade inicial de um cromossomo com a metade
final do outro. No caso de genes representados por numeros reais, a menor unidade do
cromossomo que pode ser permutada é 0 gene. A taxa com que ocorrem tais cruzamentos deve,
assim como em outros operadores genéticos, ser calibrada de acordo com o problema estudado,
mas, de maneira geral, altas taxas de cruzamento causam perda de qualidade genética enquanto
taxas baixas ndo permitem grande diversidade genética. A taxa de crossover utilizada no

algoritmo proposto foi definida experimentalmente e é de 80%.

13526478¥,13554321
8§876l54321 Y87 BEIEEAE

Figura 3.13 Exemplo de um crossover de um Unico ponto

A operacdo de mutacdo é utilizada para garantir uma maior varredura do espaco de estados
e evitar que o algoritmo genético convirja muito cedo para minimos locais. A mutacdo é
efetuada alterando-se o valor de um gene de um individuo sorteado aleatoriamente com uma
determinada probabilidade, denominada probabilidade de mutacdo, ou seja, varios individuos
da nova populagdo podem ter um de seus genes alterado aleatoriamente. A mutacgao é necessaria
para a introducdo e manutencédo da diversidade genética na populacdo. De maneira geral, altas
taxas de mutacdo tornam o processo muito aleatorio, enquanto baixas taxas fazem com que o
processo estagne e fique restrito a 6timos locais. Assim como no caso do crossover a taxa de
mutacéo foi definida experimentalmente sendo de 1%. Um exemplo de mutagéo é apresentado
na figura 3.14.

3515121161417 81 = 31iS115] 7 16148

Figura 3.14 Exemplo da mutacéo
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3.5.5 Critério de parada

Nesta metodologia, decidiu-se considerar dois critérios de parada, o primeiro critério
consiste em limitar o nimero maximo de geracdes, e 0 segundo critério considera o caso de a
diferenca entre os valores das funcgdes de aptidao ndo variarem por valores maiores do que uma
tolerancia pré-definida por 50 geragdes. Para o primeiro caso, € verificado se o nimero da
geracdo atual € menor ou igual ao valor maximo de geracbes, de modo a se definir a
continuidade do processo. Para este parametro foram consideradas 500 geragdes como o valor
maximo. Para o segundo caso foi definido que caso os valores encontrados ndo variem por mais
do que 1071° por 50 geragBes consecutivas 0 processo é encerrado antes de chegar nas 500

geracOes pré-definidas.
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Capitulo 4 — Resultados

4.1 Introducéao

O método proposto neste trabalho foi implementado em uma ferramenta computacional
utilizando o software MATLAB® R2014b x64, devido a sua facilidade de uso com diversas
bibliotecas de fungbes matematicas ja programadas. Além disso, o software contém rotinas de
otimizacdo por algoritmos genéticos ja implementadas, facilitando ainda mais o
desenvolvimento de métodos de aplicacao.

Para as simulagdes apresentadas neste trabalho foi utilizado um computador com
processador AMD Phenom” 1l X4 965 de 3.4 GHz, 8 GB de memoéria RAM, com sistema
operacional Windows 7 Professional de 64 bits.

A Tabela 4.1 mostra um resumo dos testes realizados com o algoritmo da ferramenta
desenvolvida, estes testes serdo explicados e apresentados nas se¢des posteriores.

Tabela 4.1 Testes

Caso NuUmero de barras Testes
Testes basicos utilizados
para a validagéo do

Validagdo 3 : AN
algoritmo e verificacao do
seu funcionamento basico

At = 10, parametros iniciais
modelados para definir um

Caso base 7 x
caso base para comparagdo

posterior
. Variagédo do
I\/Iu_d_anga do mtervaloN 7 At para os valores de 20,5 e
permitido para realocacao 5
iaca 0, 0,
Mudanca da prioridade de Variagao de 50%/75% do~s
~ 7 equipamentos com a fungao
alocagéo o
de prioridade
Funcdo objetivo com as
Mudanca da funcgéo objetivo 7 tarifas da CEMIG e funcdo

objetivo diferente

Mudanca do namero de Aumento e diminuicgéo do

equipamentos numero de equipamentos
Caso base com fluxo de 7 Adicéo das restricdes do
poténcia fluxo de poténcia
13 barras com fluxo de Aplicacio do glgqutmo e do
13 fluxo de poténcia em um

potencia sistema de 13 barras
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4.2 Sistema de 3 barras para validacéao

Para validar o funcionamento do algoritmo proposto realizaram-se testes a fim de
observar seu comportamento em diferentes situacdes e combinacdes de curva objetivo e carga.
Para tanto se criou um sistema simples de trés barras para realizacdo dos testes iniciais, pela
facilidade para analisar os resultados. A representacdo do mesmo é mostrada na Figura 4.1. Este
sistema possui duas barras de carga, representadas pelas barras 2 e 3, e uma barra de
alimentacéo, a barra 1. Como foi apesentado no capitulo anterior, analises realizadas sem a
consideracdo do fluxo de poténcia ndo levam em conta as perdas do sistema e a impedancia das
linhas e, portanto, pode-se considerar que a analise serd realizada como se todas as cargas
estivessem conectadas em uma barra equivalente. Nesta secdo as cargas foram discretizadas
diferentemente para cada simulacgéo e cargas foram adicionadas ou retiradas de uma simulacéo
para outra, ndo mantendo a carga total do sistema constante. Portanto em cada caso foi escolhido
uma configuracdo de curva de carga prevista que atendesse 0s objetivos esperados e pudesse

validar o funcionamento do algoritmo.

Figura 4.1 Sistema de 3 barras para teste

O primeiro teste consiste em utilizar uma curva prevista de carga da barra equivalente,
que abrange todas as cargas do sistema. Esta curva contém cinco picos e cinco vales com a
mesma amplitude e o restante da curva permanece com um valor constante de demanda
conforme representado pela linha azul na Figura 4.2 (A). A discretizacdo de cargas neste caso
foi de 100 kW. A curva apresentada em azul na Figura 4.2 (A) portanto é a curva de carga
prevista para o sistema, caso nao haja nenhuma atuacdo. Porém, partindo da suposicao que haja

0 interesse em uma realocacdo de acordo com uma curva objetivo, o algoritmo realoca estas
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cargas e obtém a curva de carga final mostrada em vermelho. A curva objetivo neste caso é

igual a média dos valores das cargas e entdo teve seu valor definido igual & 100 kW.

Otimizagao por AG Teste inicial de validagdo
200 150 v v
Preveta
> — Objetivo
150 Final
100
i 100 —~ g
50
50
0 : 0
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
tlhoras] thorasl
(A) (B)

Figura 4.2 Teste inicial de validacéo

Como pode ser visto na Figura 4.2 (A), toda a carga que se encontrava nos picos foi
realocada para os vales e a curva de carga final em vermelho coincidiu com a curva objetivo o
que resulta em uma funcdo objetivo (FOB) igual a zero (lembrando que a FOB definida no
método é o erro entre a curva objetivo e a curva de carga final, ou seja, erro igual a zero é a
melhor situacdo), pois neste caso as curvas objetivo e carga final foram iguais. Isto também
pode ser observado no grafico de barras da Figura 4.2 (B), que mostra o consumo horario da
curva de carga final. Neste grafico vemos que a carga final se manteve em um valor médio de
100 kW o que coincide com o valor da curva objetivo.

Em um novo teste, cujos resultados sdo mostrados na Figura 4.3 (A), teve-se como
objetivo também uma curva plana, ou seja, com um valor constante de demanda durante todo
o0 periodo de estudo, porém o valor definido como objetivo ndo coincide com o valor base da
carga de 100 kW. Este novo valor da curva objetivo (verde) foi calculado com base na demanda
média do periodo de 24 h de todas as cargas, sendo o valor médio encontrado igual a 116,67
kW. Ja a curva de carga prevista (curva azul) foi organizada de tal maneira para que fossem
observados trés horarios com vales e sem nenhuma carga, trés horarios com picos de carga com
100 kW a mais do que o valor base e dois picos com 200 kW a mais do que o valor base. Neste
caso as cargas também foram discretizadas em 100 kW.

O resultado da curva final (vermelha) mostra que para diminuir a distancia entre o

objetivo e a carga, a realocacdo preencheu os vales prioritariamente com os 100 kW dos maiores
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picos e depois com 100 kW de outro pico. Neste teste a FOB encontrada foi de 33.333. No
gréafico de barras mostrado na Figura 4.3 (B) pode-se observar que a maior diferenca entre as
cargas e a curva objetivo ficou em 100 kW que é a menor distancia possivel devido a
discretizacdo das cargas. Com este grafico pode-se também facilmente comprovar o resultado
obtido pela FOB que é calculada pela equacéo (3.1) e definida como o erro médio quadréatico
entre a curva de carga final e a curva de carga objetivo em cada ponto. Sendo assim, observa-
se que em 4 horas do dia obtém se uma diferenca de 83.33 kW e nas outras 20 horas 16.67 kW.
Elevando os valores ao quadrado e somando os resultados de cada hora do dia obtém-se o valor
final da FOB de 33.333.

Otimizagao por AG Segundo Teste
300 T 200 T
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Objetivo 130+
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150 |
140
200+
120+
Z 150 Z 10
30
100}
50
10+
50
201
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tlhoras] t[roras]
(A) (B)

Figura 4.3 Segundo teste de validacéo

No terceiro teste utilizando este sistema simples, montou-se a curva objetivo com um
pico de cinco vezes a média da carga, enquanto em quatro outros horarios do dia foram alocados
vales sem nenhuma carga. Para a curva prevista, os valores inicializados foram bem distintos e
distribuidos pelo dia, para que a curva fosse mais irregular e o namero de realocacfes maior.
Além disso definiram-se diversos valores de carga para a discretizac¢do a fim de tornar a curva
de carga mais complexa. Como se pode observar na Figura 4.4 (A) a curva de carga final se
aproximou bem da curva de objetivo proposta, apesar da curva prevista possuir uma

caracteristica bem diferente das anteriores. O valor obtido da FOB neste caso foi de 97.522.
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Otimizacdo por AG
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Figura 4.4 Terceiro teste de validacéo
A Tabela 4.2 a seguir mostra o tempo computacional para a realizacdo destes primeiros

testes e também resume o valor obtido pela fungédo objetivo em cada um deles. Estes valores

servem para comparagdo com os valores obtidos posteriormente pelo algoritmo aplicado em
sistemas maiores.

