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Resumo

O esperado avanco das Redes Inteligentes de Energia Elétrica, com todos os seus beneficios em
termos de seguranga, disponibilidade e reducdo de impactos ambientais, depende em grande
medida da viabilizacdo técnico-econdmica e regulatoria das chamadas Microrredes inteligentes
de energia elétrica. As Microrredes inteligentes sdo vistas como componentes essenciais para
as Redes Inteligentes de Energia Elétrica que, em seu estagio avancado, serdo estruturadas
como grandes redes de Microrredes inteligentes interconectadas. Dentre os principais desafios
para a disseminacdo da tecnologia das Microrredes inteligentes, a simplificacéo e a eficiéncia
do gerenciamento de energia, que consiste no aproveitamento 6timo dos recursos energéticos
nela inseridos, vem recebendo grande atencdo dos pesquisadores, especialmente no chamado
modo conectado ou “normal”, no qual as Microrredes deverdo operar na quase totalidade do
tempo. O investimento inicial na implantacdo de uma Microrrede inteligente ainda é
considerado muito elevado. Neste trabalho, apresenta-se um modelo de otimizag&o linear
inteiro misto para a solucdo do problema do gerenciamento 6timo de energia de microrredes
inteligentes de energia elétrica em modo conectado, visando a minimizag&o de custos, em um
horizonte de 24 horas, denominado day-ahead. Apresentam-se, também, dois modelos de
otimizacdo em tempo real em um horizonte de 5 minutos, com estratégias centralizada e
descentralizada, buscando manter o balango de poténcias de maneira 6tima, considerando 0s
desvios entre a demanda e a oferta previstas no day-ahead e o realizado. O modelo considera
alguns dos principais componentes das microrredes inteligentes modernas, como fontes
renovaveis intermitentes, fontes ndo-renovaveis despachaveis e sistemas de armazenamento.
Considera-se que a Microrrede tem a capacidade de comprar ou vender energia para a rede da
distribuidora, em um cenario de precos variaveis e demanda contratada. O modelo apresentado
é aplicado, por meio de simulacdes, a uma arquitetura de Microrrede tipica. Os resultados sdo
entdo apresentados e analisados.

Palavras-chave: redes inteligentes de energia elétrica, microrredes inteligentes de energia
elétrica, gerenciamento 6timo de energia, geracao distribuida, energias renovaveis.



Abstract

The expected advance of the smart grids, with all its anticipated benefits like improved
reliability and reduced environmental impacts, depends greatly on the technical-economical
and regulatory viability of the so-called intelligent microgrids. Intelligent microgrids are
considered as essential components of the future smart grids which, in their advanced stage, are
expected to be structured as large networks of interconnected intelligent microgrids. Among
the existing challenges to a wider adoption of the intelligent electrical energy microgrids
technology, the efficiency and simplification of the energy management systems, responsible
for the optimal operation of the energy resources available in the system, are often viewed as a
primary necessity, especially in the so-called connected or normal mode, in which microgrids
are expected to operate most of the time. The initial investment in deploying an intelligent
microgrid is still considered very high. This paper presents a linear mixed-integer optimization
model to solve the energy management problem in a microgrid in connected mode, having as
objective the cost minimization, considering a 24-hour horizon, called day-ahead model. Two
real-time optimization models are presented, operating in a 5-minute time horizon, with
centralized and decentralized strategies, aiming at keeping the power balance optimally,
considering the natural deviations of realized demand and supply, regarding the day-ahead
forecast. The model presented here takes in consideration some of the most common
components of the modern microgrids, such as renewable intermittent sources, non-renewable
dispatchable sources, and energy storage systems. The microgrid is supposed as being able to
sell and buy energy from the distribution system, in a scenario with varying energy market
prices, also considering the contracted demand. The model is then applied, through computer
simulations, to a typical microgrid architecture. The results are then presented and analyzed.

Keywords: smart grids, intelligent microgrids, energy management, distributed generation,
renewable energy sources.
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Capitulo 1

Introducao

A energia elétrica se tornou um elemento essencial na vida moderna e para o
desenvolvimento econdmico e social. No entanto, 0 modelo tradicional de produgéo de energia
elétrica, caracterizado pelo uso irrestrito de combustiveis fosseis, comeca a mostrar sinais de
esgotamento, sendo necessario encontrar alternativas que permitam atender a demanda
crescente (Galvin et al., 2009; Alvez, 2015; Hyams et al., 2010; Munson, 2005).

O modelo atual das redes de energia elétrica € predominantemente centralizado, focado
em grandes unidades de geragdo e extensas linhas de transmissdo. Embora tenha funcionado
bem por muitas décadas, este modelo vem demonstrando grande inércia frente aos recentes
avancos tecnologicos (Falcéo, 2009; Munson, 2005; Alvez, 2015).

A difusdo de tecnologias de Geragédo Distribuida (GD) baseadas em fontes renovaveis,
como a solar e a edlica, vem tornando possivel conceber novos modelos de negocios, com
unidades geradoras distribuidas proximas aos locais de consumo, reduzindo as perdas na
transmissdo de energia, tornando as redes mais confiaveis e menos dependentes de grandes
centrais de geracdo. Entretanto sua implementacdo também apresenta desafios e incertezas na
medida em que o nivel de penetracdo de tais Recursos Energéticos Distribuidos (REDS)
aumenta, em funcdo do maior nivel de complexidade do gerenciamento de tais recursos
(Alcantara, 2011; Galvin et al., 2009; Montoya et al., 2013; Falcdo, 2009; Alves, 2016;
Hatziargyriou, 2014).

O conceito de Microrrede (MR) inteligente de energia elétrica vem sendo considerado
como peca fundamental para a transformacao gradual das grandes redes de energia tradicionais
nas avancadas Redes Inteligentes de Energia Elétrica (RIEE), ou Smart Grids. Na condicéo de
sistemas elétricos de poténcia menores e dotados de sistemas de automacdo e inteligéncia
computacional, as MRs inteligentes permitem reduzir a complexidade da integracdo de REDs
renovaveis a rede elétrica. Isto porque, ao serem integradas a grande rede de energia, geralmente
no sistema de distribuicdo, a combinacdo de eletrdnica de poténcia com sistemas de controle
avancados permite as MRs comportarem-se como entidades controlaveis unicas sob o ponto de
vista da macrorrede, seja como uma fonte de corrente ou como uma carga, dessa forma
ocultando a complexidade do gerenciamento dos REDs locais da grande rede. Espera-se que a
evolucao das redes elétricas atuais possa ocorrer gradualmente, com a crescente integracdo de
MRs inteligentes, capazes de interagir de maneira efetiva com a tecnologia mais antiga das
redes convencionais e com as novas tecnologias de GD (Farhangi, 2010; Amin & Schewe,
2007; Montoya et al., 2013; Galvin et al., 2009; Lasseter et al., 2002; Olivares et al., 2014).



Apesar de ser pesquisada ha pelo menos duas décadas, e mesmo com todos os beneficios
técnicos, econdbmicos, ambientais e sociais que se estima que a tecnologia das MRs possa
promover, uma série de barreiras técnicas, regulatérias e econémicas ainda persistem,
dificultando sua difusdo, evidenciando a importancia da conducdo de pesquisas e da
implementacdo de prot6tipos (Montoya et al., 2013; Borges, 2016; Katiraei et al., 2008; Planas
etal., 2013).

Em particular, o problema do gerenciamento 6timo de energia em uma MR, que consiste
no aproveitamento 6timo dos REDs nela inseridos, incluindo sistemas de armazenamento de
energia, para atender a demanda local e vender eventuais excedentes, vem recebendo grande
atencdo dos pesquisadores. Trata-se de um problema complexo, de natureza ndo-linear e
descontinua, e que exige solucdo automatizada em tempo real (Dimeas & Hatziargyriou, 2005;
Katiraei et al., 2008; Palma-Behnke et al., 2013; Olivares et al., 2014).

1.1. Justificativa e motivacao

A tecnologia das MRs apresenta, portanto, uma serie de vantagens técnicas na integragédo
de REDs a rede de energia, sobretudo renovaveis, e na manutencédo de cargas criticas, sendo
também considerada essencial para o futuro desenvolvimento das Redes Inteligentes de Energia
Elétrica.

Embora muitas MRs ja tenham sido implementadas com sucesso em diversos paises, a
maioria em campus universitarios, com finalidades de pesquisa, 0 custo inicial ainda é
considerado muito alto para a maioria dos consumidores, 0 que justifica o investimento em
pesquisas na area, especialmente em sistemas de otimizacdo, sobretudo em modo conectado
(Dimeas & Hatziargyriou, 2005; Katiraei et al., 2008; Palma-Behnke et al., 2013; Olivares et
al., 2014; Planas et al., 2013).

A simplificacéo e a eficiéncia dos sistemas de gerenciamento de energia, que em modo
conectado tém geralmente como seu objetivo a minimizacdo de custos, sdo vistas como
necessidades primarias para a aceitacdo e a difusdo das MRs no mercado (Katiraei et al., 2008;
Kwasinski et al., 2016).

Os métodos de gerenciamento de energia sdo classificados em centralizados e
descentralizados. A grande maioria das MRs ja implementadas utilizam os primeiros que, em
geral, tém se mostrado de mais facil implementacdo e economicamente mais viaveis. Entretanto
apresentam limitac6es, sobretudo em termos de sua escalabilidade, o que pode comprometer
Seu uso nos cenarios de grande crescimento e desenvolvimento das MRs inteligentes (Planas et
al., 2013; Hatziargyriou, 2014; Katiraei et al., 2008; Olivares et al., 2014).

Diversos pesquisadores vém demonstrando teoricamente a maior escalabilidade e
flexibilidade dos métodos descentralizados. Esses, porém, em sua maioria, sdo ainda
experimentais, sendo ainda implementados quase exclusivamente em MRs de teste ou de
pesquisa. Muitas diferentes abordagens vém sendo propostas e avaliadas. Em particular,



diversos autores vém sugerindo a utilizacdo das chamadas plataformas Multiagentes,
desenvolvidas com base em um novo paradigma de desenvolvimento distribuido, como as mais
adequadas para a implementacdo de solugdes descentralizadas de gerenciamento, pelas suas
conhecidas vantagens de flexibilidade, escalabilidade e resiliéncia. Simulagdes vém indicando
sua viabilidade e possivel adequacgdo a cenarios provaveis para as proximas décadas. Esse novo
paradigma de desenvolvimento, no entanto, esta longe de ser considerado maduro, sendo ainda
pouco utilizado em solugBes comerciais reais. Pouco ainda se sabe sobre sua viabilidade prética
e sua aplicabilidade e limitacbes em diferentes cenarios, e como se comparam, em termos de
eficacia e eficiéncia, com as estratégias centralizadas utilizadas atualmente (Planas et al., 2013;
Kantamneni et al., 2015; McArthur et al., 2007; Hatziargyriou, 2014).

Percebe-se, portanto, a importéncia do maior investimento na compreensdao e no
desenvolvimento das técnicas de gerenciamento de energia em MRs, sobretudo as
descentralizadas, e na avaliacdo de sua eficécia, eficiéncia, limitacdes e aplicabilidade.

1.2. Objetivo

O objetivo deste trabalho foi estudar modelos de gerenciamento 6timo de energia em MRs
em modo conectado, com estratégias centralizadas e descentralizadas utilizando Sistemas
Multiagentes (SMA).

1.2.1. Objetivos especificos

Para o estudo dos modelos centralizado e descentralizado, os seguintes objetivos
especificos foram estabelecidos:

1. Entender o problema de Gerenciamento Otimo de Energia em MRs, com base nas
principais propostas encontradas na literatura.

2. Avaliar a aplicacdo de SMAs ao problema de gerenciamento étimo de energia em
MRs.

3. Desenvolver modelos matematicos para o0 gerenciamento centralizado e
descentralizado de energia em uma MR tipica, com base nos modelos propostos
na literatura.

4. Implementar computacionalmente os modelos e avaliar sua aplicabilidade.

1.3. Estrutura do trabalho

No Capitulo 2, apresenta-se a fundamentacéo teorica. Discute-se o conceito de MR, seus
objetivos, caracteristicas, aplicabilidades e desafios. Descreve-se, logo a seguir, o problema do
gerenciamento 6timo de energia em MRs, e em seguida as duas estratégias de solucdo:
centralizada e descentralizada. Em particular, apresenta-se o conceito de SMA, plataforma vista
frequentemente como a mais indicada para a solucdo descentralizada, bem como alguns dos
algoritmos de solucdo utilizados com a mesma. Sao apresentados os principais conceitos de



teoria dos leildes, e dos algoritmos fundamentados nesta teoria, 0s quais estdo entre 0s mais
utilizados em plataformas de SMAs, tendo sido selecionados para 0s testes neste trabalho.

No Capitulo 3, apresenta-se a formulacdo matematica desenvolvida para o problema do
gerenciamento de energia em MRs. E, primeiramente, modelado como um problema de
programacdo linear inteira-mista, utilizando-se técnicas de linearizacdo, em dois estagios:
solugdo preditiva, em janela deslizante, com horizonte de 24 horas (day-ahead); solucédo de
tempo real, com horizonte de 5 minutos. Em seguida, apresenta-se 0 modelamento do problema
de tempo real como um problema de alocagdo Unica, permitindo sua solucdo descentralizada,
passivel de implementacdo em plataforma de SMA.

No Capitulo 4, os modelos descritos no Capitulo 3 sdo testados por meio de simulagdes,
aplicadas ao modelo tipico de MR apresentado em Jeon et al. (2010). Os resultados dos testes
séo discutidos e analisados.

Finalmente, no Capitulo 5, apresenta-se a concluséo.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

2.1. Introducéo

Neste capitulo, sdo apresentados os principais conceitos tedricos que fundamentam e
justificam a pesquisa realizada.

O conceito de MR inteligente € apresentado, com um breve panorama de suas principais
caracteristicas, componentes, configuraces tipicas e aplicacdes.

Apresenta-se, entdo, o problema do gerenciamento 6timo de energia em MRs inteligentes,
discutindo-se suas principais caracteristicas, objetivos e fatores intervenientes. Busca-se
fornecer a visdo geral da relevancia do problema e dos principais aspectos envolvidos no
mesmo, ressaltando os mais relevantes no contexto atual.