Tabela 4.2 Tempo computacional dos primeiros testes

Tempo Funcéao objetivo
Teste computacirc))nal (s) g(FOB;
Primeiro teste 20,73 0
Segundo teste 22,06 33.333
Terceiro teste 27,40 97.522

4.3 Sistema de 7 barras

O sistema apresentado nesta secdo € baseado no sistema proposto por (Logenthiran et
al., 2012) para estudo de realocacdo de carga e pode ser analisado com mais detalhes no
apéndice . Na referéncia é apresentado um sistema grande subdividido em trés pequenos
sistemas, e 0 pargue apresentado é baseado na area industrial mostrada. Os dados das cargas do
sistema e a configuracdo e topologia do mesmo podem ser observados na Figura 4. 5, enquanto
a Tabela 4.3 mostra o carregamento do sistema por barra. Além disso, a barra 7 € a barra de
referéncia VO e a rede opera em uma tenséo de 410 V. Os valores dos dados de linha estéo

presentes na Tabela 4.4 enquanto os valores dos horérios de consumo e do preco da energia
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neste sistema estdo presentes na Tabela 4.5. Além disso, todos 0s equipamentos passiveis de
realocacdo deste sistema e suas caracteristicas de funcionamento estdo discriminados na Tabela
4.6. O transformador utilizado na entrada da rede é de 13,8 kV/440 V, com poténcia de 2,5
MVA, X =5,75% e ligacdo dynl.

Este caso foi escolhido como um caso base para as simulagfes e, portanto, seréo
realizadas alteraces de parametros deste caso para efeitos comparativos.

Barra 7

Barra & Barra s

v
0.0400 MW

Barral -
I / 0.4000 MW

0.0500 MW
- Barra 2 _]_— Barra 3

v
2.0500 MW 0.0050 MW

0.2000 MW

= Barra 4

Figura 4. 5 Sistema base de 7 barras

Tabela 4.3 Carregamento instalado do sistema

Barra Carga
(MW)
0,050
2,050
0,005
0,400
0,200
0,040
0

NONARWIN|R=

47



Tabela 4.4 Dados das linhas do parque industrial utilizado

DE PARA R(pu) X(pu) Bsh(pu)

1 2 0,3 1 0,01
1 6 4,8 16 0,16
2 3 0,3 1 0,01
2 4 0,3 1 0,01
2 5 0,3 1 0,01
3 4 0,3 1 0,01
4 5 2,4 8 0,08
5 6 2,4 8 0,08
6 7 1,5 5 0,05

Tabela 4.5 Dados das curvas de custo e de carga (Logenthiran et al., 2012)

Preco (centavos/kWh) Carga horaria prevista

(KWh)
1 hrs—2hrs 8,11 876,6
2 hrs —3 hrs 8,25 827,9
3hrs—4hrs 8,10 730,5
4 hrs -5 hrs 8,14 730,5
5hrs—6 hrs 8,13 779,2
6 hrs—7 hrs 8,34 1120,1
7 hrs — 8 hrs 9,35 1509,7
8 hrs—9 hrs 12,00 2045,5
9 hrs—10 hrs 9,19 2435,1
10 hrs — 11 hrs 12,27 2629,9
11 hrs — 12 hrs 20,69 2727,3
12 hrs — 13 hrs 26,82 2435,1
13 hrs — 14 hrs 27,35 2678,6
14 hrs — 15 hrs 13,81 2678,6
15 hrs — 16 hrs 17,31 2629,9
16 hrs —17 hrs 16,42 2532,5
17 hrs — 18 hrs 9,83 2094,2
18 hrs — 19 hrs 8,63 1704,5
19 hrs — 2- hrs 8,87 1509,7
20 hrs — 21 hrs 8,35 1363,6
21 hrs — 22 hrs 16,44 13149
22 hrs — 23 hrs 16,19 1120,1
23 hrs — 24 hrs 8,87 1022,7
24 hrs —1 hrs 8,65 974
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Tabela 4.6 Equipamentos e suas caracteristicas de consumo adaptado de (Logenthiran et

al., 2012)
) , . . WY ENdnl
Tipo de Consumo Horas Quar(;teldade Horarlctl)elnlmal namero
Equipamento (kW) de uso . . de horas
Equipamentos funcionamento At
Aquecedorde 4, ¢ 4 40 16 10
agua
Magquina de 25 5 36 8 10
Solda
Ar 30 5 16 10 10
condicionado
Forno a arco 50 6 8 12 10
Motor de 100 6 6 15 10
inducéo
Motor de CC 150 3 6 13 10

Conforme apresentado no capitulo anterior o método proposto simula um AG com 0s
dados de entrada agrupados para calcular uma populacéo que servira de populacao inicial para
0 AG completo. Esta populacdo obtida pelo AG simplificado tera uma FOB consideravelmente
melhor que uma populacdo inicial aleatdria na grande maioria das vezes e, portanto, 0s
resultados obtidos pelo AG completo séo geralmente melhores. Desta forma, o AG simplificado
tera cromossomos com apenas 27 genes, representando os 27 blocos de poténcia escolhidos
para discretizar a carga enquanto o AG completo terd cromossomos com 112 genes
(40+36+16+8+6+6), 0 que representa a quantidade total de equipamentos discretizados no AG
completo.

A Figura 4.6 apresenta o grafico de convergéncia do primeiro AG, que produz a
populacéo inicial do segundo, enquanto a Figura 4.7 mostra a convergéncia do AG completo.
A curva preta em ambos os graficos representa a melhor solucéo encontrada pelo algoritmo e a
curva azul a média de todas as solucdes encontradas. Estes graficos de convergéncia sdo
gerados pela toolbox de AG do préprio MATLAB. Os eixos dos graficos de convergéncia
mostram o valor da FOB no eixo Y e 0 numero de gera¢des no eixo X, 0 que nos permite
acompanhar a evolucao da FOB durante o processo de otimizacgéo do algoritmo.

No primeiro AG (Figura 4.6) a solucdo (curva preta) apresenta uma FOB mais elevada
e alcanga um 6timo local do problema em pouco mais de 250 geragdes, devido a condi¢do de

parada por estagnacdo. Neste caso como a populacao inicial é aleatoria tem-se no inicio uma
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grande variagdo de resul

tados de aptiddo o que explica uma média alta (curva azul), conforme

0 AG progride a média vai se aproximando da melhor solu¢do como esperado.
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Figura 4.6 Convergéncia do primeiro AG para determinar a populacgéo inicial

Ap0s receber os

melhores individuos do primeiro AG como populacao inicial, 0 AG

principal trabalha para refinar a solucdo utilizando os parametros completos do problema e a

discretizacdo total das cargas.
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Figura 4.7 Convergéncia do AG principal
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Para comprovar a melhora nos resultados com a utilizacéo deste método, simulou-se o
mesmo problema, porém com apenas um AG com todos os parametros de entrada e populacdo
inicial aleatdria. O resultado da convergéncia deste caso € apresentado a seguir na Figura 4.8 e
uma analise comparativa entre as funcdes objetivos de ambos pode ser observada na Tabela
4.77. Pode-se entdo facilmente observar que a utilizacdo deste método de melhoria da
populagéo inicial (chamado de processo de inicializagdo) resulta em uma FOB menor na
maioria dos casos, ou seja, com a utilizacdo deste método pode-se encontrar melhores
individuos no final do processo de otimizacdo do que sem a utilizacdo do método. Além disso,
ao rodar um AG extra no método proposto o impacto no tempo computacional total do problema
é pequeno como também é mostrado na Tabela 4.7.

108 Best: 1.01513e+06 Mean: 1.1628e+06
18
Best penalty value
16k . Mean penalty value
14
1218
g |}
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g0,
2‘ .
g sf:
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0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
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Figura 4.8 Convergéncia do AG sem inicializagéo

Tabela 4.7: Comparacédo da FOB obtida com e sem o processo de inicializacao

Caso FOB AG inicial  FOB AG final Tempo
computacional (s)
.. .Cctm - 855.742 737.425 170,43
inicializacao
_ Sem N30 possui 1.015.130 157,92
inicializacao

Partindo agora para o resultado final do processo de otimizacao, é apresentado na Figura
4.9 (A) um grafico composto pelas curvas de carga ndo realocavel (preta), curva prevista (azul),

curva objetivo (verde) e curva final de carga (vermelho). Salienta-se que neste teste parte da
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carga foi considerada ndo realocéavel, o que é uma necessidade comum na prética da operacao
dos sistemas elétricos industriais. O intervalo permitido para realocagdo (At) neste caso ¢ de
10h.

As cores utilizadas para estas curvas foram padronizadas neste trabalho e, portanto, nos
gréaficos apresentados nas secdes a frente apresentardo este mesmo padrao.

Neste grafico pode-se observar que a curva final de carga se adequou bem ao objetivo
proposto e o consumo horario da mesma € apresentado no grafico de barras na Figura 4.9 (B).

Resultado final do AG Curva de carga final

3000

T 2500
Objetivo
Final

Nao realocavel | 7

2500 2000

2000 + 1500 -

[kw]
[kW]

1500 | 1000

1000 + 500 F

500 : ) . L 0
0 b 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25

t{horas] t[horas]
() ®
Figura 4.9 Resultado final do AG, mostrando a carga prevista, a funcdo objetivo e a

carga final realocada

Como a funcdo objetivo desejada neste sistema é concebida para diminuir custos, foram
calculados os custos antes e depois da simulagéo para efeito de comparacao. Os resultados do
processo de otimizacao sdo apresentados na Tabela 4.8. O custo inicial é baseado na curva de
carga prevista e estad de acordo com o custo inicial encontrado por (Logenthiran et al., 2012)
onde ja foi utilizado 0 mesmo sistema. O custo inicial € calculado através dos valores das tarifas
da Tabela 4.5, multiplicando a carga de determinado horario pela tarifa correspondente e
somando os valores obtidos nas 24 horas. O custo final é calculado de maneira analoga, porém
em vez de ser utilizada a curva de carga prevista, é utilizada a curva de carga final. Neste caso,
como a curva de carga final ficou proxima a curva objetivo proposta, a economia alcancada foi
alta. Porém este & um caso ideal, onde os alimentadores ndo foram considerados. Na Tabela
também sdo mostrados os valores da reducdo obtida com a otimizacéo, tanto 0 ganho monetario

guanto o percentual.
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Tabela 4.8 Economia alcan¢ada pelo algoritmo e variacdo da FOB

Custo Inicial (§) Custo Final ($) Reducio () Reducio (%) FOB inicial FOB final

5.770,27 4.566,80 1.203,47 20,85 35.551.051 737.425

4.4 Caso 7 barras com variacao do intervalo permitido para

realocacao (At)

Neste novo conjunto de testes serd considerada a variagdo do intervalo permitido para
realocacdo (At) para analisar seu impacto nos resultados. Esta analise € importante, pois na
pratica 0 nimero de horas que serd permitida a realocacdo pode ser pequeno devido as
caracteristicas dos processos produtivos das industrias, entdo uma analise mais restritiva é
necessaria. Como no caso base apresentado na secdo anterior o valor de At considerado foi de
10 horas, nesta secdo para fins comparativos serao feitas analises para At de 20 horas, 5 horas
e 2 horas, mostrando assim a magnitude da diferenca causada por essa restricdo e os resultados
de todos estes testes serdo comparados ao final para mostrar suas diferencas.

Para manter um padrdo de comparacdo, a analise desta restricdo sera feita no mesmo
sistema apresentado na secdo anterior, com a mesma topologia de rede, carregamento e
equipamentos passiveis de realocacdo. A Unica diferenca efetiva sera o intervalo permitido para

realocacao (At).

A. At=20horas

Neste caso foi permitido um grande intervalo de horas onde podem ser feitas as
realocacdes. Esta simulagdo tem como objetivo mostrar um caso ideal, onde os equipamentos
podem ser alocados nos melhores horarios possiveis para ficar a curva de carga final a mais
proxima possivel da curva de carga objetivo proposta sem nenhuma restricdo de horario de
alocacao.

Como esperado, os resultados foram melhores com relacdo ao caso onde existia a
restricdo de 10 horas, 0 que pode ser verificado observando a FOB da Figura 4.10 que mostra
a convergéncia desta simulacao. Nota-se também que o valor final da funcéo objetivo se reduziu

de 737.425 para 676.170, uma reducdo consideravel. A convergéncia também pode ser
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observada nesta figura e tem um comportamento parecido com o do caso base devido as mesmas

razBes da inicializacdo de uma populagdo que ndo é totalmente aleatodria.
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Figura 4.10 Convergéncia do AG e melhor individuo

Os resultados da otimizacdo sdo apresentados na Figura 4.11 (A) e apesar de
aparentemente 0s resultados dessa curva serem similares a curva obtida com o At = 10 horas,
verificam-se pequenas melhorias em relacdo a curva da Figura 4.9. Além disso, o custo final
obtido neste caso é um pouco menor, aumentando a reducdo percentual de 20,85% do valor

inicial para 20,94%. Os resultados completos sdo apresentados na Tabela 4.9.
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Figura 4.11 Curva de carga final do AG, curva objetivo e curva prevista.
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Tabela 4.9 Economia alcancada pelo algoritmo

Custo Inicial (§) Custo Final () Redugdo ($) Redugdo (%) FOB inicial FOB final
5.770,27 4.561,74 1208,52 20,94 35.551.051 676.170
B. At=5horas

Utilizando um menor valor para o intervalo permitido para realocagdo (At) espera-se
uma maior dificuldade para o algoritmo alocar as cargas em locais 6timos. A mudanca na
alocacdo, considerando este intervalo menor, se dard provavelmente dentro do mesmo periodo
de trabalho (manhd ou tarde), dificultando, por exemplo, o funcionamento em horarios pouco
convencionais como a madrugada.

A convergéncia é apresentada na Figura 4.12, os resultados na Figura 4.13 e a economia
alcancada na Tabela 4.10. Verifica-se que o valor da FOB (que aumenta de forma quadratica
com relacdo ao erro entre a curva de carga final e de objetivo) aumentou consideravelmente
neste caso, 0 que era de se esperar com a horarios de funcionamento mais restritos, chegando a
6.427.500. O valor obtido, portanto, se revela um crescimento de mais de 8 vezes em relacéo
ao caso base. Mas ainda assim, mesmo com a diminuicdo do numero de horas permitidas houve
economia com a realocacao.

Sendo assim, ao observarmos a curva de carga final na Figura 4.13 (B) fica mais nitido
notar com o grafico de barras que existe uma concentracdo maior de carga na regido com o
custo de energia maior e consequentemente menos carga durante a madrugada onde o custo de
energia € menor quando comparado com 0s casos apresentados anteriormente. A curva de carga
também ndo acompanha a curva objetivo tdo bem, com alguns picos e vales bem diferentes da
curva objetivo, sendo estes pontos a principal razéo do alto valor de aptiddo encontrado pelo
melhor individuo j& que a aptidao é calculada pelo quadrado da diferenca das duas curvas (final

e objetivo) como pode-se ver na Figura 4.13 (A).
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Figura 4.12 Convergéncia do AG e melhor individuo
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Figura 4.13 Curva de carga final do AG, curva objetivo e curva prevista.
Tabela 4.10 Economia alcangada pelo algoritmo

Custo Custo Final Redugao Redugao FOB inicial FOB final

Inicial () ($) ($) (%)
5.770,27 4.791,01 979,25 16,97 35.551.051  6.427.500
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C. At=2horas

Agora, o sistema 7 barras serd estudado considerando uma variacdo de tempo para
realocacao de apenas 2 horas, 0 que é uma condicdo aceitavel em sistemas industriais onde nao
é possivel modificar muito o horéario de atuacdo do equipamento para nao atrapalhar o
funcionamento da planta industrial. Neste caso é esperado que a carga seja realocada para as
horas fora de pico como anteriormente, porém a magnitude dessa realocacdo devera ser menor
e, com isto, uma parte consideravel da carga devera se encontrar ainda nos horarios de maior
custo. As trajetorias de convergéncia sdo apresentadas na Figura 4.14 e os resultados
comparativos na Figura 4.15 e na Tabela 4.11. Nota-se neste caso a rapida convergéncia do
método (Figura 4.14), sendo que o principal motivo para isso foi a reducdo da &rea de busca

devido ao aumento da restricdo aplicada.
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Figura 4.14 Convergéncia do AG e melhor individuo

A curva final de carga da Figura 4.15 (B), tem o formato esperado, deslocando parte da
carga para os horarios mais baratos, mas ndo seguindo a curva objetivo tdo bem como se observa
na Figura 4.15 (A). Nota-se pouca variagdo entre a curva prevista e a curva final, sendo a
principal diferenca a translacdo de partes das cargas que funcionavam das 10h as 16h. Apesar
disso o pico de carga praticamente ndo variou, havendo apenas um deslocamento para um

horario de menor tarifa. Outro ponto que deve ser ressaltado € que o custo global também
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diminuiu. Neste caso, a reducdo foi de apenas 9,03%, o menor das simula¢Ges envolvendo o

caso 7 Barras até 0 momento.
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Figura 4.15 Curva de carga final do AG, curva objetivo e curva prevista.

Tabela 4.11 Economia alcancada pelo algoritmo

Custo Custo Final Reducgao Reducao FOB inicial FOB final

Inicial ($) ) (] (%)
35.551.051 21.620.500

5.770,27 5.248,80 521,46 9,03

Pode-se, portanto, comparar 0s resultados obtidos nestas trés analises e em conjunto
com o resultado obtido na secdo anterior em que o caso base foi apresentado, verificar que a
mudanca do pardmetro impacta fortemente nos resultados do método proposto. Na Tabela 4.12

€ mostrada a comparagdo entre 0s quatro casos simulados.

Tabela 4.12 Comparacio dos resultados das simulacées com diferentes At

Custo Custo Final Redugdo Redugao FOB inicial FOB final At (horas)
Inicial ($) ($) ($) (%)
5.770,27 4.551,25 1.219,01 21,12 35.551.051 676.170 20
5.770,27 4.566,80 1.203,47 20,85 35.551.051 737.425 10
5.770,27 4.791,01 979,25 16,97 35.551.051 6.427.500 5
5.770,27 5.248,80 521,46 9,03 35.551.051 21.620.500 2

Como se pode observar, de maneira geral a diminuicdo do numero de horas permitidas
para o intervalo de alocacdo dos equipamentos reduz os ganhos obtidos pela otimizag&o. Isto
se deve a um espaco de solugdo menor que diminui as possibilidades do numero de
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equipamentos que podem ser realocados para areas de menor custo e consequentemente faz
com que a economia alcancada também diminua.

Na Figura 4.16 é apresentado um grafico com todas estas curvas simuladas. Com o
aumento do At as curvas de carga tendem a se distanciar do horario inicial no meio do dia para
horarios mais afastados e de menor custo. Na Tabela 4.13 podemos ver a comparagdo entre o
tempo computacional gasto para a simulacéo de cada caso. Novamente os resultados seguem o
mesmo padrdo, ja que quanto menor 0 At menor também € o espaco de busca possivel para o

algoritmo e entdo menor o tempo computacional gasto.