Discute-se, a seguir, as principais estratégias de solucdo do problema do gerenciamento
Otimo de energia. S&o descritas, brevemente, as principais caracteristicas das estratégias
centralizadas e descentralizadas, com suas vantagens e desvantagens e suas aplicabilidades,
com base nas informacdes disponiveis na literatura.

Em seguida, descreve-se mais detalhadamente as estratégias centralizadas e
descentralizadas, dando énfase aos novos conceitos de plataformas de SMAs e suas aplicacdes
em sistemas de poténcia, e em MRs inteligentes, em particular. Os algoritmos distribuidos
frequentemente utilizados em plataformas de SMAs, para a solucdo do problema do
gerenciamento de energia, sdo brevemente descritos e discutidos, dando-se énfase aos
algoritmos simétricos de leildo, selecionados para os testes realizados neste trabalho.

Descrevem-se 0s principais conceitos da Teoria dos Leilées, uma subarea da Teoria dos
Jogos, que fundamenta o algoritmo simétrico de leilbes utilizado neste trabalho. O algoritmo é
descrito, mostrando-se sua fundamentacdo tedrica, vantagens e limitacdes.

Finalmente, mostra-se como o0s algoritmos de leildes simétricos sdo aplicados ao
problema do gerenciamento 6timo de energia em MRs.

2.2. Microrredes inteligentes

Existem diversas definicGes ligeiramente diferentes para o termo microrrede (MR),
porém todas envolvem conjuntos de cargas, recursos de geracdo e armazenamento conectados
para formar um pequeno sistema de energia. Segundo o DOE (Departamento de Energia dos
Estados Unidos), uma MR é um grupo de cargas e Recursos Energéticos Distribuidos (REDS),
interconectados dentro de fronteiras ou limites definidos, agindo como uma entidade

5



controlével Unica sob a perspectiva da rede elétrica (a macrorrede) (Montoya et al., 2013;
Lasseter, 2002; Lasseter et al., 2002; Farhangi, 2010; Galvin et al., 2009; Falcéo, 2009).

A segmentacdo das grandes redes de distribuicdo em MRs inteligentes pode simplificar e
tornar mais seguro o gerenciamento e controle das redes com grande penetracdo de GD. Além
de simplificar a integracéo de microfontes, tal segmentacao também tem o potencial de facilitar
a recuperacao em casos de blackouts ou desastres, pois permite manter areas da grande rede
com recursos locais, particularmente com o uso de energias renovaveis (Lasseter, 2002; Amin
& Schewe, 2007; Montoya et al., 2013; Kwasinski et al., 2016; Falcéo, 2009).

A capacidade de funcionar em modo ilhado, ou seja, desconectadas da rede de energia da
empresa distribuidora local, € uma das principais caracteristicas das MRs, tendo como principal
motivacdo a garantia de fornecimento de energia a cargas criticas (Montoya et al., 2013;
Lasseter, 2002; Kwasinski et al., 2016).

O modo ilhado pode ser intencional, planejado antecipadamente, ou consequéncia de
falhas inesperadas na rede de energia. A automacao da MR permite a desconexdo de cargas ndo
criticas quando necessario. Eliminada a condigdo motivadora da transicdo para esse modo, a
MR pode ser reconectada a macrorrede, seguindo o procedimento adequado, sem maiores
transtornos aos consumidores. A operacdo em modo ilhado é a que apresenta 0s maiores
desafios, haja vista que as MRs atuais geralmente ndo séo projetadas para operar muito tempo
nesse modo (IEEE Standards Coordinating, 2011; Vandoorn et al., 2013; Kwasinski et al.,
2016; Stadler et al., 2015; Falcéo, 2009; Hatziargyriou, 2014).

De fato, espera-se que as MRs operem, na maior parte do tempo, em modo conectado,
denominado modo normal, sendo 0 modo ilhado denominado estado de emergéncia. Assim, é
no modo conectado que se espera obter os principais beneficios das MR (Hatziargyriou, 2014).

Dentre os principais desafios técnicos para a difusdo das MRs, podem ser citados: a
integracdo plug & play de novos componentes; a escalabilidade dos sistemas de comunicacao,
monitoracdo e controle; o gerenciamento de grandes volumes de dados; e a otimizacéo local
dos REDs em tempo real em cada MR (Montoya et al., 2013; Farhangi, 2010; Kwasinski et al.,
2016; Lasseter, 2002; Galvin et al., 2009; Planas et al., 2013; Falcdo, 2009; IEEE Standards
Coordinating, 2011; Hyams et al., 2010; Borges, 2016).

O conceito de MR inteligente vem sendo pesquisado como uma alternativa para a
integracdo de REDs de pequena escala (menos de 1MW) em sistemas de baixa tenséo.
Exemplos de REDs tipicamente incluem sistemas fotovoltaicos, microturbinas, células de
combustivel, sistemas de aproveitamento do biogas e sistemas de armazenamento de energia
(SAEs) (Alvez, 2015; Montoya et al., 2013; Berkeley Lab, 2016; Lasseter, 2002).

A Figura 2.1 mostra a arquitetura tipica das MRs mais comuns. O controlador central,
com sistema SCADA no qual é executada a aplicacdo do Gerenciador de Energia (Energy
Manager), conecta-se com os Controladores Locais (CLs) dos REDs e o0s sistemas de protecéo.
Os CLs mantém a estabilidade de tensdo e frequéncia em tempo real de maneira autbnoma, sem



a necessidade de se comunicarem entre si ou com o SCADA, com respostas na ordem de
milissegundos, usando o método denominado frequency droop. O controlador central é o
responsével pelo posterior ajuste fino dos valores de referéncia (set points), visando a
otimizacdo global do sistema, além de outras fun¢des de gerenciamento, seguranca e protecao.
Sua atuacdo € mais relevante em modo conectado, sendo geralmente usado, no modo ilhado,
apenas para coordenar a reconexao com a macrorrede (Lasseter, 2002; Lasseter et al., 2002).
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Figura 2.1. Arquitetura tipica de MR inteligente. Fonte: adaptado de Lasseter (2002).

O sistema central de gerenciamento e controle assume as seguintes responsabilidades nos
diferentes modos de funcionamento da MR (Vandoorn et al., 2013; Kwasinski et al., 2016;
Lasseter, 2002; Olivares et al., 2014; Katiraei et al., 2008):

1.

Modo conectado: minimizar custos de energia, garantindo a manutencdo das
reservas nos sistemas de armazenamento. Em alguns casos, observar também
outros objetivos, como a minimizacao das emissdes.

Modo ilhado: maximizar a seguranca, a qualidade de energia e a disponibilidade
do sistema, avaliando 0 momento adequado para a reconexao a macrorrede.
Modos de transicdo de conectado para ilhado ou ilhado para conectado:
gerenciar a transicdo de maneira suave e segura.

As arquiteturas, configuracdes, dimensdes, topologias e funcionalidades possiveis sdo
extremamente diversas, podendo variar muito conforme a aplicacdo, custos, regulacdes e
padronizacdes, que na medida em que forem evoluindo devem modificar muito os projetos de
MRs, que precisardo se adaptar as novas condi¢cdes (Montoya et al., 2013; Hatziargyriou, 2014;
Kwasinski et al., 2016).



A arquitetura de controle mais centralizada, em geral, apresenta menor complexidade e
menores custos. Entretanto, possui uma série de desvantagens, sobretudo no que se refere a sua
escalabilidade, ou seja, capacidade de manter-se gerencidvel e com bom desempenho sem
custos proibitivos com o crescimento dos sistemas. Essas dificuldades tendem a se ampliar com
0 aumento do nivel de automacao dos sistemas de energia elétrica, e de dispositivos inteligentes
interconectados. Nos sistemas mais descentralizados, geralmente implementados como SMAS,
0s CLs dos REDs e dispositivos de campo constituem agentes inteligentes, com autonomia para
a tomada de decisdes envolvendo seus subsistemas, e cooperando com os demais controladores
na otimizacdo global do sistema (Planas et al., 2013; Kwasinski et al., 2016; Kantamneni et al.,
2015; McArthur et al., 2007; Khan et al., 2016).

SMAs descentralizados, entretanto, como ja referido, tém a desvantagem de apresentarem
um custo computacional mais elevado, ao qual deve ser somado o fato de que ainda séo
considerados imaturos, implementados quase que exclusivamente em sistemas académicos de
testes ou emulados (Kantamneni et al., 2015).

Dentre os diversos desafios apresentados para o gerenciamento e controle de MRs, o
gerenciamento O0timo de energia vem recebendo maior atencdo. Trata-se de problema de
consideravel complexidade e que exige solucdo automatizada de tempo real (Kantamneni et al.,
2015; McArthur et al.,, 2007; Dimeas & Hatziargyriou, 2005; Katiraei et al., 2008;
Hatziargyriou, 2014).

2.2.1. Componentes de uma Microrrede

Embora exista uma imensa variedade de tipos, arquiteturas e topologias diferentes de
MRs, pode-se identificar alguns elementos comuns (Mahmoud et al., 2015).

Com base na propria definicdo de MR, pode-se identificar como componentes essenciais
a existéncia de REDs e cargas interconectadas. Também ha a necessidade de um dispositivo de
interconexdo a macrorrede elétrica, com sistemas de sincronizacao e ilhamento, permitindo a
MR conectar-se e desconectar-se da rede de distribuicdo de energia (IEEE Standards
Coordinating, 2011).

A seguir, sdo enumerados alguns dos elementos das MRs inteligentes (Mahmoud et al.,
2015; Galvin et al., 2009; IEEE Standards Coordinating, 2011; Ravichandran et al., 2013):

1. Interfaces de Eletr6nica de Poténcia: permitem o controle em tempo real do fluxo
de poténcia de fontes alternativas, como sistemas fotovoltaicos, microturbinas e
geradores eblicos.

2. Medidores inteligentes: capazes de medir em tempo real e até mesmo antecipar a
demanda dos consumidores, podendo enviar comandos a cargas inteligentes.

3. Sensores: permitem a monitoracdo continua de todos os dispositivos criticos.



4. Dispositivos inteligentes (Smart Devices): dispositivos inteligentes e
energeticamente eficientes sdo tdo importantes quanto a geracao e a distribuicao
para compor os sistemas de energia inteligentes.

5. Ponto de acoplamento comum (Point of Common Coupling - PCC): trata-se do
ponto de acoplamento da MR a macrorrede.

6. REDs: as MRs mostram vantagens na simplificacdo da integracdo de REDs,
sobretudo renovaveis, as redes de energia.

7. Ponto de Acoplamento de RED: ponto onde ocorre a conexdo de um RED a MR.
8. Dispositivo de interconexdo de ilha (Island Interconnection Device ou IID):
dispositivo que permite a separacdo da MR da macrorrede da concessionaria.

9. Dispositivo de paralelizacdo (Paralleling Device): dispositivo que permite
conectar duas fontes de energia sob comando de uma funcdo de sincronizagéo
(manual ou automaética).

10. Sistema de Armazenamento de Energia (SAE): considerado essencial para manter
a estabilidade, a confiabilidade, a disponibilidade e a qualidade da energia das
MRs em modo ilhado.

11. Cargas: MRs podem alimentar diferentes tipos de cargas (residencial, industrial
etc). Podem ser classificadas como cargas criticas ou despachaveis, estas Gltimas
podendo ser controlaveis ou ndo controlaveis.

12. Sistemas de controle, comunicacdo e monitoracdo (Monitoring, Information
Exchange and Control ou MIC): os diversos niveis hierarquicos das MRs
modernas dependem de sistemas de controle e monitoracdo avancados.

13. Sistemas de protecdo: podem assemelhar-se aos da rede da distribuidora, porém
em MRs apresentam peculiaridades, representando ainda desafios tecnologicos.

As MRs permitem combinar diferentes REDs, com caracteristicas diversas, buscando
obter o melhor desempenho das fontes de energia locais. A selecdo de quais REDs instalar em
uma MR, entretanto, depende fundamentalmente da finalidade da MR a ser construida, e do
contexto local (Olivares et al., 2014; Alvez, 2015; Kwasinski et al., 2016).

Considerando que os REDs sdo fontes de geracdo de energia elétrica, 0s mesmos
tipicamente convertem uma fonte primaria de energia em energia elétrica utilizando uma
tecnologia de transformacdo, a qual é conectada a MR através de um dispositivo de
sincronizacdo, como mostrado na Figura 2.2. No caso de REDs acoplados eletronicamente,
tem-se uma camada de conversédo adicional representada pelo conversor ou inversor, que pode
prover recursos adicionais de controle. Entre os REDs geralmente acoplados eletronicamente
pode-se citar: microturbinas, turbinas edlicas de velocidade variavel, sistemas fotovoltaicos,
células de combustivel e SAEs. No caso particular dos SAEs, em vez de uma fonte priméria de
energia, tem-se um meio de armazenamento (Katiraei et al., 2008).
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Figura 2.2: Diagrama representando um RED. Fonte: Adaptado de Katiraei et al. (2008).

Embora qualquer tipo de geracdo possa, em tese, ser utilizada em uma MR, 0 uso de
sistemas de geracdo baseados em interfaces eletronicas, como inversores inteligentes (smart
inverters), permite maior flexibilidade e agilidade no controle de tenséo e frequéncia, com um
minimo de equipamentos adicionais. Em particular, apresentam rapida resposta dinamica.
Entretanto, por ndo possuirem inércia, esses REDs ndo tém a tendéncia inerente para manter a
estabilidade da frequéncia como as maquinas sincronas convencionais, o que, entretanto, pode
ser emulado por meio das interfaces eletrénicas (Montoya et al., 2013; Katiraei et al., 2008).

Os REDs de uma MR podem também ser classificados em despachaveis, que podem ser
plenamente controlados externamente (e.g. geradores a diesel ou microturbinas a gas), e ndo
despachaveis, geralmente ndo controlaveis, sendo geralmente configurados para operarem
sempre em seus pontos de maxima transferéncia de poténcia, extraindo o maximo de suas fontes
primarias. REDs com fontes primarias renovaveis, como solar e eolica, sdo tipicamente ndo
despachaveis, e naturalmente busca-se maximizar seu aproveitamento. Sua producdo €
geralmente intermitente, dependendo de variaveis meteoroldgicas, como a velocidade do vento
e a irradiacdo solar (Olivares et al., 2014; Katiraei et al., 2008).