Curva de carga final
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Figura 4.16 Variacéo da carga final de acordo com o At

Tabela 4. 13 Variacdo do tempo computacional em todos os casos

Tempo
Caso .
computacional (s)

At=2 91,76
At=5 98,89
At=10 170,43
At =20 144,17
Todos 421,57
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4.5 Caso base de 7 barras com prioridade de alocacéo

Para verificar a versatilidade do algoritmo proposto, realizaram-se testes que simulam a
existéncia de uma prioridade para alguns equipamentos, o que resulta na limitacdo do numero
de equipamentos que podem ser realocados em uma determinada simulacgéo. Para verificar o
impacto e resultados da implementacdo desta funcao, realizou-se um teste onde foi considerado
que 0s equipamentos para aquecimento de agua e ar condicionado tenham um nivel de
prioridade menor do que o dos demais. Esta divisao de prioridades resulta na alocacdo destes
equipamentos apenas quando todos o0s outros equipamentos de prioridade maior forem
alocados. Isto significa que os aquecedores de agua e ar condicionado terdo seus horarios de
funcionamento modificados apenas depois que a realocagdo dos outros equipamentos estiver
completa garantindo assim que os equipamentos escolhidos como prioritarios tenham
precedéncia sobre os ndo prioritarios caso haja um limite maximo de equipamentos permitidos
para realocacéo.

A andlise desta nova restricdo sera feita no sistema 7 barras apresentado anteriormente,
com a mesma topologia de rede, carregamento e equipamentos passiveis de realocacdo. As

prioridades escolhidas estdo na Tabela 4.14:

Tabela 4.14 Prioridades de alocacdo dos equipamentos

Equipamento Prioridade

Aquecedor de agua 2

Magquina de Solda 1

Ar condicionado

Forno a arco

Motor de inducgéao
Motor de CC

S N

Portanto como teste inicial, decidiu se limitar o niUmero de equipamentos realocados,
sendo que podem ser realocados apenas os equipamentos de prioridade 1. Sendo assim, houve
uma reducdo de 112 equipamentos possiveis de realocacdo para 56 possibilidades de
realocacdo, uma reducdo de 50% no tamanho dos cromossomos. Para esta simulacdo foi

considerado que At é de 10 horas e que os valores do horario inicial de alocagao e da duragdo
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de funcionamento permanecem os mesmos do caso apresentado na secdo 4.3. Os resultados
provenientes desta simulacdo estdo mostrados na Figura 4.17 (A) e a curva de carga final esta
detalhada na Figura 4.17 (B).

Otimizagao por AG " Curva de carga final
T : 2500

3000

2500 2000

2000 1500 +
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1500 1000
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0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25

tlhoras] tlhoras]

(A) (B)

Figura 4.17 Curva de carga final do AG, curva objetivo e curva prevista.

Como se pode observar no grafico, a maioria das cargas foi realocada da regido de maior
custo para regides onde o custo € menor e com isto se adequando a fun¢édo objetivo. Isto ocorre,
pois, as cargas que permaneceram com prioridade 1 sdo, em sua maioria, compostas por
equipamentos de maior poténcia entdo sua realocagdo causa um maior impacto na curva de
carga final. Apesar de representar 50% dos equipamentos possiveis de realocacdo 0s
equipamentos de menor prioridade representam apenas 25% da poténcia instalada das cargas.
Quanto a analise econdmica apresentada na Tabela 4.15, houve uma reduc¢do de custos, mas
levando em conta o caso base, a restricdo da alocacéo destes equipamentos resultou em uma

menor economia.

Tabela 4.15 Economia alcangada pelo algoritmo

Custo Custo Final Redugao Reducao FOB inicial FOB final

Inicial ($) ) ($) (%)

5.770,27 4.841,07 929,20 16,10 35.551.051 3.115.830

Extrapolando a ideia inicial, foi também realizado um novo teste, agora com o algoritmo
podendo trabalhar com 75% dos equipamentos permitidos sendo que os 56 equipamentos de
prioridade maior seréo realocados primeiro e 28 equipamentos da prioridade menor completam

a realocacdo. Como explicado na se¢do 3.3.4 primeiramente ocorre uma limitacdo do nimero
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de equipamentos passiveis de realocacdo, os excluindo do conjunto de variaveis de decisdo.
Neste caso apenas 25% dos equipamentos ndo serdo realocados, permanecendo em seu horario
inicial. O algoritmo entdo verifica quais equipamentos sdo prioritarios ou nao prioritarios. Os
equipamentos prioritarios sao todos considerados para as variaveis de decisdo e uma verificacdo
é feita para saber se 0 nimero méximo permitido foi alcangado. Neste caso 0s equipamentos
prioritarios compreendem 50% dos equipamentos e entdo o algoritmo deve selecionar
aleatoriamente os 25% restantes. O algoritmo decidira se apenas aquecedores de agua, apenas
ar condicionados ou uma combinacdo deles totalizando 28 (25% dos equipamentos) serdo
realocados. O sistema de prioridades foi implementado desta maneira para minimizar erros na
ndo realocagdo de um ou outro dispositivo, ja que a realocacdo de um com maior poténcia pode
parecer mais eficaz a principio, mas como o algoritmo tem acesso a praticamente todas as
combinagbes possiveis existe uma maior chance de encontrarmos uma melhor solucdo. A
seguir, tem-se a Figura 4.18 (A) que mostra graficamente o resultado da simulagéo e a curva
final de carga em formato de barras na Figura 4.18 (B).

Otimizagdo por AG Curva de carga final
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Figura 4.18 Curva de carga final do AG, curva objetivo e curva prevista.

No grafico da figura anterior entdo se pode notar que, assim como no caso de restri¢ao
de metade dos equipamentos, a maioria da carga foi realocada para os horarios mais baratos
seguindo a curva objetivo, porém o aumento no namero de dispositivos a serem utilizados
melhorou um pouco esta adequacdo. Pode-se observar ainda que a maioria dos dispositivos de
menor prioridade realocados foram de fato os de ar condicionado, ja que tém maior poténcia
gue os aquecedores de agua e, portanto, causam um impacto maior na economia final se

realocados para horarios de menor custo. Quanto aos valores de custo apresentados na Tabela
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4.16, a analise é similar a anterior, alcancando uma redugdo maior chegando a pouco mais de
20%.

Tabela 4.16 Economia alcangada pelo algoritmo

Custo Custo Final Redugao Redugao FOB inicial FOB final

Inicial () ($) ($) (%)
577027  4.602,74  1.167,52 20,23 35.551.051  1.549.580

Também foi realizado um teste para verificar o efeito de se dar prioridade para 0s
equipamentos de menor poténcia em detrimento dos de maior poténcia, ou seja, ocorre uma
inversdo dos valores das prioridades apresentados na Tabela 4.14. O efeito esperado neste caso
é uma piora significativa da otimizacdo ja que quase 75% da carga esta com menor prioridade
e, portanto, se considerarmos um limite de alocacdo de 75% dos dispositivos teremos uma
realocacdo do mesmo numero de equipamentos, mas de menor carga do gque nos casos

anteriores. A Tabela 4.17 a seguir ilustra essa mudanca de prioridades.

Tabela 4.17 Prioridades de alocacdo dos equipamentos

Equipamento Prioridade

Aquecedor de dgua 1
Maquina de Solda 2
Ar condicionado 1
Forno a arco 2
Motor de inducao 2
Motor de CC 2

Como era esperado, pode se observar na Figura 4.19 (A) abaixo que a realocagdo nao
foi tdo eficiente como nos ultimos dois casos e uma boa parte da carga permaneceu na regido

mais cara do dia devido a ndo realocagédo de diversos equipamentos de maior poténcia.
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Figura 4.19 Curva de carga final do AG, curva objetivo e curva prevista.

Na Tabela 4.18 pode-se observar que as reduc¢des tanto monetarias quanto percentuais,
foram significativamente inferiores aos valores apresentados na sec¢do anterior na Tabela 4.16 .
Uma simples inversdo nas prioridades trouxe uma queda na economia de quase 50%, 0 que
pode ser explicado por grande parte da carga ter permanecido em menor prioridade e, portanto,
ndo ter sido realocada. Além disso, o tempo computacional gasto por estas trés simulacées foi
comparado com o tempo da simulacéo inicial na Tabela 4.19. Com a diminui¢do do nimero de
equipamentos a serem realocados o tempo computacional tende a diminuir ja que o nimero de

variaveis de decisdo também cai.

Tabela 4.18 Economia alcangada pelo algoritmo

Custo Custo Final Redugao Reducao FOB inicial FOB final

Inicial ($) ) ($) (%)

5.770,27 5.181,74 588,53 10,19 35.551.051,21  7.937.180

Tabela 4.19 Comparacao do tempo computacional entre os casos

Prioridade Tem_po
computacional (s)
Cargas maiores 50% 76,39
Cargas maiores 75% 145,13
Cargas menores 75% 148,64
Nenhuma 170,43

Comparando os resultados obtidos por estes trés casos com o caso inicial na Tabela 4.20,

pode-se observar que existe uma correlagéo entre a quantidade de equipamentos utilizados para
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arealocacédo e a economia obtida apds a otimizagdo. Como esperado, quanto mais equipamentos
disponiveis, maior a economia, pois é possivel realocar mais equipamentos para regies de
menor custo. Agora, comparando os casos individualmente, pode-se verificar que apesar de
uma diminuicdo de 25% dos equipamentos no segundo caso a economia foi bem proxima a
economia encontrada no caso base. Isto se da pelo fato de as cargas maiores terem a prioridade
e, portanto, apenas uma pequena quantidade da carga ndo foi disponibilizada para realocagéo.
O oposto pode ser observado no terceiro caso ja que a maioria das cargas utilizadas para a
realocacdo foram pequenas ocasionando na permanéncia de grandes cargas em horarios mais
caros. Com essa situacdo mesmo com 75% das cargas sendo disponibilizadas, o custo foi
reduzido por um valor inferior & metade do valor economizado pelo caso base. Finalmente o
primeiro caso também prova este comportamento ja que apesar de metade das cargas
permanecerem em seus horarios iniciais de funcionamento as cargas que sdo realocadas

possuem maior poténcia e, portanto, a economia em relacdo ao caso base ndo diminui tanto.

Tabela 4.20 Comparacéo entre os resultados obtidos pelos trés diferentes testes

Custo Custo Redug¢do  Redugdo . . Qtde. de .
Inicial ($) Final ($) ) (%) FOB inicial FOB final equipamentos Prioridade
577027  4.841,07 929,20 16,10 35.551.051  3.115.830 50% Cargas

maiores
Cargas
5.770,27 4.602,74 1.167,52 20,23 35.551.051 1.549.580 75% .
maiores
Cargas
5.770,27 5.181,74 588,53 10,19 35.551.051 7.937.180 75%
menores
5.770,27 4.566,80 1.203,47 20,85 35.551.051 737.425 100% Nenhuma

4.6 Caso base de 7 barras com mudanca da funcao objetivo

O algoritmo implementado permite também maleabilidade no que diz respeito a fungéo
objetivo, podendo ser escolhidos diversos tipos de objetivos. No caso deste trabalho, as
simulacgdes que serdo apresentadas tém como base a diminuic¢éo do custo como mencionado na
secdo 3.5.

No Brasil, o calculo do faturamento de energia leva em conta alguns fatores, por
exemplo a modalidade de tarifa (Convencional, Verde ou Azul), a demanda contratada e a

bandeira tarifaria que depende da época do ano e do custo de geracdo. No caso da tarifacao
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horaria, esta funciona com a definicéo de dois patamares tarifarios principais, a tarifa de ponta
e a tarifa de fora de ponta. Podem-se definir os horarios de ponta e fora de ponta como:

e Horério de ponta refere-se ao periodo composto por 3 (trés) horas diarias consecutivas
definidas pela distribuidora considerando a curva de carga de seu sistema elétrico,
aprovado pela Agéncia nacional de energia elétrica (ANEEL) para toda a area de
concessdo, com excecdo feita aos sdbados, domingos, e feriados nacionais ANEEL,
2010).

e Horério fora de ponta refere-se ao periodo composto pelo conjunto das horas diérias
consecutivas e complementares aquelas definidas no horario de ponta (ANEEL, 2010).

Conforme orientacdo da ANEEL o horario de maior consumo se encontra das 17 horas as
22 horas e, portanto, é geralmente dentro deste intervalo que as concessionarias definem seu
horéario de ponta.

Foi realizada uma simulacéo para verificar o comportamento do algoritmo no caso da curva
objetivo seguir esta orientacdo ao invés da curva objetivo proposta nas se¢@es anteriores.

As tarifas necessarias para o calculo da curva objetivo, do exemplo que sera tratado, foram
retiradas de tabelas da concessionaria CEMIG, considerando o subgrupo A3A que compreende
instalacBes de 30kV a 44kV e bandeira tarifaria verde. Como cada concessionaria determina o
horario de ponta dentro do intervalo determinado pela ANEEL, os resultados podem ser
ligeiramente diferentes para outras regiGes de concessdo. Para a concessionaria CEMIG o
horéario de ponta determinado é das 17 horas até as 20 horas. Os dados referentes aos precos das

tarifas praticadas podem ser observados na Tabela 4.21 a seguir:

Tabela 4.21 Tarifas da CEMIG para o subgrupo escolhido (Cemig, 2017)

Tarifa Verde A3A - Tarifa

30kV a 44kV (R$/kWh)
Consumo de ponta 1,22264

Consumo fora de

ponta 0,26811

Definidas as tarifas pode-se construir a curva objetivo do problema, de forma a induzir
um uso mais racional da energia em termos horarios, baseado em custos diferenciados. Fez-se
um teste utilizando uma curva objetivo construida desta forma, realizando uma simulagéo para

verificar a adequacgéo do algoritmo em relagéo a este tipo de problema.
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A sequir, na Figura 4.20 (A), pode-se observar o resultado final da otimiza¢cdo. Como
era esperado, existe um vale no horério de pico considerado ja que a curva objetivo foi definida
de forma inversamente proporcional a tarifa. Entdo, onde a curva tem maior valor o custo da
energia € menor e onde seu valor é mais baixo o custo é maior.

O algoritmo conseguiu uma boa solucgdo ja que retirou grande parte da carga da regido
de maior custo e a distribuiu durante o resto do dia. As cargas que foram realocadas para 0s
periodos fora de ponta fazem com que o consumo dos horéarios deste periodo seja praticamente
0 mesmo, em torno de 1800 kW como se observa no grafico de barras da Figura 4.20 (B), as
diferengas entre horérios se ddo tanto pela curva de cargas ndo realocdveis quanto pela
discretizacédo das cargas.
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Figura 4.20 Simulacdo de tarifa de pico das 17h as 20h

Os ganhos econdmicos neste caso estdo mostrados na Tabela 4.22. Com a mudanca da
funcéo objetivo em relagéo ao caso base, tanto o custo inicial quanto o custo final séo diferentes
por causa as tarifas consideradas. Além do fato de considerar as tarifas em reais para este caso,
o valor delas comparativamente € um pouco maior, 0 que causa uma diferenca de magnitude
dos valores de aproximadamente 5 vezes se comparado com 0s custos apresentados
anteriormente. Analisando os valores em reais entdo, pode se notar que a reducdo da conta de
energia com a realocagéo é consideravel economizando mais de 3 mil reais e chegando a uma
reducéo de 17,5%.

Tabela 4.22 Custos associados as tarifas CEMIG

Custo Custo Final Reducgao Reducao FOB inicial FOB final

Inicial (R$) GO (RS) (%)
18.914,07  15.597,58  3.316,49 17.53 46.626.000  4.300.860
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A curva de objetivo (que é comparada com a curva final de carga para o calculo da FOB)
pode ser definida utilizando qualquer combinacdo desejada de tarifas, entdo serd mostrado outro
caso que serve para exemplificar esta modelagem. Na Tabela 4.23 pode-se notar que a curva
objetivo escolhida tem valores que variam desde uma tarifa baixa nos horarios de menor
carregamento até tarifas cada vez mais altas nos horarios de maior carga para simular uma
possivel aplicacdo de estratégia tarifaria para modificar perfil de carga. Os valores das tarifas
foram escolhidos apenas para mostrar a adaptabilidade do algoritmo a diferentes tipos de curva
objetivo. Como nesta modelagem a curva objetivo serve como parametro de comparagdo com
a curva final de carga, ela pode ser definida para ter outros objetivos além da diminuicdo do
custo como mostrado em (Kinhekar et al., 2014). Neste trabalho apenas a questéo do custo foi

explorada devido a sua grande importancia e aplicabilidade na maioria dos sistemas industriais.

Tabela 4.23 Custo e carga por hora do dia

Preco (centavos/kWh) Carga horaéria prevista

(KWh)

1 hrs—2hrs 8.708 876,6
2 hrs —3 hrs 8.316 827,9
3 hrs—4 hrs 10.907 730,5
4 hrs—5 hrs 12.559 730,5
5hrs—6 hrs 13.684 779,2
6 hrs—7 hrs 13,368 1120,1
7 hrs — 8 hrs 14,074 1509,7
8 hrs—9 hrs 15,974 2045,5
9 hrs—10 hrs 16,912 2435,1
10 hrs — 11 hrs 16,831 2629,9
11 hrs — 12 hrs 17,926 2727,3
12 hrs — 13 hrs 16,004 2435,1
13 hrs — 14 hrs 18,209 2678,6
14 hrs — 15 hrs 18,509 2678,6
15 hrs — 16 hrs 18,914 2629,9
16 hrs 17 hrs 21,390 2532,5
17 hrs — 18 hrs 21,549 2094,2
18 hrs — 19 hrs 25,129 1704,5
19 hrs — 2- hrs 24,402 1509,7
20 hrs — 21 hrs 25,568 1363,6
21 hrs — 22 hrs 24,098 1314,9
22 hrs — 23 hrs 12,918 1120,1
23 hrs — 24 hrs 12,295 1022,7
24 hrs —1 hrs 13,568 974,0
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Como pode ser observado no grafico da Figura 4.21 (A), mesmo com valores tarifarios
tdo variados e distribuidos durante o dia, o algoritmo consegue atuar de forma a atingir uma

realocacao onde o valor da curva de carga final é bem proximo ao objetivo.
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Figura 4.21 Funcao objetivo com custos variados

Na Tabela 4.24 estdo os custos encontrados pelo algoritmo neste caso. Como as tarifas
neste caso sdo em grande parte maiores do que as tarifas apresentadas na secdo anterior e
durante um periodo maior do dia, 0s custos associados serdo maiores. Apesar do formato ndo
convencional da curva de carga, o objetivo foi atingido resultando em uma economia de pouco
mais de 14%. Quanto ao tempo computacional, a mudanca de curva objetivo resultou em uma
diminuicdo significativa do esforco necessario para encontrar a solugdo como se pode notar na
Tabela 4.25.

Tabela 4.24 Custos resultantes da nova tarifa

Custo Custo Final Redugao Reducao FOB inicial FOB final

Inicial (RS) (RS) (RS) (%)

36.851,07 31.566,79 5.284,28 14,34 35.356.000 619.373

Tabela 4.25 Tempo computacional dos dois casos

Custo Tempo
computacional (s)

CEMIG 111,16

Segunda tarifa 131,53
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4.7 Caso de 7 barras com mudanca do numero de

equipamentos

Outro aspecto que deve ser analisado na realocacdo de cargas € como a quantidade de
equipamentos que estdo disponiveis para a realocacdo afeta o funcionamento do algoritmo.
Uma mudanca na quantidade de equipamentos pode modificar o valor 6timo encontrado, ja que
0 algoritmo tem um maior espaco de solugdes com um ndmero maior de equipamentos
ocasionando um aumento do nimero de permutacdes possiveis e assim mais possibilidades para
encontrar o melhor valor que resolva o problema. Porém, é preciso também avaliar o custo
computacional e a convergéncia do método.