Em termos de controle do fluxo de poténcia, as unidades despachaveis podem ser de
resposta rapida ou lenta. Pode-se também combinar diferentes fontes primarias ou unidades de
armazenamento em REDs hibridos, acoplados a MR por meio de uma interface de poténcia
Unica. Dessa forma, pode-se combinar, em um unico RED hibrido, as potencialidades de REDs
com diferentes caracteristicas. Por exemplo, combinando-se células fotovoltaicas e baterias em
um RED hibrido, tem-se um novo RED com fonte primaria solar renovavel, porém tambem
despachavel. Outro exemplo seria a combinacdo de uma unidade geradora de resposta lenta
com um sistema de armazenamento capacitivo de resposta rapida, capaz de fornecer poténcia
complementar de curto prazo durante a partida do gerador, ou durante a sua lenta aceleracéo ou
desaceleracdo (Katiraei et al., 2008).
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Considera-se também como RED a resposta da demanda, que consiste basicamente no
controle da demanda de maneira direta ou indireta, seja por parte dos usuarios ou pela empresa
distribuidora (Alvez, 2015).

2.2.2. Configuracdes tipicas

A norma IEEE Std 1547.4, de 2011 (IEEE Standards Coordinating, 2011), representa um
primeiro passo no sentido de buscar uma padronizagdo para MRs, apresentando uma lista de
recomendacdes de boas préaticas para o projeto, a operacdo e a integracdo de MRs com o sistema
elétrico local, ou seja, a macrorrede. A Figura 2.3 ilustra sete exemplos de topologias possiveis,
descritas no referido documento, enumeradas a seguir:

1. Sistema Elétrico de Poténcia Ilhado Local: formado por recursos de geracdo e cargas
normalmente presentes em uma instalacdo do consumidor. E o tipo mais simples e
mais comum, atualmente. A instalagdo da MR do lado do consumidor, naturalmente
simplifica as questdes legais e regulatorias.

2. Sistema llhado Secundario: formado por um ou mais REDs e multiplos consumidores
conectados ao lado secundario de um transformador de distribuicéo.

3. llha Lateral: ilhas formadas de cargas normalmente servidas por um alimentador
lateral.

4. llha de Circuito: ilha incluindo cargas normalmente servidas por um dnico circuito
de distribuicéo.

5. Ilha de Barramento de Subestacéo: ilha incluindo cargas normalmente servidas por
um anico barramento da subestacdo, embora multiplos barramentos possam ser
usados para servir cargas de uma subestacéo.

6. Ilha de Subestacdo: ilha formada por cargas normalmente servidas por toda uma
subestacao.

7. 1lha de Circuito Adjacente: neste tipo de ilhamento, cargas de um circuito adjacente
podem ser servidas por uma porcéo ilhada do circuito.

Cada uma dessas topologias tem diversas implicagdes econdmicas e técnicas, que
dependerdo largamente das regras, normas, leis e regulacdes a serem estabelecidas para
governarem as MRs (Montoya et al., 2013; IEEE Standards Coordinating, 2011; Borges, 2016).

2.2.3. Tipos de Microrredes

As MRs geralmente sdo classificadas de acordo com suas funcionalidades e ndo quanto a
seu tamanho. Ha, entretanto, grande variacdo também no que concerne as suas dimensdes,
recursos e abrangéncia. A dificuldade em definir qual critério utilizar para classificar uma MR
guanto ao seu tamanho, se é pelo niUmero de REDs, a area abrangida, nimero de consumidores,
poténcia ou outros, torna o tamanho um critério pouco Util na pratica (Montoya et al., 2013;
Institute, 2018).
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Abaixo, sdo enumerados alguns critérios de classificacdo comuns (Montoya et al., 2013;

Peter Lilienthal, 2013; IEEE Standards Coordinating, 2011; Guerrero et al., 2013):

1. Conexao: se a MR é conectavel a macrorrede, ou se funciona sempre em modo ilhado.

Se possui um unico ponto de acoplamento (PCC) ou mais de um.
Tipos de REDs: se inclui REDs despachaveis controlaveis, REDs renovaveis, ndo
despachéaveis, SAEs, etc.

Nivel de tensdo da rede de distribuicdo: nivel médio ou baixo, de Corrente Alternada
(CA) ou Corrente Continua (CC), ou hibrido.

Fases: mono ou trifasico.

Medicdo: medigdo tradicional com medidores eletromecanicos, com medidores
inteligentes, remotos ou n&o, etc.

Balango de energia: se a MR tem capacidade de funcionar de maneira autossuficiente
quando ilhada ou ndo. Se o fluxo médio de poténcia entre a MR e a macrorrede, em
determinado periodo (geralmente anual), é positivo, negativo ou nulo (net zero), etc.
Topologia: as configuracgdes tipicas foram discutidas na Se¢édo 2.2.2.

Inteligéncia: as MRs sdo muitas vezes classificadas em inteligentes, que fazem uso dos

modernos recursos da tecnologia, e nao inteligentes, com sistemas mais tradicionais,
geralmente eletromecénicos e mais antigos.
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Figura 2.3: Topologias de MRs. Fonte: Adaptado de IEEE Standards Coordinating (2011).
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2.3. Gerenciamento 0timo de energia em Microrredes
inteligentes

O problema do gerenciamento 6timo de energia em uma MR consiste no aproveitamento
dos REDs disponiveis e da energia importada ou exportada da macrorrede, a fim de atender a
demanda local, respeitando as restricbes do sistema, buscando-se a minimizagdo dos custos.
Muitos autores consideram também outros objetivos, entre 0s quais: a minimizacdo das
emissdes de combustiveis fosseis; a reducdo das perdas; fornecimento de energia com qualidade
diferenciada; aumento da confiabilidade e resiliéncia; etc. Tem-se com isso um problema de
otimizacdo multiobjetivo (Olivares et al., 2014; Katiraei et al., 2008; Chaouachi et al., 2013).

A Figura 2.4 apresenta, de forma esquematica, o problema do gerenciamento 6timo de
energia em uma MR (Cirrincione et al., 2009; Kwasinski et al., 2016; Bhave, 2016; Dou et al.,
2016).

A1 GERADORES

—— _ NAO-RENOVAVEIS R
sl DESPACHAVEIS Importacao ou

-/Q\- exportagao de

= e en ergi a
\ \__ (macrorrede) )
DEMANDA VARIAVEL /
Ve ™

4 ™
. f& | Planejamento da
B I

- producdo de
energia
L Y - ,/
FONTES RENOVAVEIS

g N

' Planejamento do

armazenamento
| \ . de energia |

MERCADO | | IH ' '

ARMAZENAMENTO DE ENERGIA |||I||||

(durabilidade) |
Figura 2.4. Diagrama do gerenciamento energia em uma MR. Fonte: Adaptado de
Katiraei et al. (2008).

GERENCIAMENTO
OTIMO DE ENERGIA

/
AN

O objetivo do gerenciamento de energia nas MRs depende muito do proposito da MR. A
motivacao inicial foi o atendimento a cargas criticas e este continua a ser o principal motivador
de muitas MRs, sobretudo nos Estados Unidos, embora MRs comerciais com a finalidade de
prover niveis diferenciados de qualidade de energia, ou de promover maior integracdo de REDs
renovaveis com finalidades ambientais, venham despertando interesse crescente, sobretudo na
Unido Europeia e no Japdo (Kwasinski et al., 2016; Lasseter, 2002).

As MRs geralmente integram diferentes REDs, o que pode Ihes conferir maior autonomia,
em comparacao aos sistemas tradicionais de backup de energia. Entretanto os altos custos de
implantacdo dos mesmos tornam extremamente relevante a gestdo étima de tais recursos para
a viabilizacdo comercial das MRs. Por este motivo, em modo conectado, no qual as MRs se
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mantém na maior parte do tempo, geralmente prioriza-se a minimizagéo dos custos. Isto porque
pode-se contar com a macrorrede, que funciona na condig¢do de barramento infinito equilibrado
(slack bus), absorvendo quaisquer desequilibrios entre oferta e demanda e garantindo a
estabilidade (Katiraei et al., 2008; Vandoorn et al., 2013; Kwasinski et al., 2016; Lasseter,
2002; Jiang et al., 2013).

J& no modo ilhado € preciso considerar outras prioridades, como a seguranca, a qualidade
da energia, a disponibilidade do sistema e a manutencdo da estabilidade da tensédo e da
frequéncia, sendo a reducdo de custos menos prioritaria. A manutencdo de reservas adequadas
de energia, neste modo, € de fundamental importancia para a garantia da estabilidade e a
prevencdo do colapso (Pulcherio et al., 2016; Colson & Nehrir, 2009; Lasseter, 2002; Vandoorn
et al., 2013; Jiang et al., 2013; Kwasinski et al., 2016).

O balanceamento de maltiplos geradores e cargas, a interacdo de componentes
controlaveis e ndo-controlaveis e a natureza dindmica das caracteristicas das MRs, envolvendo
restricbes como a disponibilidade de combustiveis, incertezas quanto a variaveis
meteorologicas, previsdes de demanda e as variacbes de precos de energia, tornam o
gerenciamento de energia um grande desafio. Os sistemas de gerenciamento de MRs,
dependendo de fatores como o tipo e penetracdo de REDs e as caracteristicas de suas cargas,
podem diferir muito dos sistemas de poténcia convencionais. Entre os principais fatores
responsaveis por essas diferencas pode-se citar (Katiraei et al., 2008; Colson & Nehrir, 2009):

e As caracteristicas de regime permanente e transitério dos REDs das MRs podem
diferir muito das grandes maquinas sincronas dos sistemas de poténcia
convencionais.

e MRs estdo sempre sujeitas a significativos desbalanceamentos, devido a presenca
de cargas e/ou REDs monofésicos.

e Significativas porcdes da oferta de energia dentro de uma MR podem vir de fontes
ndo-controlaveis, como as fontes renovaveis intermitentes (edlica, solar, etc).

e O controle e a operacdo de MRs geralmente dependem de maneira relevante de
SAEs de curto e longo prazos.

e Fatores econdémicos frequentemente requerem a rapida conexao e desconexdo de
REDs e cargas, com a MR sendo mantida em operacéo.

e MRs podem ter a necessidade de fornecer niveis mais elevados de qualidade de
energia ou outros servigos diferenciados para cargas especificas.

e Além de energia elétrica, MRs podem ter a necessidade de fornecer energia
térmica para algumas ou todas as suas cargas.

O gerenciamento 6timo de energia depende necessariamente das previsdes de oferta e
demanda de energia, em determinado horizonte de tempo. Ambas séo consideravelmente mais
complexas em MRs, se comparadas aos grandes sistemas de poténcia convencionais. A oferta
de energia frequentemente envolve fontes renovaveis intermitentes, cuja producéo depende de
variaveis meteoroldgicas. Por outro lado, a curva de carga em uma MR, com menor nimero de
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cargas e delimitacdo geogréfica, geralmente se apresenta muito menos suave, com padrdes
abruptos e atipicos, exigindo a aplicacdo de técnicas avancadas de inteligéncia artificial
(Hernandez et al., 2014; Carvalho, 2017; Hernandez et al., 2013).

A suavizacdo da curva de carga também pode ser alcancada por meio de estratégias de
resposta da demanda, sobretudo nas MRs inteligentes mais automatizadas do futuro, cujas
cargas inteligentes (smart devices) podem se comunicar com o sistema de gerenciamento, como
ja mencionado (Katiraei et al., 2008; Falcdo, 2009; Galvin et al., 2009).

Em condicdes de ilhamento, quando a oferta de energia ndo for suficiente para atender
com seguranca a demanda local, o gerenciador de energia pode realizar o corte de cargas ndo
criticas, estratégia necessaria sobretudo com cargas nao criticas e ndo controlaveis. O corte de
cargas pode também ser necessario em modo conectado para atender a contratos restritivos de
importacdo e exportacdo de energia com a empresa local de energia, sendo necessario
estabelecer uma hierarquia ou escala de prioridades entre as cargas do sistema (Lasseter, 2002;
Katiraei et al., 2008).

Tendo em vista 0s baixos custos operacionais de fontes renovaveis como a solar e a edlica,
além dos beneficios ambientais, naturalmente busca-se priorizar o atendimento da demanda por
meio de tais fontes. Tratando-se de fontes ndo-controlaveis e intermitentes, entretanto, nem
sempre sera possivel atender a demanda local com esses REDs, sendo necessario complementa-
las importando energia da macrorrede, utilizando reservas dos SAEs, acionando unidades
geradoras nao-renovaveis, ou combinando diferentes estratégias (Katiraei et al., 2008).

Da mesma forma, pode-se ter a ocorréncia de excedentes de energia em determinados
horéarios, como, por exemplo, picos de geracdo de energia solar ao meio-dia, em residéncias
cujo pico de demanda ocorre no final da tarde. O excedente de energia produzida pelas fontes
renovaveis pode ser exportado para a distribuidora, gerando créditos ou receita, ou armazenado
em um SAE, para uso posterior ou para vender a macrorrede em horario de ponta (Katiraei et
al., 2008).

Além de serem um recurso essencial em modo ilhado, para a manutencédo da estabilidade
e disponibilidade da MR, os SAEs também desempenham um papel importante na otimizacéo
de custos em modo conectado, promovendo a suavizacdo das flutuacdes geradas pela
intermiténcia das fontes renovaveis, podendo, assim, melhorar a qualidade de energia. A
estratégia de carregamento e descarregamento desses sistemas precisa levar em consideracao
0s custos de oportunidade, conforme a variacdo de precos no mercado de energia, sendo
possivel armazenar energia nos horarios em que esta é mais barata, ou quando houver excedente
de producédo das fontes renovaveis ndo-controlaveis e exporta-la ou utiliza-la nos horarios de
ponta, Nos quais a energia é mais cara, ou ainda quando houver maior demanda ou reducédo da
producdo das fontes renovaveis (Palma-Behnke et al., 2013; Olivares et al., 2014; Montoya et
al., 2013; Berrada & Loudiyi, 2016; Galvin et al., 2009).
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A estratégia de armazenamento de energia também deve ser planejada para maximizar a
vida atil de cada dispositivo de armazenamento, considerando os altos custos de investimento
exigidos na instalacdo de tais dispositivos (Alvez, 2015; Olivares et al., 2014).

As estratégias para a maximizacao da vida Util dos SAEs dependem da tecnologia dos
mesmos. A maximizacdo da vida Gtil das baterias, por exemplo, atualmente o tipo mais comum
de SAE em MRs, depende de diversos fatores, sobretudo da sua tecnologia, da profundidade
do ciclo de descarga e do nimero de ciclos de carga e descarga. Fatores como a temperatura de
operacao, o nivel das poténcias de carregamento e descarregamento, tensdo e corrente tém
relevancia, entre outros. Trata-se de um problema nédo-linear e de consideravel complexidade
(Zhou et al., 2011; Palma-Behnke et al., 2013; Galvin et al., 2009).

Além de depender das previsdes de oferta e demanda de energia, 0 gerenciamento 6timo
de energia em MRs depende também de conhecer a modalidade tarifaria acordada com a
distribuidora ou empresa local de energia, e as previsdes de tarifas para as proximas 24 horas.
Isto é importante sobretudo para os SAES, tendo em vista sua natureza intertemporal (Katiraei
et al., 2008; Farzan et al., 2013; Gu et al., 2014).

Espera-se que, com o avango das RIEEs, ocorra gradualmente uma revisdo da estrutura
regulatoria e tarifaria do mercado de energia. Com redes de energia estruturadas como grandes
redes de MRs inteligentes interligadas, dotadas de capacidades avancadas de comunicacao e
processamento de informacdes, pode-se otimizar ndo apenas a oferta, mas também a demanda,
por meio de diversas estratégias. Espera-se que as MRs do futuro possam responder em tempo
real a sinais de precos de energia, solicitacdes de servigos ancilares e de reducdo de demanda
da macrorrede, podendo também vender energia para ela, tornando os atuais consumidores de
energia em prosumidores, capazes de consumir e produzir energia (Falcao, 2009; Jiang et al.,
2013).

Cabe ressaltar que a regulamentacgéo vigente atualmente no Brasil ainda ndo permite aos
consumidores cativos vender energia a distribuidora. Permite-se apenas a geracdo de créditos
de energia, inovacdo estabelecida pela resolu¢cdo normativa n® 482/2012 da Agéncia Nacional
de Energia Elétrica. Segundo essa resolucdo, sempre que a energia injetada na rede for maior
gue a consumida, o consumidor recebera um crédito em energia (kWh) que podera ser utilizado
para abater o consumo, preferencialmente no mesmo posto horario, em um periodo de até 60
meses (ANEEL, 2012).

Além das fontes renovaveis e dos SAEs, as MRs frequentemente incluem geradores nao-
-renovaveis despachaveis. Os geradores a combustdo interna, geralmente usando combustiveis
fosseis, representam ainda a tecnologia de geracdo distribuida mais difundida, apesar da baixa
eficiéncia e das emissbes de poluentes. 1sso ocorre em funcdo do baixo custo de investimento
inicial em relacdo a outras tecnologias. Em MRs, geradores a combustdo interna se mostram
muito Gteis devido a flexibilidade que proporcionam, a relativa rapida resposta dindmica, da
sua facilidade de transporte e da disponibilidade de combustivel (geralmente diesel ou gas
natural) (Kwasinski et al., 2016).
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Em modo conectado, as unidades geradoras a combustéo interna podem manter a poténcia
constante, em niveis planejados pelo Gerenciador de Energia, independente de flutuagdes na
demanda, j& que quaisquer desequilibrios momentéaneos entre oferta e demanda podem ser
absorvidos pela macrorrede. JA& em modo ilhado, os REDs precisam sempre participar no
balanco de poténcias e na manutencdo da estabilidade do sistema, em geral empregando o
método droop de frequéncia ou tensdo (Ahn et al., 2009; Katiraei et al., 2008).

Com custos marginais maiores que o da energia importada da macrorrede, os geradores a
combustéo interna sdo mais frequentemente utilizados como reserva para o caso de ilhamento.
O uso de tais REDs em modo conectado, entretanto, pode justificar-se quando o preco de
mercado da energia se mostrar muito alto em horéarios de ponta, ou se houver contratos muito
restritivos quanto ao fluxo de energia entre a MR e a macrorrede. Podem, por exemplo, ser
usados para evitar condicdes de ultrapassagem da demanda contratada, quando esta existir,
devido aos elevados valores de multa. Isto pode ocorrer caso as reservas dos SAEs ndo sejam
capazes de suprir 0 excedente de demanda sem incorrer na condigcdo da ultrapassagem. Nesses
casos, cabe ao sistema gerenciador de energia determinar os niveis de producdo de energia de
cada unidade geradora da MR em cada intervalo de tempo, de maneira a minimizar os custos.
Esse problema de otimizacdo, tradicionalmente conhecido como Despacho Econdmico,
problema de consideravel complexidade, de natureza ndo linear e também descontinua, nas
MRs vem sendo tratado como gerenciamento 6timo de energia (Ahn et al., 2009; Palma-Behnke
et al., 2013; Jiang et al., 2013; Kwasinski et al., 2016).

Os geradores a combustdo, por serem flexiveis e controlaveis, sdéo muito Gteis em
condicdes de ilhamento. Entretanto apresentam a desvantagem de, em situacdes de calamidades
publicas, dependerem muitas vezes de complexa logistica para o abastecimento e estoque de
combustiveis. O sistema de gerenciamento de energia, particularmente nessas situacdes, precisa
considerar as incertezas quanto a disponibilidade e variacbes de custos de combustiveis. Em
tais situacdes, as MRs tém se mostrado especialmente interessantes, por integrar REDs
renovaveis, que geralmente ndo demandam logistica complexa (Montoya et al., 2013;
Kwasinski et al., 2016).

Os altos custos das MRs, uma das principais barreiras para a difusdo desta tecnologia,
decorrem tipicamente dos altos custos dos REDs. Por isso, a manutencdo dos REDs em faixas
de operacdo com alto rendimento é essencial. Por este mesmo motivo, em muitos casos,
sobretudo em MRs com cargas térmicas, 0 uso de técnicas de cogeracdo, nas quais o calor
gerado como subproduto por REDs que produzem aquecimento, como geradores a combustao
ou células a combustivel, sdo reaproveitados para abastecer cargas térmicas. Considera-se 0 uso
da cogeracdo, atualmente, como mandatério para a viabilidade econdmica de MRs com cargas
térmicas (Gu et al., 2014, Basu et al., 2011; Kwasinski et al., 2016).

Estudos vém demonstrando a capacidade das MRs de participarem ndo apenas no
mercado de energia, mas também no de servigos ancilares, sobretudo, mas ndo somente,
utilizando geradores com motores a combustdo interna, a gas ou a diesel, devido a capacidade,
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controlabilidade e responsividade desses REDs. As técnicas matematicas para incluir a
manutencgdo de reservas para a participacdo nesse mercado no célculo de otimizacdo de day-
ahead sdo ja bem conhecidas para 0 mercado norte-americano, por se assemelharem muito as
técnicas de cootimizacdo ja utilizadas por operadores independentes (ISO — Independent System
Operators), sendo consideradas como responsabilidade do Gerenciador de Energia da MR,
quando esta fornecer tais servicos. No Brasil, em particular, os estudos sobre 0s possiveis
impactos da participacdo das MRs no mercado de servigos ancilares ainda tém sido
considerados incipientes, porém estima-se que as MRs tenham potencial de trazer grandes
beneficios ao sistema elétrico do pais provendo tais servigos (Farzan et al., 2013; Basu et al.,
2011; Katiraei et al., 2008; Gil & Joos, 2008; Kueck et al., 2003; Borges, 2016; Tenfen et al.,
2013; Asano & Bando, 2008; Costa et al., 2007).

2.4. Estratégias para o Gerenciamento de Energia em
Microrredes

As estratégias para tratar o problema do gerenciamento de energia de uma MR podem ser
classificadas como centralizadas e descentralizadas (Hatziargyriou, 2014; Olivares et al., 2014).

A escolha da melhor abordagem para uma MR especifica depende de diversos fatores,
sobretudo da finalidade ou funcdo da MR, suas caracteristicas, suas dimensdes e da
disponibilidade de recursos (Hatziargyriou, 2014).

Em um sistema de gerenciamento totalmente centralizado, toda a informacéo relevante
para a solucdo do problema precisa ser fornecida a uma unidade de controle central da MR, o
MGCC (Microgrid Central Controller), onde roda o0 SCADA central, que determina a solucéo
Otima e responde a cada unidade do sistema com comandos detalhados das acdes a serem
tomadas. Com isso, pode-se determinar a solucdo 6tima com mais facilidade e precisdo. A
estratégia centralizada € geralmente mais simples e mais barata de ser implementada em
sistemas de menor porte, por ndo exigir redundancias, sendo atualmente a mais utilizada
(Lasseter, 2002; Olivares et al., 2014; Kwasinski et al., 2016).

A estratégia centralizada, entretanto, exige a construcao de sistema de comunicacdo com
grande capacidade e confiabilidade, cujo mau funcionamento pode inviabilizar a gestdo da MR.
Cabe ressaltar que o proprio MGCC representard também um ponto Unico de falha, exigindo-
se do mesmo uma confiabilidade também maior, o que implica geralmente em maiores custos.
Isso pode inviabiliza-la em MRs de grandes dimensdes, que se estendam por grandes areas, e
incluam um grande niumero de REDs. Além disso, na medida em que o nimero de recursos
distribuidos cresce em uma MR, exige-se cada vez mais capacidade computacional do MGCC,
0 qual pode se tornar um gargalo, ndo conseguindo prover as solu¢des e comandos necessarios
em tempo habil, além dos altos investimentos exigidos (Hatziargyriou, 2014; Kwasinski et al.,
2016).



19

Outro aspecto a ser considerado é que os sistemas centralizados exigem o conhecimento
completo e antecipado de toda a arquitetura da MR, sendo mais dificeis de implementar e
manter no caso de MRs com grande nimero de componentes e diferentes consumidores e que
crescem com base em seus interesses diversos, sem um planejamento centralizado. As
modificagdes nos sistemas centralizados tipicamente exigem mé&o de obra qualificada para a
reconfiguracdo do sistema a cada modificacdo, 0 que aumenta também seus custos
(Hatziargyriou, 2014; Kantamneni et al., 2015).

As estratégias centralizadas também sdo mais recomendadas em MRs com um Unico
proprietario, ou com varios proprietarios com objetivos muito bem definidos e estaveis,
sobretudo quando a determinacédo do 6timo global for relevante, como ocorre, por exemplo, em
instalagbes industriais, onde hd maior énfase na reducdo de custos. Além disso, tornam mais
simples a implementag&o de algoritmos de otimizagéo mais complexos e sofisticados, buscando
obter o méaximo proveito do contexto local e de regras e condicBes especificas de mercado
(Hatziargyriou, 2014).

As solucdes centralizadas se mostram mais complexas quando ndo ha um objetivo Unico
e bem definido, o que pode ocorrer em MRs com muitos proprietarios com caracteristicas e
interesses diversos, eventualmente conflitantes e mutaveis. E o caso, por exemplo, de MRs com
grande numero de consumidores domésticos. A necessidade de contemplar muitos objetivos
aumenta os custos computacionais da solucdo centralizada, além de aumentar a complexidade
do modelo, podendo inviabilizar a determinacdo da solucdo 6tima global por um controlador
unico centralizado. Nesses contextos, as vantagens em termos de custos e flexibilidade podem
justificar solucdes descentralizadas, mesmo que ndo seja possivel garantir a solugdo 6tima, nos
casos em que seja suficiente a obtencédo de solugdes sub 6timas (Hatziargyriou, 2014).

Nos sistemas totalmente descentralizados a otimiza¢do ocorre por meio da negociacao
entre os diferentes agentes do sistema, representados pelos CLs dos diversos REDs. Cada
controlador tem acesso apenas as informacfes relativas a seus sistemas locais, sem o
conhecimento completo do estado das demais variaveis do sistema ou dos demais
controladores. Ndo ha uma unidade central fornecendo ordens detalhadas a todos 0s
componentes do sistema. Solucdes intermediarias de compromisso, nao totalmente
centralizadas nem descentralizadas, sdo possiveis por inermédio de sistemas hierarquicos
(Olivares et al., 2014; Katiraei et al., 2008; Kantamneni et al., 2015).

Outro aspecto a considerar é a abertura a diferentes fornecedores de tecnologias. Em uma
solucdo centralizada, todos os elementos da MR precisardo ser compativeis com a tecnologia
adotada pelo fornecedor do MGCC, com quaisquer inclusdes ou exclusbes de componentes
exigindo sua reconfiguracdo por pessoal especializado. No caso das solu¢des descentralizadas,
entretanto, pode-se ter componentes plug-and-play, com os fornecedores de componentes
seguindo regras claras padronizadas, implementando agentes inteligentes, ou seja, CLs com
inteligéncia computacional em seus componentes, que se integrem com facilidade a MR pré-
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existente, reduzindo-se assim a necessidade de equipes técnicas especializadas para essas
atividades (Hatziargyriou, 2014; McArthur et al., 2007).

Portanto, com o esperado crescimento do nimero de MRs inteligentes interligadas no
mercado, com o advento das RIEE avangadas, os pesados investimentos exigidos para a
instalacdo de sistemas dedicados de comunicagdo, com grande confiabilidade e banda
disponivel, bem como de equipes especializadas e dedicadas, provavelmente as solugdes
centralizadas se tornardo menos atrativas. Assim, espera-se que as solucdes descentralizadas
ganhem espago, podendo ser integradas gradualmente, convivendo com as solugdes mais
antigas e aproveitando a infraestrutura pré-existente (Hatziargyriou, 2014).

A Tabela 1 sintetiza os principais aspectos a avaliar, ao selecionar uma das duas

abordagens.

Tabela 1: Aplicabilidade das abordagens centralizadas e descentralizadas. Fonte:

(Hatziargyriou, 2014).