Sendo assim é pertinente uma mudanca nestes parametros para avaliar o comportamento
do algoritmo. Nesta secéo serdo realizadas duas simulagdes para comparagéo: a primeira com
metade dos equipamentos do caso base e a segunda com o dobro dos equipamentos. No primeiro
teste, 0 numero de equipamentos a serem realocados foi reduzido a metade do caso base, desta
forma, € de se esperar que o algoritmo ndo consiga uma adequacdo tdo eficiente a fungéo
objetivo por ter menos opcOes de realocacdo. Na Tabela 4.26 estdo os equipamentos e a

quantidade utilizada para esta simulacéo.

Tabela 4.26 Quantidade de equipamentos na simulacéo

Tipo de .
Dispositivo Quantidade

Aquecedor
de agua
Maquina de
Solda

Ar
condicionado

8
Forno a arco 4
3
3

20

18

Motor de
inducéo
Motor de CC
Total 56

Observando o gréafico da Figura 4.22 a seguir, pode-se verificar que com a diminuicao
do nimero de equipamentos passiveis de realocacdo, em muitos dos horarios, a curva de

equipamentos nao realocaveis tem o mesmo valor da curva objetivo, ou seja, nestes casos a
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totalidade ou a grande maioria dos equipamentos realocédveis foi transferida para outros
horéarios. Além disso, a diferenca entre a curva objetivo e a curva de carga final € um pouco

maior do que no caso base também devido ao menor nimero de equipamentos disponiveis.

Resultado final do AG Curva de carga final

2200 1800

2000 1 1

Objetivo 1600
Final
Nazo realocavel

1800

1400

1600 1200

1400 + 1000

kw]
[kWw]

T 1200+ 800

1000 600

800 400

600 200

400 N L L " 0
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25

thoras] t[horas]

(A) (B)

Figura 4.22 Simulagdo com a metade do nimero de equipamentos

Para verificar a economia alcangada com metade dos equipamentos pode-se observar a
Tabela 4.27. A diminui¢do do custo inicial e a economia alcangadas com a realocacao obedecem
ao padréo esperado, ja que sdo um pouco menores em relacdo ao caso base.

Tabela 4.27 Custos resultantes de metade dos equipamentos

Custo Custo Final Redugao Redugao FOB inicial FOB final

Inicial ($) ($) ($) (%)

4.359,8 3.730,0 629,8 14,45 14.945.000 1.499.500

Na proxima simulagdo o nimero de equipamentos de cada tipo é o dobro do niumero do
caso base. Neste caso é esperado que o aumento do nimero de equipamentos para realocacao
possa trazer resultados melhores por parte do algoritmo. A relacdo da quantidade de

equipamentos por tipo esta na Tabela 4.28 abaixo:
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Tabela 4.28 Quantidade de equipamentos na simulacéo

Tipo de .
Dispositivo Quantidade
Aque,cedor 80

de agua
Maquina de

Solda 2
Ar

condicionado 32
Forno a arco 16
I\_/Iotorﬂde 12

inducéo
Motor de CC 12
Total 224

O aumento do nimero de equipamentos para esta simulacdo alterou significativamente
a curva de carga prevista deslocando o pico de carga de um horario em torno das 11 horas da
manha para o periodo da tarde, por volta das 16 horas e impactou significativamente o custo. A

Figura 4.23 (A) mostra o resultado final desta simulacéo:

Resultado final do AG Curva de carga final
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1000

1500
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1000

500 7 . - 0
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25

t[horas] t[horas]

(A) (B)

Figura 4.23 Simulac¢ao com o dobro do nimero de equipamentos

Na Tabela 4.29 sdo apresentados 0s custos associados a esta simulagdo. Como esperado
o0 custo inicial aumentou devido a maior carga e, foi acompanhado pela economia alcangada.
Neste caso foi possivel conseguir uma economia de quase 25% 0 que representa um grande

desconto nas faturas dos consumidores.
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Tabela 4.29 Custos e perdas resultantes

Custo Custo Final Redugao Redugao FOB inicial FOB final

Inicial ($) ($) ($) (%)

8.591,1 6.444,4 2.146,8 24,98 106.550.000 1.827.620

Na Tabela 4.30 sdo comparadas as trés simulacfes, pode-se verificar que o aumento do
nimero de equipamentos conduz a um custo final maior, porém a economia percentual
alcancada pela realocacdo de carga também cresce. Sendo assim o aumento do nimero de
equipamentos possibilita uma melhor realocacdo dos mesmos e assim uma maior reducao

percentual dos custos.

Tabela 4.30 Comparacéao das trés curvas objetivo apresentadas

Custo Custo Final Reducao Reducgao FOB inicial FOB final Qtde de
Inicial ($) ($) ($) (%) equipamentos
4.359,80 3.730,00 629,80 14,45 14.945.000 1.413.660 50%
5.770,27 4.566,80 1.203,47 20,85 35.551.051 737.425 100%
8.591,10 6.444,40 2.146,80 24,98 106.550.000 1.827.620 200%

Com relacdo ao tempo computacional, da mesma maneira que na se¢do 4.5 o aumento
ou diminui¢do do nimero de variaveis de decisdo, devido ao nimero de equipamentos passiveis
de realocacdo utilizados, impactou bastante no tempo de processamento. Como pode-se
observar na Tabela 4.31 quanto maior o0 nimero de equipamentos utilizado, maior o tempo
computacional gasto para a realizacdo da simulacdo. Esta questdo precisa ser melhor analisada
Nos casos reais de processamento nas industrias, mas sdo situagdes muito particulares que néo

séo aqui mais exploradas.

Tabela 4.31 Tempo computacional dos trés casos

Equipamentos Tem_po
computacional (s)
50% 85,20
100% 170,43
200% 253,74

73



4.8 Caso de 7 barras com analise do fluxo de poténcia

Em um sistema elétrico industrial real, as cargas podem estar dispostas em diferentes
localizagdes, ao contrario de todas em um mesmo barramento, 0 que na maioria das vezes é
ficticio, e existem outros parametros elétricos que podem ser importantes de serem analisados
para alguns objetivos, inclusive em situacOes de realocacéo.

Assim, para exemplificar esta questdo, nesta secdo serd analisado o desempenho do
método proposto quando as condicGes de restricdo de tensdo, corrente e poténcia estdo ativas e
as impedancias dos circuitos sao consideradas. O fluxo de poténcia sera utilizado para verificar
se as tensdes estdo dentro dos niveis aceitaveis de funcionamento e calcular as perdas da rede
de distribuigéo.

Como o fluxo de poténcia € rodado para cada hora do dia e a carga naquele horéario
depende da realocacdo realizada pelo AG, serdo mostrados aqui apenas o horario de maior
carregamento do sistema e o horario de menor carregamento. A Tabela 4.32 e a Tabela 4.33 sdo
referentes ao horario de menor carga e mostram respectivamente os dados de saida do fluxo de
poténcia e as perdas por linha. A carga neste horario é de 0.6801 MW. De acordo com a
modelagem proposta a poténcia ativa calculada representada na Tabela 4.32 mostra os valores
de poténcia com sinal negativo para barras de carga e sinal positivo para a barra de geracao. Se
observarmos as equacdes (3.14) e (3.15) pode-se verificar que quando ndo ha geragdo nas barras

a poténcia resultante tem sinal negativo.

Tabela 4.32 Dados de saida apds o fluxo de poténcia no horario de menor carregamento

BARRA PCAL(MW) QCAL(Mvar) Vv TETA

1 -0,01224 0 0,998 -0,6
-0,50729 0 0,998 -0,7
3 -0,00136 0 0,998 -0,7
4 -0,09453 0 0,998 -0,7
5 -0,04693 0 0,998 -0,6
6 -0,00952 0 0,999 -0,4
7 0,67433 -0,08145 1 0
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Tabela 4.33 Perdas por linha no horario de menor carregamento

DE PARA  PERDAS(kW)
2 0,2265
0,2486
0,0009
0,0037
0,1005
0,0010
0,0661
0,4324

6 1,3817
Total 2,461 kW
Pode-se observar, entdo, que a variagdo de tenséo nas barras permaneceu dentro dos

NHWINININ[R|R

Njojuhiuo|hlwlo

limites esperados para este horario e também que houve uma pequena quantidade de perdas,
devido ao baixo carregamento no horario. Da mesma forma a Tabela 4.34 e a Tabela 4.35
mostram os mesmos dados, porém para o horario onde a maior carga foi alocada. A carga neste
horario é de 2.2316 MW.

Tabela 4.34 Dados de saida ap6s o fluxo de poténcia no horario de maior carregamento

BARRA PCAL(MW) QCAL(Mvar) V(pu) TETA(graus)

1 -0,04017 0 0,991 -1,8
2 -1,6645 0 0,988 -2,4
3 -0,0044 0 0,989 -2,3
4 -0,3101 0 0,989 -2,3
5 -0,1539 0 0,990 -2,0
6 -0,03128 0 0,994 -1,3
7 2,2313 0,0005 1 0

Tabela 4.35 Perdas por linha no horario de maior carregamento

]2

PARA

PERDAS(kW)
2,47242

2,6992

0,0094

0,0402

1,0995

0,0108

0,7196

NDWINININR|R

4,6949

=)}

N oubhuiblwo|N

14,93

Total

26.682 kW
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Neste caso, a tensdo nas barras também permaneceu dentro dos limites esperados e,
apesar da diferenca ser na quarta casa decimal, houve uma queda de tensdo maior. Quanto as
perdas o valor neste caso continua dentro do esperado mas cresceu para aproximadamente 1%
do valor do carregamento.