Solucéo Centralizada

Solugéo Descentralizada

minimizar custos)

Propriedade Proprietario unico Multiplos proprietarios
Objetivo tnico (e Objetivos multiplos, incertos
Objetivos ) - e potencialmente mutaveis a

cada momento

Equipes técnicas de operacéao
especializadas

Disponiveis

Né&o disponiveis

Participacdo de mercado

Implementacéo de
algoritmos complexos de
otimizacéo

Proprietarios com pouco
interesse em algoritmos de
otimiza¢do muito complexos

Instalacdo de novos
componentes

Exigéncia de técnicos
especializados

Componentes plug-and-play

Otimalidade

Exigéncia de solucdes
Otimas

Solucgdes sub Gtimas
geralmente aceitaveis

Exigéncias de requisitos dos
sistemas de comunicacao

Grandes

Modestas

2.5. Gerenciamento de energia em Microrredes com
estratégia centralizada

Nas arquiteturas hierarquicas centralizadas o gerenciamento 6timo de energia é feito pelo
controlador central, utilizando diferentes niveis ou camadas, geralmente incluindo as trés
descritas a seguir (Lasseter, 2002; Stadler et al., 2015; Thillainathan Logenthiran, Dipti
Srinivasan, Ashwin M. Khambadkone, 2012):
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1. Nivel de campo: emprega-se geralmente o método droop para o compartilhamento
da carga em tempo real entre os CLs dos REDs, de maneira autonoma. Os CLs
obedecem a comandos do controlador central, visando sua otimizacdo (Planas et
al., 2013; Kwasinski et al., 2016; Lasseter, 2002; Lasseter et al., 2002).

2. Nivel de gerenciamento: o controlador central faz a otimizacéo do uso dos REDs,
que tipicamente ocorre em dois niveis: curto prazo (minutos ou horas) e longo
prazo (dias ou semanas) (Stadler et al., 2015; Lasseter, 2002; Lasseter et al., 2002;
Planas et al., 2013).

3. Nivel analitico ou de rede: esse nivel é responsavel pela interacdo e coordenacao
das a¢Ges da MR com a macrorrede e seu operador ou operadores de mercado.
Espera-se que, nas futuras RIEES, este nivel permita o gerenciamento de maltiplas
MRs interconectadas (Stadler et al., 2015; Thillainathan Logenthiran, Dipti
Srinivasan, Ashwin M. Khambadkone, 2012; Palma-Behnke et al., 2013).

Usualmente, tem-se o sistema SCADA no controlador central (nivel de gerenciamento)
como o responsavel pelo gerenciamento 6timo de energia. Esse sistema Ié periodicamente,
fazendo uma varredura ou scan, todas as variaveis relevantes de todos os REDs e demais
componentes do sistema, determinando um planejamento 6timo de alocagdo dos REDs da MR
e a quantidade de energia a ser importada ou exportada para a macrorrede. Esse plano se
constitui em valores de referéncia ou ponto de operacao (set points) que s@o a seguir enviados
aos REDs, que passam a executar o plano, geralmente para as proximas 24 horas, sendo por
isso chamado de day-ahead. Frequentemente utiliza-se uma janela deslizante, com o
gerenciador de energia rodando o algoritmo de otimizacgéo a cada intervalo especifico de alguns
minutos e realizando em seguida o ajuste dos set points dos REDs (Lasseter, 2002; Katiraei et
al., 2008; Planas et al., 2013; Stadler et al., 2015; Palma-Behnke et al., 2013; Olivares et al.,
2014).

A camada de rede permite a interagdo com a macrorrede e recursos analiticos, fornecendo
as sinalizacdes de precos do operador de mercado para a MR, bem como requisi¢des do sistema
da macrorrede, como de servigos ancilares, ilhamentos sob demanda e outros (Planas et al.,
2013; Montoya et al., 2013; Falcdo, 2009; Stadler et al., 2015).

2.6. Gerenciamento 0timo de energia descentralizado

Diversos autores vém destacando as estratégias de gerenciamento utilizando SMAs em
MRs como a melhor abordagem para o gerenciamento descentralizado de energia (Planas et al.,
2013; Kantamneni et al., 2015; Dimeas & Hatziargyriou, 2005; McArthur et al., 2007).

Vérias alternativas de estratégias SMA foram propostas e testadas em ambientes de
simulacdo, porém pouco se sabe sobre a sua escalabilidade e confiabilidade em sistemas reais.
A seguir, serd apresentada uma breve introducdo ao conceito de SMASs e sua aplicacdo aos
sistemas de monitoracdo e controle de MRs (Kantamneni et al., 2015; McArthur et al., 2007,
Bhave, 2016; Dou et al., 2016; Khan et al., 2016).
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2.6.1. Sistemas Multiagente

Sistemas Multiagente (SMAS) séo sistemas desenvolvidos com base em um novo
paradigma de desenvolvimento distribuido de sistemas, chamado de Programacdo Orientada a
Agentes (em inglés, Agent-Oriented Programming ou AOP). Nesse novo paradigma, as
aplicacbes sdo modeladas pela interacdo de colegdes de componentes chamados “agentes”,
componentes estes caracterizados por uma série de atributos, dos quais se destacam a autonomia
flexivel, proatividade e a capacidade de se comunicar, cooperar e competir com outros agentes
(Bellifemine et al., 2007; McArthur et al., 2007).

N&o ha ainda consenso na literatura sobre como definir um SMA, assim como ndo ha
CONsenso para o que seria um agente. Entretanto, € possivel perceber aspectos em comum entre
as principais definicbes encontradas na ciéncia da computagdo, que envolvem quase sempre
entidades de software ou hardware inseridas em um ambiente, com autonomia para reagir ao
mesmo. De acordo com Shoham & Leyton-Brown (2009):

sistemas multiagentes sdo aqueles que incluem multiplas entidades autbnomas com
informacGes ou interesses divergentes, ou ambos (Shoham & Leyton-Brown, 2009;
McArthur et al., 2007; Dimeas & Hatziargyriou, 2005).

Em SMAs ndo ha um objetivo definido explicito, do sistema como um todo. As intencdes
dos projetistas ou arquitetos do sistema s6 podem ser inferidas avaliando-se os objetivos locais
de cada agente, objetivos que correspondem a fragmentos ou componentes dessa intengdo maior
(McArthur et al., 2007).

O estudo de SMAs ¢ frequentemente associado a ciéncia da computacédo, envolvendo o
interesse em agentes artificiais inteligentes, implementados tanto em hardware como em
software. Entretanto trata-se de uma area multidisciplinar, bastante abrangente, cujos conceitos
geralmente se aplicam as interacdes entre agentes humanos e instituicoes, sendo, muitas vezes,
até mesmo derivados dessas. Entre as disciplinas frequentemente associadas ao estudo de SMA,
pode-se citar, além da ciéncia da computacao, areas tdo diversas como economia (sobretudo a
microeconomia), filosofia analitica, pesquisa operacional, linguistica, logica, teoria de
probabilidades, teoria de jogos e otimizacdo (Shoham & Leyton-Brown, 2009).

Diversos pesquisadores vém investigando a aplicacdo de SMAs em MRs, reconhecendo
o0 potencial desse tipo de metodologias para esse fim, devido a seus beneficios inerentes como
flexibilidade, escalabilidade, autonomia, mantenabilidade, entre outros (Logenthiran et al.,
2010; Kantamneni et al., 2015; Cossentino & Lodato, 2011; Planas et al., 2013).

Como destaca Shoham & Leyton-Brown (2009), a area de SMA ¢ frequentemente
confundida com teoria dos jogos. Embora ndo sejam sinbnimos, a teoria dos jogos se constitui
realmente em parte essencial dessa area, 0 que resulta do fato de nenhum agente ter a
representacdo completa do sistema, precisando negociar com outros agentes.
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As estratégias de controle de MRs com base em SMA maximizam a autonomia dos CLs
dos REDs, dotando-os de certo grau de inteligéncia. Os CLs comunicam-se entre si, criando em
conjunto uma entidade inteligente maior (Planas et al., 2013).

Agentes Inteligentes

A seguir, sdo citadas algumas das caracteristicas comuns aos agentes (Planas et al., 2013;
Dimeas & Hatziargyriou, 2005):

Os agentes podem ser fisicos ou virtuais;

Podem atuar em seu ambiente;

Podem se comunicar entre si, coordenando agdes;

Certo nivel de autonomia, podendo tomar decisdes sem depender de um controle
central;

Representacdo parcial ou inexistente do ambiente;

Objetivos divergentes.

7. O ambiente pode ser fisico (e.g. um sistema de poténcia), observavel através de
sensores, ou computacional (e.g. recursos computacionais, bancos de dados etc.),
observavel através de chamadas de sistema, trocas de mensagens ou invocacgéo de
programas. A separagdo existente entre 0s agentes e seus ambientes implica na
capacidade inerente de distributividade dos agentes (McArthur et al., 2007).

A owdpRE

o o

A autonomia, nas definicbes mais simples, refere-se a capacidade de os agentes
exercerem controle sobre suas proprias acoes, o que significa que podem iniciar ou agendar
acOes. Miiller et al. (1997) vao ainda mais longe, exigindo que o agendamento de a¢des ocorra
sempre em resposta a alteracdes no ambiente e ndo devido a programacoes pré-definidas pelo
projetista ou programador. Pode-se, portanto, definir autonomia como a capacidade de o agente
agendar acdes com base em observagdes do seu ambiente. Esta defini¢do, entretanto, pode ser
aplicada a diversos sistemas antigos, que precedem o conceito de SMA, como servicos de
sistemas operacionais, daemons do Unix, e mesmo relés de protecdo antigos, que reagem a
alteracdes de tensao e corrente do ambiente (McArthur et al., 2007).

Para McArthur et al. (2007) a definicdo de autonomia flexivel, apresentada originalmente
por Wooldridge, diferencia a proposta de SMA de sistemas antigos como os citados. Um agente
inteligente que possua autonomia flexivel apresentaria trés caracteristicas (Franklin & Graesser,
1997):

e Reatividade: capacidade de reagir a mudancas no ambiente, buscando cumprir
suas funcoes;

e Proatividade: comportamento orientado a objetivos. Ou seja, toma iniciativas e
pode mudar o comportamento com base em seus objetivos, adaptando-se ao
ambiente;
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e Habilidade social: capacidade de interagir com outros agentes inteligentes. Nao
se trata apenas de trocar dados, mas realmente conversar, negociando e
cooperando.

As duas ultimas diferenciam os agentes inteligentes de diversos sistemas antigos que ja
apresentavam reatividade e, em conjunto, tornam possiveis os beneficios que compdem os
diferenciais dessa nova estratégia de desenvolvimento (McArthur et al., 2007).

Beneficios dos SMAS

SMAs geralmente sdo propostos com dois objetivos basicos: construir sistemas flexiveis
e extensiveis de software ou hardware; e como ferramenta de modelagem (McArthur et al.,
2007).

A flexibilidade esta relacionada ao conceito de autonomia, de adaptacdo a diferentes
condicdes do ambiente, tomando a acdo mais apropriada quando algo ndo sai como planejado.
Exemplos seriam sistemas de protecdo passiveis de serem conectados a qualquer alimentador e
de detectar imediatamente a conex&o de REDs, modificando suas configura¢fes imediatamente.

A extensibilidade ¢é a capacidade de adicionar novas funcionalidades ao sistema com
facilidade, sem necessidade de reimplementa-lo. SMAs permitem a facil integracdo de novos
agentes, agregando novas funcionalidades.

Em sistemas modulares mais tradicionais, ao receber uma requisicdo de um mddulo
externo, 0 modulo receptor tipicamente ndo tem escolha a ndo ser executar a requisicdo. Em
SMAs, entretanto, os agentes podem agendar a execugdo para outro momento, ou mesmo
recusar a demanda, enquanto o agente requerente tem liberdade de procurar outro agente que
ofereca 0 mesmo servico. Sistemas orientados a objetos tradicionais foram aclamados no
passado pela capacidade de modelar computacionalmente elementos do mundo real. SMASs
ampliam essa capacidade ao encapsular, aléem dos dados, também os métodos, acessiveis apenas
indiretamente, por meio de uma linguagem comum (McArthur et al., 2007).

Cabe ressaltar, entretanto, que o novo paradigma de SMASs nao exatamente compete com
0 antigo paradigma de orientacao a objetos (Object Oriented Programming ou OOP), apenas o
estende, sendo as plataformas de SMAs geralmente implementadas com base nesse paradigma
antigo e ja bem consolidado (Miiller et al., 1997).

Os diferentes agentes ndo precisam ser implementados usando uma mesma linguagem de
programacdo, desde que falem a mesma linguagem. Isto €, desde que a linguagem de mensagens
utilizada seja entendida por todos, ndo ha a necessidade de restringir a linguagem de
programacdo ou mesmo framework utilizado para desenvolver cada agente. 1sso é possivel
utilizando-se arquiteturas abertas de SMA, implementadas seguindo padrées pré-estabelecidos,
como os definidos pela Foundation for Intelligent Physical Agents (FIPA). O modelo de
referéncia criado por essa organizacao fornece padrdes para a plataforma de agentes, que seria
0 ambiente onde os agentes FIPA existem. Ou, mais apropriadamente, seriam a parte do
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ambiente de um agente que forneceria recursos para a criacao e remogéo de agentes, bem como
a localizacdo de um agente por outros (McArthur et al., 2007; Kantamneni et al., 2015;
Bellifemine et al., 2010).

Os agentes também ndo precisam rodar na mesma maquina fisica. Desde que duas
maquinas rodem instancias de uma mesma plataforma, agentes rodando nessas maquinas
distintas podem se localizar e cooperar. Outra vantagem de SMAs é a facilidade de criar
sistemas redundantes. Contanto que se utilize uma arquitetura aberta de agentes, pode-se
adicionar facilmente redundéncias ao sistema pela simples adicdo de novos agentes (McArthur
et al., 2007; Bellifemine et al., 2010).

O modelo de referéncia da FIPA prevé os seguintes elementos essenciais para plataformas
de agentes (Planas et al., 2013; Kantamneni et al., 2015):

1. Sistemas de gerenciamento de agentes: framework que gerencia servigos basicos
como a criacdo e delecdo, registro e descoberta de agentes.

2. Canal de comunicacdo de agentes: fornece servicos de comunicagdo intra e entre
plataformas, frequentemente usando a internet.

3. Directory Facilitator: funcionando como um quadro de mensagens ou anuncios,
permitindo aos agentes descobrir outros agentes e 0s servigos oferecidos por eles,
nessa ou mesmo em outras plataformas.

E importante também distinguir a tecnologia de SMA de outras tecnologias de sistemas
distribuidos, como grid computing e web services. O que diferencia a tecnologia das
plataformas de SMAs € justamente a caracteristica de autonomia flexivel dos agentes, como,
por exemplo, o suporte nativo a habilidades sociais como a capacidade de negociacédo
(McArthur et al., 2007).