Para uma anélise mais ampla da variacdo das perdas durante as 24 horas do estudo, 0s
valores das perdas em cada hora do dia foram plotados em um grafico mostrado na Figura 4.24.
Neste grafico pode-se observar que a variacdo dos valores das perdas segue de maneira bem
préxima a variacdo da carga alocada pelo AG. Somando as perdas durante as 24 horas do dia

tem-se que o valor total de perdas em um dia de estudo foi de 408.3 kW.

Otimizacao por AG
0.03 T e T

0.025

0.01 |

0.005 1

0 5 10 15 20 25
t[horas]

Figura 4.24 Variagao das perdas na rede durante as 24 horas estudadas

Assim como para as perdas, foi feita uma anélise da variagdo da tensdo durante as 24
horas do estudo e os resultados dos maiores e menores valores de tenséo encontrados em cada
barra estdo na Tabela 4.36. Como foi comentado anteriormente, a diferenca entre esses valores
é bem pequena somente podendo ser percebida na quarta casa decimal em algumas barras. O
tempo computacional para este caso tem muito pouca diferenca em relagdo & modelagem sem

fluxo de poténcia e, portanto, fica em torno de 170 segundos.
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Tabela 4.36 Tensdes maximas e minimas nas barras

Barra V maximo V minimo

1 0,9981 0,9901
2 0,9974 0,9872
3 0,9976 0,9874
4 0,9976 0,9876
5 0,9979 0,9892
6 0,9987 0,9931
7 1 1

O impacto das restri¢cGes propostas pelo modelo completo da analise, com a incluséo do
fluxo de poténcia, foi observado nesta secdo e 0s seus resultados sdo importantes ja que
permitem analisar o sistema de uma maneira muito mais completa. Ao invés de visualizarmos
o sistema como se fosse uma barra equivalente com todas as cargas e geracdo em uma so barra,
este modelo nos permite avaliar a localizag&o destas cargas no espago.

Este fato torna o problema mais proximo do real nos permite o controle sobre tanto a
realocacdo de cargas no sistema como a manutencdo das grandezas elétricas estudadas dentro
de seus limites esperados. O impacto de se considerar as linhas, e consequentemente as perdas
esta dentro do escopo da eficiéncia energética, aumentando ainda mais a eficiéncia do sistema.
Ja a consideracdo dos niveis de tensdo e corrente é essencial, pois sem 0 monitoramento dessas
grandezas o sistema ndo funcionaria dentro de seus parametros normais na pratica.

Sendo assim, para cada vez tornar o problema mais perto do problema pratico deve-se
sempre aumentar e qualificar o0 modelo para que englobe cada vez mais elementos e possa

representar a realidade do sistema mais fielmente.

4.8 Sistema de 13 barras com analise do fluxo de poténcia

Nesta secdo apresenta-se o funcionamento do algoritmo em um sistema maior, de 13
barras que possui maior carregamento. A topologia deste sistema, assim como os dados de linha
e 0 carregamento estdo apresentados a seguir na Figura 4.25, na Tabela 4.37 e Tabela 4.38
respectivamente. O sistema funciona com um transformador de 13.8 k\V/440 V com poténcia
de 12 MVA, X=7.7% e ligacdo dyn1.
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Figura 4.25 Topologia e cargas do sistema de 13 barras

Tabela 4.37 Dados das linhas do sistema de 13 barras

DE PARA  R(pu) X(pu) Bsh(pu)
1 2 1,2 2 0,01
1 3 1,2 2 0,01
1 4 1,2 2 0,01
2 5 0,3 1 0,01
2 6 0,3 1 0,01
2 7 0,3 1 0,01
3 7 0,3 1 0,01
3 8 0,8 1,5 0,01
4 9 0,3 1 0,01
6 10 0,6 1,2 0,01
7 10 0,6 1,2 0,01
7 11 0,3 1 0,01
8 12 0,3 1 0,01
9 12 0,8 1,5 0,01
9 13 0,3 1 0,01
11 12 0,3 1 0,01
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Tabela 4.38 Carregamento do sistema de 13 barras

Barra Carga
(MWw)
1 0
2 0,5
3 2,0
4 1,3
5 0,3
6 0,4
7 0,8
8 1,2
9 0,6
10 0,3
11 0,7
12 0,3
13 0,5

Da mesma maneira do que foi apresentado na secdo 4.3, os dados de entrada deste
sistema foram passados para o algoritmo e as cargas foram agrupadas em blocos de poténcia
similar para obter os resultados da primeira simulacdo. Com a populacéo inicial como resultado
do primeiro AG, os equipamentos foram discretizados e o segundo AG pode ser iniciado. Nota-
se que, neste caso, 0 nimero de variaveis sera bem maior, ja que a quantidade de equipamentos
realocaveis disponiveis € bem superior ao caso de 7 barras, passando de 112 para 431. Para
efeito de comparacdo e uma maior simplicidade na analise, decidiu-se colocar 0 mesmo nimero
de tipos de equipamentos das secOes anteriores. Da mesma forma os outros parametros de
funcionamento dos equipamentos, como 0 consumo e o horario inicial de funcionamento
permanecem 0s mesmos também. A tabela que discretiza os equipamentos por tipo e consumo

esta apresentada a seguir:
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Tabela 4.39 Equipamentos e suas caracteristicas de consumo

) L. . Méximo
Tipo de Consumo Horas Quar:jt;dade Horarl(;)elnlual namero
Equipamento (kW) de uso . . de horas
Equipamentos funcionamento At
Aquecedorde 4, g 4 160 16 10
agua
Maquina de 25 5 100 8 10
Solda
Ar 30 5 100 10 10
condicionado
Forno a arco 50 6 36 12 10
Motor de 100 6 25 15 10
inducéo
Motor de CC 150 3 10 13 10

A curva de cargas nao realocaveis também muda com esta nova topologia do sistema e
aumento do carregamento. Isto ocasiona numa curva de carga prevista ligeiramente diferente
da apresentada no caso de 7 barras, porém com um perfil geral bem similar. Neste caso pode-
se notar dois picos mais agudos e uma distancia muito maior entre a curva de cargas ndo
realocaveis e 0s picos de carga. A curva de carga prevista neste caso pode ser observada na
Figura 4.26.

Curvas de carga do sistema
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] 5 10 15 20 25
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Figura 4.26 Curva de carga prevista 13 barras
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A convergéncia desta simulagdo também teve resultados similares e seguiu 0 mesmo
padrdo mostrado anteriormente com o valor medio tendendo para o melhor individuo ao longo
do tempo. A maior diferenca encontrada € o tempo computacional que ficou aproximadamente
4 vezes maior, o que era esperado devido ao aumento do nimero de equipamentos realocaveis

na mesma proporgdo. A Figura 4.27 mostra a convergéncia do algoritmo durante 1000 geragdes.

107 Best: 4.64916e+06 Mean: 6.23289%e+06
12 ¢

Best penatty value
Mean penalty value

10F

. T
ot

Penalty value
(=3}

0
0 100 200 300 400 500 600 700 8OO 900 1000
Stop | | Pause | Generation

Figura 4.27 Convergéncia sistema 13 barras

Quanto ao resultado final obtido pelo algoritmo, pode-se observar que 0 mesmo se
comporta de maneira muito similar ao sistema de 7 barras. Buscou-se mostrar que 0 aumento
do carregamento e diferentes topologias ndo sdo um impedimento para o algoritmo, que se
comportou bem em ambas as simulacdes. A Figura 4.28 (A) mostra este comportamento e a
adequacao da curva de carga final a curva objetivo, assim como o gréafico de barras da curva de

carga final na Figura 4.28 (B).
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Figura 4. 28 Curva final do sistema de 13 barras

Quanto ao ganho financeiro obtido pela solucdo indicada pelo algoritmo os resultados
podem ser observados na Tabela 4.40. O custo inicial e final sdo consideravelmente maiores
neste caso devido a quantidade de energia envolvida, porém olhando em valores percentuais a

reducdo foi significativa e dentro do padrdo obtido anteriormente.

Tabela 4.40 Custo e FOB do sistema de 13 barras

Custo Inicial (§) Custo Final (S) Reducgio ($) Reducgio (%) FOB inicial FOB final

14.784,70 10.882,26 3.962,44 26,39 357.750.534,17 4.649.160

Olhando para os resultados obtidos ap6s pelo fluxo de poténcia na Tabela 4.41 e na
Tabela 4.42 pode-se perceber que os valores de tensdo ainda continuam dentro do esperado ndo
caindo abaixo de 0.95 p.u., ja que esta € uma restricdo imposta pelo algoritmo. Os outros valores
das poténcias também estdo dentro do esperado, ja que a carga neste sistema € mais de trés

vezes maior do gque a carga no sistema de 7 barras.
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Tabela 4.41 Dados de saida do fluxo de poténcia

BARRA PCAL(MW) QCAL(Mvar) v TETA

1 9,27149 0,509838 1 0
-0,500192 0 0,962 -3,4
3 -1,99983 0 0,959 -4
4 -1,3003 0 0,963 -3,4
5 -0,299925 0 0,962 -3,5
6 -0,3996 0 0,960 -3,8
7 -0,799199 0 0,958 -4,1
8 -1,19973 0 0,952 -4,9
9 -0,59985 0 0,958 -4,3
10 -0,299916 0 0,958 -4,1
11 -0,699515 0 0,955 -4,7
12 -0,299931 0 0,954 -4,7
13 -0,499827 0 0,956 -4,6

Tabela 4.42 Perdas por linha

DE PARA  PERDAS(kW)
1 2 104,0881
1 3 137,946
1 4 104,5222
2 5 0,2916225
2 6 1,851284
2 7 5,298373
3 7 0,3037163
3 8 7,813629
4 9 7,682833
6 10 0,8194832
7 10 0,01924947
7 11 2,274316
8 12 0,2465217
9 12 1,632386
9 13 0,8199417
11 12 0,06612425
Total 375,68 kW

Em relacdo as perdas, ha uma grande diferenca se comparado ao caso analisado na secéo
anterior. Apesar de a carga ser bem maior neste caso o grande aumento das perdas pode ser
atribuido a uma combinacéo de fatores. Além do aumento de carga no geral pode ser observado
que a maior parte de perdas estd concentrada nos trechos que vao da subestacao até as barras

2,3 e 4. Isto pode ser explicado se olharmos atentamente os valores da impedancia destas linhas
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na Tabela 4.37. Com os maiores valores de impedancia nestas linhas as perdas ali sdo
consequentemente maiores que as demais e, portanto, os valores das perdas totais séo maiores.