Também é comum a confusdo com o conceito de Inteligéncia Artificial (I1A). Embora
SMAs e técnicas de IA, como redes neurais, venham sendo frequentemente utilizados na
solucdo de problemas similares, muitas vezes combinadas, a tecnologia SMA nao pode ser
definida como uma tecnologia de 1A, mas sim como uma plataforma de sistemas hibridos, que
permite, inclusive, combinar diferentes técnicas de IA (McArthur et al., 2007).

Aplicacdes em Sistemas de Poténcia

A automacdo dos sistemas de poténcia tradicionalmente usa sistemas SCADA
centralizados, organizados hierarquicamente. Tais sistemas possuem baixa capacidade de
interpretacdo de dados, lidando com um grande volume de dados coletados em campo. Em tais
sistemas, qualquer falha de rede pode, rapidamente, em questao de poucas horas, gerar milhares
de registros de falhas, dificultando muito a analise. A utilizacdo de SMAs permitiria
descentralizar a atuacdo e a andlise, realizada por multiplos agentes inteligentes distribuidos,
reduzindo a troca de informac@es, ja que apenas dados significativos precisariam ser trocados
(Kantamneni et al., 2015; Planas et al., 2013).



26

Por outro lado, cabe ressaltar que, em SMAs distribuidos, os CLs dos diferentes REDs,
na condicdo de agentes, precisam se comunicar com seus Vvizinhos e ndo apenas com 0
controlador central, o que geralmente implica em custos mais elevados de infraestrutura.
(Planas et al., 2013; Dimeas & Hatziargyriou, 2005).

Desde o final da década de noventa diversos trabalhos vém sendo publicados analisando
a aplicacdo de SMAs em sistemas elétricos de poténcia, com iniciativas que podem ser
classificadas em quatro grandes areas (McArthur et al., 2007):

1. Protecdo: essa é até 0 momento a area menos explorada na literatura;

2. Modelamento e simulacdo: as redes complexas sdo compostas de grande nimero de
entidades mais simples, cujos comportamentos individuais podem ser modelados
com mais facilidade utilizando SMA:s.

3. Controle distribuido: area que mais vem recebendo a atencdo dos pesquisadores. O
uso de SMAs permite separar o problema em um conjunto de problemas menores.

4. Monitoramento e diagnostico: area com muitos trabalhos, em geral explorando as
vantagens do processamento distribuido dos SMAs e a consequente redugdo da
necessidade de trocas de mensagens, para gerenciar e interpretar grandes volumes de
dados.

Diversos pesquisadores vém se dedicando ao estudo da coordenacéao de redes de multiplas
MRs inteligentes (Multiple Microgrids ou MMG), e a abordagem de SMAs vém sendo proposta
como solugdo promissora (Ravichandran et al., 2013; Amin & Schewe, 2007; Ng & El-
Shatshat, 2010).

2.6.2. AplicacGes em Microrredes Inteligentes de Energia

SMAs permitem o controle distribuido de MRs, sendo especialmente interessantes em
dominios nos quais a complexidade do sistema torne inviavel o conhecimento a priori sobre a
inter-relacdo de subproblemas (Kantamneni et al., 2015).

Um exemplo é o gerenciamento de energia em MRs conectadas a rede da distribuidora,
contendo multiplas unidades produtoras e consumidoras, com proprietarios diversos. Cada
unidade possui seus objetivos de maximizacdo dos lucros ou reducdo de custos, enquanto o
sistema possui um objetivo global de manutencdo do balanco de poténcias. A solugdo desse
tipo de problema em tempo real torna-se muito dificil em sistemas centralizados, na medida em
gue o niumero de unidades aumenta muito. Utilizando-se SMA, entretanto, cada unidade passa
a ser um agente, buscando seus objetivos, tentando maximizar sua utilidade (Kantamneni et al.,
2015; Hatziargyriou, 2014).

Pode-se distinguir duas categorias basicas de funcionalidades das MRs passiveis de serem
abordadas usando SMAs (Dimeas & Hatziargyriou, 2005):

e Funcionalidades referentes ao gerenciamento de energia: realizada, como
mencionado, com a negociagdo entre diversos agentes;
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e Ac0es de controle: pode-se citar, como exemplo, 0 processo suave de transicdo entre
0s modos ilhado e conectado. Esse tipo de funcionalidade requer a cooperacdo de
diversos agentes, exigindo a implementacdo de algoritmos de coordenacdo em cada
um.

Diferentes arquiteturas de SMAs para MRs vém sendo propostas, sendo a mais comum a
estrutura com trés niveis hierarquicos (Kantamneni et al., 2015).

Desafios para SMAs em Microrredes Inteligentes de Energia

Como todo novo paradigma, SMAs apresentam ainda limitagcdes que impedem seu uso
em maior escala, representando oportunidades de pesquisa. Abaixo, sdo enumerados alguns
desses desafios (Kantamneni et al., 2015):

e Comportamento emergente: risco de resultados inesperados devido a autonomia dos
agentes;

e Portabilidade: a grande maioria dos sistemas testes com SMAs utilizam emulacgdes
por software. A implementacdo de SMAs em hardware de MRs reais ainda € um
desafio;

e Escalabilidade: a capacidade de escalabilidade dos agentes em sistemas de grande
porte, com diferentes plataformas e grande diversidade de agentes, apesar de parecer
promissora, ainda é pouco compreendida;

e Seguranca: 0 uso crescente de infraestrutura inteligente aumenta os riscos de
seguranca e violacOes de privacidade provocados por atores externos.

Embora, de acordo com simulacdes, a evolucdo da capacidade computacional dos
sistemas de hardware venha gradualmente tornando SMAs cada vez mais atrativos para as
MRs, sobretudo quando compostas de grande nimero de REDs diversificados e de proprietarios
diversos, as incertezas inerentes a crescente complexidade de software, incompatibilidades de
hardware e riscos de seguranca gerados por agentes maliciosos limitam sua ado¢do mais ampla.
Somente testes rigorosos em prototipos de hardware envolvendo sistemas de multiplos
fornecedores poderdo demonstrar a viabilidade e maturidade da nova abordagem (Kantamneni
et al., 2015; Planas et al., 2013).

2.6.3. Gerenciamento Otimo de Energia em Microrredes modeladas como
Sistemas Multiagentes

Os SMAs para 0 gerenciamento e controle de MRs propostos na literatura, ou testados
em sistemas protdtipos, geralmente utilizam arquitetura hierarquica analoga aos sistemas
tradicionais, sendo essa a solucdo a ser avaliada neste trabalho. Embora a descentralizacéo
completa seja possivel com SMAS, o que poderia maximizar a resiliéncia do sistema, com 0s
agentes dos CLs dos REDs plenamente autdnomos, tal abordagem implica em custos
computacionais e de comunicacédo elevados, com todos 0s agentes precisando comunicar-se
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diretamente com todos os seus vizinhos. As arquiteturas multiagente distribuidas hierarquicas
vém sendo propostas como solugdo de compromisso entre a descentralizagdo total, de custo
excessivo embora mais resiliente, e as arquiteturas mais centralizadas tradicionais (Kantamneni
et al., 2015; Zheng & Li, 2010; Khan et al., 2016).

Nas arquiteturas SMA em trés niveis, cabe ao agente supervisor central a coordenacao do
processo de otimizacdo global de energia entre os CLs dos REDs, de maneira analoga as
abordagens mais tradicionais centralizadas, porém com o0 agente supervisor apenas
intermediando ou facilitando as negociacdes entre os REDs. A Figura 2.5 ilustra uma
arquitetura tipica em trés niveis de um SMA, onde cada nivel hierarquico consiste em uma
sociedade de agentes que atua como um agente Unico. No nivel mais elevado da hierarquia se
encontra a Sociedade ou Agente Supervisor, da qual fazem parte o Agente Mediador e 0 Agente
Regulador. No nivel intermediario tem-se a Sociedade ou Agente de Transporte, que gerencia
a minimizacdo das perdas na transmissdo de energia e coordena acfes de protecdo, além de
coordenar a¢6es durante os dois modos de transicdo da MR. J& na camada inferior da hierarquia,
encontram-se 0s agentes CLs dos REDs, divididos em sociedades de cargas, fontes e SAEs,
esses Ultimos podendo se comportar como cargas ou fontes, dependendo da estratégia de
otimizacdo adotada, ou seja, se 0 SAE esta sendo carregado ou descarregado, sendo por isso
representados na figura na interseccéo entre os retangulos das sociedades de fontes e cargas
(Kantamneni et al., 2015; Cossentino & Lodato, 2011; Farag et al., 2011).

Uma vantagem do uso de SMA hierarquico, em relagcdo as estruturas hierarquicas mais
centralizadas, é que os agentes locais inteligentes contam com a capacidade de modelar e
simular os dispositivos fisicos (cargas, fontes, baterias etc.) que representam, além de poderem
aprender com o tempo, melhorando constantemente seus modelos. Com isso, tais agentes sO
terdo necessidade de comunicar ao agente supervisor as informacfes relevantes para a
negociacdo com outros agentes, visando a otimizacdo global. N&o existe ainda consenso na
literatura a respeito do grau de distribuicdo de responsabilidades entre as camadas hierarquicas,
que pode ser mais distribuido, com menos exigéncia de processamento do agente supervisor
central, ou mais centralizado, com maior exigéncia de esforco computacional por parte do
agente central (Planas et al., 2013; Kantamneni et al., 2015).

Diversas propostas de modelos e estratégias de otimizacdo de energia com arquiteturas
multiagentes ja foram avaliadas na literatura, usando diferentes tipos de algoritmos distribuidos,
como, por exemplo, algoritmos de leildes diversos (sobretudo leildo inglés, leildo holandés e
designacdo unica), como os propostos por Dimeas & Hatziargyriou (2005) e Cirrincione et al.
(2009), algoritmos de inteligéncia artificial (sobretudo reinforcement learing), algoritmos
heuristicos diversos, como variacdes de algoritmos genéticos apresentados por Logenthiran et
al. (2011), e légica Fuzzy utilizada por Chaouachi et al. (2013), além de diferentes algoritmos
baseados em abordagens da teoria de jogos, como a estratégia apresentada por Khan et al.
(2016). Em especial, destaca-se o carater mais ou menos distribuido das diferentes propostas,
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com maior ou menor exigéncia computacional por parte do agente central supervisor ou
facilitador (Faqiry et al., 2014; Saad et al., 2012; Hatziargyriou, 2014).
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Os algoritmos de leildes vém sendo usados hd décadas para resolver problemas de
otimizacdo combinatoria de alocacdo de recursos, permitindo convergir para o 6timo global
com margem de erro definida, em um namero finito de iteracfes. Mostram-se eficientes, apesar
de sua relativa simplicidade, possibilitando a implementacdo de estratégias de otimizacéo
multiagentes totalmente descentralizadas (Dimeas & Hatziargyriou, 2005; Katiraei et al., 2008;

Bertsekas, 1990).

Tendo em vista a eficiéncia dos algoritmos de leildes no gerenciamento de energia em
MRs modeladas como SMAs, decidiu-se por explorar as possibilidades dessa classe de
algoritmos no modelo analisado (Kantamneni et al., 2015; Katiraei et al., 2008; Olivares et al.,

2014; Hatziargyriou, 2014

; Dimeas & Hatziargyriou, 2005).

A seguir, € realizada uma breve introducdo a teoria de leildes e aos algoritmos de
otimizacdo propostos com base na mesma, e € detalhado o modelo a ser avaliado neste trabalho.
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2.6.4. Teoria de leilGes aplicada ao gerenciamento de energia

A Teoria dos Jogos € definida como o estudo de modelos matematicos de conflito e
cooperacao entre tomadores de decisGes inteligentes. As técnicas matematicas desta teoria
permitem analisar situacdes nas quais dois ou mais individuos (chamados jogadores ou players)
tomam decisdes de maneira independente, cujas consequéncias, em termos do seu sucesso ou
fracasso relativo, dependem também das decisdes dos demais individuos ou jogadores
(Myerson, 1991, Easley & Kleinberg, 2010).

Estratégias de como atuar em leildes sdo muito estudadas na teoria dos jogos, sendo uma
de suas aplicacdes classicas a solugdo dos problemas de designacdo. Os problemas de
designacdo, também chamados problemas de alocacdo (assignment problems em inglés), sdo
problemas de programacdo linear nos quais é preciso associar n itens de origem a n itens de
destino de maneira 6tima, como, por exemplo, a alocacdo de vendedores a localidades, ou
funcionarios a tarefas, em que cada alocacdo tem um beneficio especifico que deve ser
maximizado. O problema do gerenciamento 6timo de energia em MRs pode ser visto como um
problema de designacdo, no qual é preciso alocar a energia gerada pelas fontes disponiveis as
cargas existentes dentro da MR, de maneira 6tima, como serd visto mais adiante, com cada
possivel associagdo implicando em diferentes beneficios (ou custos) (Myerson, 1991; Easley &
Kleinberg, 2010; Bertsekas, 1990; Burkard et al., 2012; Dimeas & Hatziargyriou, 2005).

Em sua forma classica, o problema de alocacéo ou designacédo € simétrico, com 0 nimero
n de pessoas (agentes compradores) igual ao nimero n de objetos (agentes vendedores) em
leildo. Nele, existe um beneficio ou valor intrinseco a;; associado a alocagdo da pessoa i com
0 objeto j, e cada comprador pode comprar um unico objeto. Deseja-se maximizar o beneficio
total ou social, representado pela soma dos beneficios de todas as aloca¢Bes. Em notagéo
matematica, diz-se que se deseja encontrar uma alocacdo de um para um que corresponda a um
beneficio total }©-, aij, maximo, onde j; é o indice do objeto alocado a pessoa i (Bertsekas,

1990; Dimeas & Hatziargyriou, 2005; Bertsekas & Castafion, 1992).

Como exemplo, considere um leildo de precos com n compradores dispostos a comprar
um entre n objetos, em que cada comprador pode comprar apenas um unico objeto, sendo as
pessoas, ou compradores, agentes racionais buscando maximizar seus lucros pessoais. Suponha
que cada objeto j tem um prego inicial p;, preco que a pessoa que o comprar deve desembolsar.
Pode-se dizer, entdo, que o lucro, valor real ou beneficio real do objeto j para uma determinada
pessoa i é dado pelo beneficio intrinseco deste objeto para esta pessoa menos 0 seu preco, ou
seja, é igual a a;; — p;. Logicamente, a pessoa i ira preferir dar lances sempre para o objeto j;
que pode Ihe prover o maior lucro ou beneficio real, como ilustra a equacao (2.1) (Bertsekas,
1990).

ij; —Pjy = ;max {a; —p;} (2.1)
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Diz-se que a pessoa i esté satisfeita ou feliz se observada tal condicéo, e se diz, também,
que uma alocacdo, com seu conjunto de pregos, estara em equilibrio se todas as pessoas
estiverem satisfeitas ou felizes. Pode ser observado que, na condigdo de equilibrio de precos, a
alocacdo alcanca o maximo beneficio social Z?=1aiji- Esta seria entdo a solucdo 6tima do

problema de alocagdo, com o conjunto de precos obtido representando a solugcéo do problema
dual associado, 0 que ¢ garantido pelo teorema da dualidade da programacao linear, em que 0
nivel de felicidade relativa de cada comprador é medido pela condicdo de folga complementar,
como serd detalhado mais adiante nesta se¢do (Bertsekas, 1990; Easley & Kleinberg, 2010).

A técnica da folga complementar (complementary slackness) é utilizada para contornar
falhas de convergéncia observadas na forma mais simples do algoritmo de leilées, o chamado
algoritmo de leildo ingénuo (naive auction algorithm). A seguir, descreve-se o algoritmo
ingénuo, identificando suas falhas e entdo mostra-se como o acréscimo da folga complementar
é realizado para torna-lo efetivo (Bertsekas, 1990).

O algoritmo de leildo ingénuo ¢é iterativo, realizado em diversas rodadas (iteracoes),
podendo iniciar com quaisquer combinagdes de conjuntos de pregos e alocagdes. Se todas as
pessoas/compradores estiverem felizes com a combinacao de precgos e alocagdes no inicio de
uma rodada, o algoritmo alcanca sua condi¢do de término e o processo é concluido. Caso
contrario, a nova rodada inicia com a selecdo de uma pessoa i que ndo esteja feliz (ndo esteja
alocada ao objeto preferido, com base nos valores intrinsecos e pre¢os na rodada em questao),
dando a mesma a chance de oferecer novo lance. Essa pessoa deve entdo selecionar o seu objeto
preferido j;, que ofereca maximo valor real ou lucro para ela (valor intrinseco menos preco),
como mostrado na equacao (2.2) (Bertsekas, 1990).

Ji =arg max {a; —p; } (2.2)

O algoritmo segue com a pessoa i oferecendo novo lance para o objeto j;. O novo lance
deve ser agressivo para que 0 processo possa ser acelerado, como se observa em leiles reais,
com a pessoa i oferecendo o preco maximo que pagaria pelo segundo melhor objeto disponivel
para a mesma, tornando o objeto preferido pouco interessante a possiveis concorrentes que 0
valorem da mesma maneira. Ou seja, a pessoa deve oferecer o novo preco p;; (equagdo (2.3)),
com um incremento y; (equacédo (2.4)), dado pela diferenca do valor real do melhor objeto v,
para o valor real do segundo melhor objeto w;, definidos respectivamente nas equacdes (2.5) e
(2.6).

pji = pji Vi (2.3)
Vi = Vi — Wi (2.4)
v = jlz‘ﬂlﬁffn{ a;j —p;} (2.5)
w; = max{a;; —p; } (2.6)

J#Ji
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Note que y; representa o maior incremento de preco possivel para o objeto preferido j;
que ainda o mantenha como o melhor objeto para a pessoa i. O objeto j; € entdo alocado a
pessoa i, € se 0 mesmo ja estava alocado para outra pessoa, esta passa a ficar sem objeto
designado e disposta a novos lances.

Esse processo € repetido em uma sequéncia de rodadas até que todas as pessoas estejam
felizes, ou seja, estejam alocadas ou designadas para seus melhores objetos, considerando 0s
valores intrinsecos para cada pessoa e 0s prec¢os vigentes no inicio da Ultima rodada.

Esse algoritmo simples estimula a competicdo em condicdes de igualdade entre os agentes
compradores, como em um leildo real, atingindo, assim, o 6timo global ou maximo beneficio
social, e em geral funciona bem. Porém, infelizmente, possui uma falha que ocorre nos casos
em que o incremento de preco y; é nulo, ou seja, em que existe mais de um objeto oferecendo
maximo valor real para o proximo licitante i. Com isso, pode-se criar uma interminavel
competicdo, na qual diversas pessoas competem sempre pelos mesmos objetos preferidos, sem
nunca incrementar seus precos (Bertsekas, 1990).

Para quebrar esse loop do algoritmo em sua forma ingénua, insere-se uma perturbacéo,
também inspirada em estratégias de leildes reais: obriga-se 0s compradores a assumir um
pequeno nivel de risco, incrementando sempre um pouco mais 0S seus precos. Isso é feito
definindo-se um incremento positivo minimo de precos, representado por um escalar positivo
€. Diz-se entdo que, em cada rodada, a pessoa i estard quase feliz se o valor real do objeto
designado a ela estiver a uma distancia € de seu valor maximo, condi¢cdo mostrada na equacao
(2.7) (Bertsekas, 1990; Dimeas & Hatziargyriou, 2005; Bertsekas & Castafion, 1992):

@, —pj, 2 max {a; —p;}—€ 2.7)

Considera-se que a alocagdo encontra 0 seu quase equilibrio de precos quando todas as
pessoas se encontram quase felizes no inicio de nova rodada, encerrando-se assim o leildo. Essa
condicao, introduzida inicialmente em 1979 no algoritmo de leildes, é conhecida como folga
complementar e (e-complementary slackness). Assim, o incremento de preco a cada lance passa
a ser dado pela equacéo (2.8) (Bertsekas, 1990).

Yi=VUi— w; + € (2.8)

Com isso, garante-se um incremento minimo de €. Pode-se demonstrar que o algoritmo
de leildo assim reformulado chega a condicdo de quase equilibrio em um namero finito de
iteracOes, condicdo que pode ou nédo ser o 6timo global, o que dependera fundamentalmente do
valor de €. Pode-se também demonstrar que o beneficio total da alocacdo final estara a uma
distancia maxima de n X € do 6timo global. Bertsekas (1990) prova que uma alocacdo que
esteja em quase equilibrio pode ser vista como a condi¢do de equilibrio para um problema
ligeiramente diferente, em que os beneficios a;; sdo os mesmos excetos pelos n beneficios dos
pares alocados, cujos precos foram incrementados por um valor ndo maior que €.
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Em particular, supondo-se que todos os beneficios intrinsecos a;; sejam valores inteiros
(caso sejam valores racionais basta multiplica-los por um nimero comum apropriado), tem-se
0 beneficio total ou social de qualquer alocagdo como um valor igualmente inteiro sempre.
Neste caso, se n X € < 1, qualquer alocacdo completa estard a uma distancia maxima n x € de
ser Otima. Conforme demonstrado por Bertsekas (1981), a condicdo suficiente para a
otimalidade da alocacdo final seria dada pela equacéo (2.9).

1
€ < O
Da mesma forma que as alocacgdes obtidas estdo a uma distancia n x e de serem 6timas,
ou seja, de maximizar .7, Qjj,» O conjunto final de precos obtido estad também a n X € de ser

(2.9)

a solucdo 6tima do problema dual mostrado na equacao (2.10) (Bertsekas, 1990).

n n
pj+ ) max {aij +p;}} (2.10)
B 1

min {
-1 1 i=

j=1,..n J

E possivel demonstrar que a cada iteracio, o algoritmo seleciona o lance cujo preco

ofertado se aproxime ao maximo, a uma distancia menor que €, do pre¢o que minimizaria o
custo dual, mantidos fixos os demais precos (Bertsekas, 1990).

No algoritmo até aqui descrito, apenas uma pessoa apresenta seu lance a cada rodada do
leildo. Esta versdo do algoritmo é conhecida como implementacdo Gauss-Seidel. Uma
alternativa, conhecida como implementacdo Jacobi, seria permitir que todas as pessoas
apresentassem seus lances ao mesmo tempo a cada rodada para seus objetos preferidos,
conferindo cada objeto a pessoa que apresentar 0 maior lance, e incrementando seus precos de
acordo. Esta implementacdo converge igualmente bem, embora geralmente se mostre um pouco
mais lenta, sendo mais adequada para implementacdes paralelizadas (Bertsekas, 1990).

A parametrizacdo do algoritmo também € muito importante em sua eficiéncia, assim
como as condicOes iniciais estabelecidas (vetor de precos inicial). Em particular, depende
fortemente da magnitude de € em relagdo ao valor intrinseco maximo C do conjunto de objetos,
como mostrado na equacéo (2.11) (Bertsekas, 1990).

C = n}3x|aij| (2.11)
O nmero méaximo de iterac6es tende geralmente a ser proporcional a C/e.
Assim, é comum a utilizacdo da técnica conhecida como escalonamento-e (e-scaling).
Esta técnica consiste em aplicar o algoritmo diversas vezes, iniciando com um valor maior de
€, € ir sucessivamente reduzindo-o, até um valor final menor que o valor critico 1/n, e é

particularmente Util em problemas esparsos, isto é, problemas cujo nimero de alocacdes
factiveis € restrito.

Em Bertsekas (1990), sdo recomendadas equacdes e técnicas para o escalonamento-e,
com a reducdo exponencial de € ao longo das iterac6es, até o valor final critico, bem como
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recomendagdes para a parametrizacdo inicial visando obter-se o melhor desempenho,
dependendo das caracteristicas de cada problema. Grande nimero de simula¢ées demonstram
a eficiéncia dos algoritmos de leilGes para os problemas de alocacdo esparsos e de grandes
dimensdes, com sua vantagem aumentando quanto maiores forem as dimensdes e a esparcidade
do problema. Tal vantagem é também corroborada por anélises tedricas de complexidade
computacional em Bertsekas & Eckstein (1988), Bertsekas et al. (1989) e Bertsekasl &
Castanon (1989).

Diversos estudos demonstraram também o ganho substancial de velocidade que se pode
obter com algoritmos de leildes em suas implementacbes paralelizadas, podendo chegar a
convergir dez vezes mais rapido, no caso de problemas esparsos, o que naturalmente indica sua
aplicabilidade para o uso em SMAs (Bertsekas, 1990).

2.7. Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos da area de MRs inteligentes de
energia elétrica. Mostrou-se como a tecnologia das MRs, apesar de relativamente recente, vem
sendo utilizada com sucesso em diversos paises, tendo sido identificada sua relevancia para o
desenvolvimento dos futuros smart grids, e para viabilizar a integracdo em grande escala de
REDs renovaveis. Entretanto seu uso em maior escala nas grandes redes de distribuicdo ainda
depende da superacdo de uma série de desafios técnicos e regulatorios. O desenvolvimento de
novas estratégias de gerenciamento de energia permitiria reduzir os investimentos de
implantacéo e os custos operacionais das MRs.

Apresentou-se, também, o problema do gerenciamento 6timo de energia em MRS, sua
complexidade e importancia e seus aspectos mais relevantes. Foram discutidas as principais
caracteristicas das estratégias centralizadas e descentralizadas de gerenciamento de energia em
MRs, com suas vantagens e limitacdes. Mostra-se, sobretudo, as vantagens geralmente
observadas nas estratégias centralizadas, utilizando técnicas classicas de otimizacdo, nos
contextos atuais, mas também suas limitacdes no que diz respeito a escalabilidade, no esperado
contexto de maior difusdo das MRs e de crescimento exponencial da tecnologia da informacéo.
LimitacGes essas que, de acordo com analises tedricas e simulac@es, podem ser superadas com
estratégias descentralizadas, sobretudo com o emprego de plataformas de SMAs. Entre os
diversos algoritmos distribuidos ja avaliados para a solu¢do do problema de gerenciamento de
energia com SMASs, os algoritmos de leilées sdo frequentemente sugeridos na literatura, pelo
seu Otimo desempenho em problemas de alocagdo, sobretudo em problemas de grandes
proporcOes e alta esparsidade, caracteristicas que o0 tornam muito promissor para 0
gerenciamento de energia em MRs de grandes propor¢oes.

A aplicacdo de algoritmos formais, definidos abstratamente e formalmente analisados e
avaliados na ciéncia da computacdo, a problemas reais de engenharia, entretanto, é, em si, uma
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area complexa de pesquisa, requerendo, antes de mais nada, o adequado modelamento
matematico do problema a ser resolvido (Hillier & Lieberman, 2010).

No capitulo seguinte, descreve-se o0 modelamento matematico do problema do
gerenciamento 6timo de energia em MRs, considerando caracteristicas relevantes das MRs
atuais. Primeiro, apresenta-se o modelamento centralizado classico, como um problema linear
inteiro-misto, aplicando-se técnicas de linearizacdo. Em seguida, o mesmo problema ¢é
modelado como um SMA, com estratégia descentralizada, utilizando algoritmo simétrico de
leildo.
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Capitulo 3

Formulacdo matematica

3.1. Introducéo

Neste trabalho sera analisada a otimizagdo interna das MRs em modo conectado,
representada pela alocacdo 6tima de seus recursos energéticos, com funcéo objetivo buscando
a minimizacédo de custos no horizonte de um dia.

Assume-se que 0s precos de compra e venda de energia da macrorrede sdo conhecidos
para cada dia e horario da semana.

A arquitetura avaliada toma como base a MR descrita na Se¢éo 4.2, incluindo microfontes
despachaveis ndo-renovaveis e ndo-despachaveis-renovaveis, e 0 SAE, representado por um
banco de baterias. Porém o modelo aqui descrito € generalizavel para quaisquer MRs com esses
componentes tipicos. Considera-se apenas 0 modo conectado da MR.

Inicia-se com a descrigdo do modelo matematico da estratégia de otimizacéo centralizada
classica, usando programacdo linear inteira mista, em dois horizontes de tempo, day-ahead (24
horas) e tempo real (5 minutos). O problema em si é ndo-linear, porém passivel de ser
linearizado, o que reduz a complexidade computacional e garante a convergéncia para o 6timo
global (M. Pardalos & Resende, 2002; Palma-Behnke et al., 2013; Olivares et al., 2014).