A modelagem com perdas traz um panorama mais completo do funcionamento do
sistema, com novos fatores para serem avaliados e mais informacgéo, assim melhorando a
tomada de decisdes por parte do operador. A analise realizada neste sistema sera somente a
bésica j& que devido aos resultados similares encontrados em relagcdo ao caso base, a mudanca
de outros parametros resultard em andlises similares. O tempo computacional necessario para

realizar a simulacéo deste caso fica proximo de 418 segundos.
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Capitulo 5 - Conclusbes

5.1 Consideracgdes finais

Neste trabalho, desenvolveu-se uma ferramenta computacional que permite modelar
uma rede de um parque industrial que funcione em regime de controle direto de carga com a
concessionaria para resolver o problema de realocacdo 6tima de cargas nesta rede. Para tanto
foi elaborada uma metodologia utilizando um algoritmo genético que permite se encontrar
solucdes otimizadas para o problema, que tragam beneficios econdmicos tanto para a
concessionaria quanto para os préprios consumidores. A realocagdo das cargas pode conseguir
inclusive diminuigéo do pico de demanda, aumento do fator de carga e melhoria da eficiéncia
da rede. Foi realizada uma abordagem tedrica sobre o gerenciamento pelo lado da demanda
assim como suas principais estratégias e acdes para moldar a curva de carga de um sistema. Em
sequida, foi descrita a modelagem do problema que deve adquirir os dados dos equipamentos
utilizados na simulagéo e os dados da rede e da sua respectiva curva de carga. Foi apresentado
0 modelo matematico desenvolvido para o algoritmo que inclui todas as restri¢cbes desejadas e
a funcdo objetivo do algoritmo genético.

Uma das vantagens dessa modelagem € a sua flexibilidade em relacdo a diferentes
configuracdes tanto de redes quanto de equipamentos, ou seja, seu uso pode ser feito em redes
grandes ou com qualquer nimero de equipamentos, ja que com o aumento destes fatores o Unico
ponto negativo é o aumento do tempo computacional.

Uma vez modelada a rede, pode-se, por meio das rotinas implementadas calcular o
cenario 6timo de alocacgéo destas cargas, o que possibilita a concessionaria uma visao geral da
curva de carga do sistema e as melhoras apresentadas nela. A otimizagdo leva entdo a melhoria
principalmente de custos, mas pode ter outros beneficios como no caso do uso da curva objetivo
baseado nas tarifas praticadas pela concessionaria CEMIG, onde foi encontrada uma melhoria
no fator de carga do sistema além da melhoria econdmica.

Em todos os casos apresentados, foi possivel perceber um bom comportamento do
algoritmo, conduzindo a solugGes otimizadas para o problema trazendo beneficios econémicos
e melhorando a eficiéncia e 0 uso de energia do sistema.

Espera-se que a modelagem desenvolvida possa ser util para fomentar o uso de técnicas
de gerenciamento pelo lado da demanda e sempre procurar melhorar a eficiéncia do uso das

redes e a economia para consumidores e concessionarias.
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5.2 Trabalhos Futuros

Sao:

Alguns dos trabalhos futuros que podem ser feitos, visando a melhoria da ferramenta,

Ampliar a modelagem visando melhorar e aumentar as restricdes do problema
para que seja possivel encontrar resultados cada vez mais préximos da realidade.

Introduzir geragdo distribuida e outras técnicas de gerenciamento pelo lado da
demanda e avaliar o impacto individual e conjunto das mesmas.

Analisar diferencas encontradas no uso de outros métodos de otimizacgdo para
resolver o0 mesmo problema.

Investigar as possibilidades de outras modelagens do problema que tragam
vantagens de tempo computacional ou resultados.

Utilizar outras restricbes mais complexas nas analises do fluxo de poténcia a fim
de obter resultados mais completos.

Investigar mais profundamente a aplicacédo de redes inteligentes e implementar
um sistema integrado de controle dos equipamentos.
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Apéndice | — Dados do sistema de 7 barras

Neste apéndice serdo apresentados os dados do sistema de 7 barras utilizado por
(Logenthiran et al., 2012). Este sistema de 7 barras serviu como base para a realizacdo das
analises apresentadas durante o capitulo 4 e, portanto, serdo apresentadas suas caracteristicas e
dados para que 0 mesmo possa ser reproduzido em trabalhos futuros. O sistema apresentado no
artigo esté representado esquematicamente a seguir, no artigo original o sistema € maior, porém

é divido em 3 areas. Neste trabalho foi apenas considerada a area industrial apresentada.

Busé l Bus$

0.2000 MW

- T- / 0.4000 MW

0.0500 MW
- Bus 2 _]__ Bus 3

= Bus 4

2.0500 MW 0.0050 MW

Figura 4.29 Sistema base de 7 barras

Para gerar a curva Objetivo (t) dada pela concessionaria uma férmula é proposta por Vidal
(2014) a partir dos valores das tarifas operadas pela concessionaria na regido e também da curva
de carga prevista do sistema. A curva objetivo € entdo construida como o valor médio dos custos
nas 24 horas dividido pelo valor maximo de custo neste periodo. Este valor é entdo multiplicado
pelo somatorio de todas as cargas controlaveis durante o periodo. O resultado desta operagéo é
entdo dividido pelas tarifas horarias em todas as 24 horas do dia o que resulta na curva que é
denominada Objetivo(t). Devido a maneira que esta curva é calculada, a curva fica

inversamente proporcional aos custos, ou seja, quanto maior a tarifa, menor fica a demanda na
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curva, e quanto menor a tarifa, maior a demanda objetivo. A equacgdo da curva esté apresentada
em (A.l).

N=24
C 1
Objetivo(t) = —— X —— X Byrep (5) (A.1)
Cmax C(t) 1 P
S=

Onde:
e (,, € amédiados precos ao longo do periodo;
e  Chax & 0 preco maximo do periodo;
e ((t) €0 preco no intervalo de tempo t;
* B¢y, €0 cConsumo das cargas controlaveis;

Como foi dito anteriormente, neste estudo foi apenas considerada a area industrial para
a analise e, portanto, apenas os dados da mesma serdo apresentados aqui.

Dado o periodo de controle do GLD de um dia, estabeleceu-se 0 maximo intervalo de
realocacdo permitido de 10 horas, considerado um valor intermediario, o qual permite
flexibilidade nos horérios e certa prioridade dos hébitos de uso. A &rea industrial € a que
apresenta 0 menor numero de dispositivos disponiveis para controle. 1sso ocorre, pois, a maioria
dos equipamentos em uma industria ndo podem ser desligados. Em compensacdo 0s
dispositivos dessa area sdo 0s que apresentam a maior poténcia, e Seu consumo se propaga por
varias horas. No total sdo 109 dispositivos para controle, e seus detalhes sdo apresentados na
Tabela 4.43. Os dados apresentados no corpo do trabalho séo baseados nesta tabela, mas foram
adicionados 3 equipamentos em relacdo a esta tabela para deixar a quantidade total com um
namero mais facil de ser trabalhado. Os dados das cargas utilizadas para realocagéo e do prego
da energia na rede também foram disponibilizados no artigo e foram utilizados no estudo. Estes
dados foram mantidos iguais aos fornecidos no trabalho, e podem ser encontrados tanto na

Tabela 4.5 como na Tabela 4.44 a sequir:
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Tabela 4.43 Equipamentos e suas caracteristicas de consumo (Logenthiran et al., 2012)

) L. . Méximo
Tipo de Consumo Horas Quar:jt;dade Horarl(;)elnlual namero
Equipamento (kW) de uso . . de horas
Equipamentos funcionamento At
Aquecedorde ), ¢ 4 39 16 10
agua
Maquina de o5 5 35 8 10
Solda
Ar 30 5 16 10 10
condicionado
Forno a arco 50 6 8 12 10
Motor de 100 6 5 15 10
inducéo
Motor de CC 150 3 6 13 10

Tabela 4.44 Dados das curvas de custo e de carga (Logenthiran et al., 2012)

Preco (centavos/kWh) Carga horéria prevista

(kWh)
1hrs—2hrs 8,11 876,6
2 hrs —3 hrs 8,25 827,9
3hrs—4hrs 8,10 730,5
4 hrs -5 hrs 8,14 730,5
5hrs—6 hrs 8,13 779,2
6 hrs —7 hrs 8,34 1120,1
7 hrs—8 hrs 9,35 1509,7
8 hrs—9 hrs 12,00 2045,5
9 hrs—10 hrs 9,19 2435,1
10 hrs — 11 hrs 12,27 2629,9
11 hrs — 12 hrs 20,69 2727,3
12 hrs — 13 hrs 26,82 2435,1
13 hrs — 14 hrs 27,35 2678,6
14 hrs — 15 hrs 13,81 2678,6
15 hrs — 16 hrs 17,31 2629,9
16 hrs —17 hrs 16,42 2532,5
17 hrs — 18 hrs 9,83 2094,2
18 hrs — 19 hrs 8,63 1704,5
19 hrs — 2- hrs 8,87 1509,7
20 hrs — 21 hrs 8,35 1363,6
21 hrs — 22 hrs 16,44 1314,9
22 hrs — 23 hrs 16,19 1120,1
23 hrs — 24 hrs 8,87 1022,7
24 hrs—1 hrs 8,65 974
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