Apresenta-se, em seguida, o0 modelamento do gerenciamento em tempo real da mesma
MR, com estratégia multiagente, utilizando algoritmos de leilGes, tomando como referéncia as
técnicas propostas por Dimeas & Hatziargyriou (2005).

3.2. Modelo centralizado

No modelo centralizado, o gerenciamento 6timo de energia € realizado por intermédio do
sistema SCADA central da MR, utilizando-se modelos de otimizacdo como 0s que serdo a
seguir descritos.

O modelo é dividido em dois horizontes, o tempo real, no qual é realizado o balanco de
energia considerando as previsdes de demanda e de disponibilidade de geracdo em um horizonte
de alguns minutos, e 0 modelo que leva em conta previsdes para as proximas 24 horas, sendo
por isso chamado de day-ahead. No que se refere a programa¢do dos REDs da MR, sobretudo
quando deve ser considerada a estratégia de carga e descarga dos sistemas de armazenamento,
24 horas é um prazo considerado adequado na literatura (Stadler et al., 2015; Palma-Behnke et
al., 2013; Thillainathan Logenthiran, Dipti Srinivasan, Ashwin M. Khambadkone, 2012;
Chaouachi et al., 2013; Farzan et al., 2013).
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O modelo do day-ahead € executado a cada 30 minutos, sempre observando um horizonte
de 24 horas, em uma janela deslizante. O gerenciador de energia deve obter dados de previsao
do tempo que permitam estimar a geracdo das fontes dependentes de variaveis meteoroldgicas,
como solar e eélica, para cada intervalo das proximas 24 horas, bem como a previsdo de
demanda para cada um desses intervalos. As previsdes devem ser realizadas com uso de
técnicas adequadas, como, por exemplo, as que utilizam inteligéncia artificial propostas por
Raza & Khosravi (2015) e Carvalho (2017). O gerenciador de energia também deve obter 0s
precos de mercado para a compra e venda de energia para cada intervalo das proximas 24 horas.
O processo de obtencdo em si desses dados ndo é o foco deste trabalho.

Apobs resolvido o problema do day-ahead, os valores de referéncia (set points) das
poténcias calculadas para cada intervalo futuro s&o informados aos CLs dos REDs, que passam
a fase operacional, buscando executar o plano determinado para os proximos 30 minutos.
Naturalmente, sempre havera desvios dos valores reais de demanda e de poténcia disponivel
nos REDs renovaveis dependentes de variaveis meteoroldgicas, em relacdo aqueles previstos
no day-ahead. Tais desvios sdo tratados pelo algoritmo de tempo real, buscando-se a
minimizacao de custos nas novas condi¢es, com o menor desvio possivel em relacdo ao plano
estabelecido no day-ahead. Esse algoritmo roda a cada intervalo de 5 minutos, excetuando-se
os intervalos nos quais é realizado novo day-ahead, cujos resultados ja sdo usados no intervalo
de 5 minutos subsequente.

Se em algum intervalo os desvios em relacdo as previsoes utilizadas no day-ahead sejam
maiores que determinados niveis considerados aceitaveis, o sistema de gerenciamento pode
refazer o planejamento do day-ahead antes dos 30 minutos previstos, sendo necessario o
estabelecimento de critérios para essa decisdo, o que também ndo serd abordado no presente
trabalho (Stadler et al., 2015; Planas et al., 2013; Thillainathan Logenthiran, Dipti Srinivasan,
Ashwin M. Khambadkone, 2012; Palma-Behnke et al., 2013).

A programacdo do day-ahead permite avaliar ex-ante as decisdes que levardo ao
gerenciamento 6timo no horizonte de 24 horas, considerando o estado de carga e a melhor
utilizacdo dos SAEs, e dos geradores ndo-renovaveis, cujos custos de operacdo dependem do
custo de partida, ou seja, do estado no qual se encontravam no intervalo anterior. Esses REDs
terdo seus valores alterados no tempo real somente em situac@es especificas, como no caso de
risco de ultrapassagem da demanda contratada, porque o consumo esta acima do previsto ou a
geracao esta abaixo do previsto.

Caso, em tempo real, 0 SAE precise ser descarregado além do previsto no day-ahead, o
seu estado de carga apresentara um desvio no intervalo subsequente, em relacdo ao planejado
no day-ahead. Nos intervalos seguintes, buscar-se-a que o banco de baterias volte ao valor
planejado.

Primeiramente descreve-se 0 modelo de otimizacdo de day-ahead para, em seguida,
descrever 0 modelo de otimizacdo de tempo real.
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3.2.1. Modelo de programacéao do day-ahead

O modelo do day-ahead utiliza discretizagédo de tempo em intervalos menores para 0s
periodos mais recentes, para 0s quais é possivel realizar previsdes com maior confiabilidade e
com intervalos maiores em periodos mais distantes. Na primeira meia hora da janela deslizante,
sdo utilizados intervalos de 5 minutos (seis intervalos ao todo). A segunda meia hora € tratada
como intervalo Gnico de 30 minutos. A partir da segunda hora, a discretizacdo € feita com 23
intervalos de 1 hora (Thillainathan Logenthiran, Dipti Srinivasan, Ashwin M. Khambadkone,
2012; Palma-Behnke et al., 2013). S&o consideradas as previsdes de geracdo de energia pelas
fontes renovaveis, dependendo das previsdes meteoroldgicas, bem como as previsGes de
demanda para a MR.

O problema de otimizacdo leva em consideracdo multiplos intervalos e o custo de
oportunidade da bateria. A seguir, sdo apresentados 0s conjuntos, variaveis e parametros
utilizados no modelo.

A Conjuntos

N Numero de unidades despachaveis na MR

NK Numero de cargas

NR Numero de fontes renovaveis nao despachaveis

T Numero total de intervalos de discretizagéo

B. Parametros

BS Capacidade total de carga de cada bateria, em kWh

CiCmax Limite maximo do nimero de meio-ciclos no horizonte do day-ahead
CcScC Custo de partida do gerador

DCt Demanda contratada da distribuidora no intervalo t

PRV,,., Maximo da poténcia de energia vendida & macrorrede

PRCD,,,, Méaximo da poténcia de ultrapassagem

nB NUmero de baterias no banco de baterias

nf Taxa de manutencédo de carga da bateria a cada hora

nft Taxa de manutengédo de carga durante o periodo t

PCf Poténcia média demandada pela carga k no intervalo t

PR}, Poténcia gerada pela fonte renovavel ndo despachavel n no intervalo t
P; max Maximo da poténcia gerada pelo gerador ndo-renovavel i

P; min Minima poténcia que o gerador ndo-renovavel i pode gerar, quando ligado
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Psc,max
sd,max
SOCpmax
SOCpin
tEt

tfps

tut

tvt

5tt

CCt

Poténcia maxima de carga do banco de baterias
Poténcia maxima de descarga do banco de baterias

Limite superior do estado de carga (state of charge) do banco de baterias
Limite inferior do estado de carga (state of charge) do banco de baterias
Tarifa de compra de energia da macrorrede no intervalo t

Valor da penalizacao por utilizar o sistema de armazenamento

Tarifa da poténcia contratada da macrorrede no intervalo t

Tarifa de venda de energia para a macrorrede no intervalo t

Duracéo do intervalo discreto de tempo t, em horas

Custo por litro de combustivel para a unidade geradora i

C. Variaveis binarias

B¢, Variavel binaria que sera 1, se a MR estiver comprando energia da macrorrede

Bl Variavel binaria que sera 1, se o banco de baterias estiver sendo descarregado em t

B fim Variavel binaria que sera 1, se 0 banco de baterias terminou um ciclo de descarga
emt

BY ini Variavel binaria que sera 1, se 0 banco de baterias iniciou novo ciclo de descarga
emt

Bf Variavel binaria que sera 1, se gerador i estiver ligado em t

B, Variavel binaria que sera 1, se o gerador i for desligado em t

B, Variavel binaria que sera 1, se gerador i for ligado em t

BL, Variavel bindria que serd 1, se houver ultrapassagem de demanda (Pf,; > 0)

D. Variaveis continuas

ct Custo de uso do sistema de armazenamento

ct. Custo de compra de energia da macrorrede

Cft Custo dos geradores ndo-renovaveis

Cict Numero de meio-ciclos de carga/descarga até o instante t

Cons* Consumo de combustivel por unidade de poténcia gerada pela unidade geradora i
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P! Poténcia entregue pela unidade despachavel i no intervalo t

J2i Poténcia com a qual é comprada energia da macrorrede no intervalo t, inferior a
demanda contratada

Pt., Poténcia fornecida pela macrorrede que ultrapassa a demanda contratada da
macrorrede no intervalo t

B, Poténcia com a qual é vendida energia a macrorrede no intervalo t

PL Poténcia com a qual é carregado o banco de baterias durante o intervalo t

P, Poténcia com a qual é descarregado o banco de baterias durante o intervalo t

RE, Receita da venda de excedente de energia produzida na MR para a macrorrede

\olotd Estado de carga da bateria no final do periodo t

Funcéo objetivo
A funcéo objetivo, que se deseja minimizar, € mostrada na equacéo (3.1). Compoe-se de
quatro termos, representando os custos das fontes despachaveis ndo renovaveis Cr, os custos de

compra de energia da macrorrede C,.,, a receita de venda de energia para macrorrede R,.,, €
finalmente o custo de uso do banco de baterias Cj,.

T
Custo = Z[Cft + CL —RL, + Cf] (3.1)
t=1
O custo associado ao uso das fontes despachaveis Cft é dado pela equacéo (3.2), cujo

primeiro termo representa o custo do combustivel consumido. Ja o segundo termo representa o
custo de partida do gerador no intervalo t.

N
Cr = E , 1Consi.CCi.6t+C5‘tup (3.2)
1=

O consumo de combustivel (litro/hora) pode ser obtido conforme mostra a equacéo (3.3),
na qual a, b e ¢ sdo constantes dependentes da tecnologia do gerador. Note que a equacéao € ndo
linear, porém passivel de ser linearizada por partes (Hillier & Lieberman, 2010; Palma-Behnke
et al., 2013; Jiang et al., 2013).

Cons' =a.P? +b.P;+ c (3.3)

A Figura 3.1 mostra um exemplo de linearizacdo por partes da curva de custo por poténcia
gerada de um gerador diesel, onde a curva com tracejado continuo € resultado da interpolacao
polinomial quadratica da curva representada pelos dados apresentados no manual do
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equipamento, usando a equacdo (3.3), enquanto a curva tracejada representa exemplo de
linearizacdo em dois intervalos desta mesma curva.

CUSTO POR HORA PELA POTENCIA INSTANTANEA P/ GERADOR CAT DE22E3

18
---- Linearizacao

—— Interpolaca
16 - erpolacao

14 A

12 4

R$ / hora

10 1

4 6 8 10 12 1I4 16 18 20
Poténcia instantanea gerada (kW)

Figura 3.1: Curvas quadratica e linearizada por partes do custo por hora pela pot. instantanea
para gerador a diesel.

O custo de partida no intervalo t é dado pela equacéo (3.4), em que a variavel binaria B,
indica se o gerador i foi ligado neste intervalo. A constante CSC representa o custo de partida
do gerador (Rangel et al., 2016).

Lup = B, x CSC (3.4)

stup

Para determinar os custos de compra de energia da macrorrede C!, é necessario utilizar
as tarifas praticadas pela distribuidora. Considera-se haver uma demanda contratada, a partir da
qual cobra-se uma penalizacdo pela poténcia de ultrapassagem, correspondente ao dobro da
tarifa de demanda contratada. Considera-se também a cobranca de tarifas diferenciadas para
dias Uteis e finais de semana, e horarios de ponta e fora de ponta em dias de semana,
correspondendo a categoria A4, e modalidade tarifaria azul, de acordo com ANEEL (2010).

O custo de compra de energia da macrorrede € calculado como mostra a equacao (3.5). O
primeiro termo da equacao se refere ao custo da energia total consumida no intervalo t, e o
segundo a multa pela poténcia Pf,,.

Cer = (BL + Plog). OtE tEt 42 X Py tU (3.5)

N&o é considerado o custo da demanda contratada, pois trata-se de um custo constante,
sem influéncia no processo de otimizacdo. Além disso, vale a pena ressaltar que a multa por
ultrapassar a demanda contratada é aplicada no periodo tarifario de um més, quando a mesma
é superada ao menos em um periodo de 15 minutos, sendo utilizada a maior poténcia de
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ultrapassagem para a aplicacdo da multa, independentemente da quantidade de vezes que foi
ultrapassada.

Neste trabalho, a ultrapassagem da demanda é penalizada em todos os periodos em que
ocorrer. Como consequéncia, os custos calculados na fungdo objetivo ndo correspondem ao
valor a ser pago pelo consumidor ao final do ciclo tarifario de um més.

A receita resultante da venda do excedente de energia produzida na MR R}, é dada pela
equacao (3.6). Assim como no célculo do custo de compra de energia, a tarifa também depende
do tipo de dia (dia de semana ou final de semana), e do posto horério (ponta ou fora de ponta).

R,, = PL.tVt. 5t (3.6)

Note que a possibilidade de venda de energia a distribuidora, embora ja ocorra em outros
paises, ndo é atualmente regulamentada no Brasil para consumidores cativos, para 0s quais
admite-se apenas a compensacdo da energia excedente (Alvez, 2015; Godoi, 2017; Borges,
2016; ANEEL, 2016; Falcao, 2009).

As baterias, como unidades de armazenamento de energia, idealmente, se forem
desconsideradas as perdas, ndo produzem nem consomem energia. Entretanto os seguintes
custos podem ser considerados (Chaouachi et al., 2013; Han et al., 2014; Zhou et al., 2011;
Zhang et al., 2017; Su & Wang, 2012; Katiraei et al., 2008; Chen et al., 2011):

1. Custos de oportunidade: perder a oportunidade de carregar quando a energia esta
mais barata e descarregar quando esta mais cara.

2. Custos de depreciacdo: reducédo da vida util devido, principalmente, ao nimero e
a profundidade dos ciclos de carga/descarga, mas também outras variaveis, como
a temperatura, tenséo e poténcia.

3. Custos de operacdo e manutencdo: podem depender da poténcia nominal do SAE
e de sua taxa horaria de descarregamento, com a magnitude desses custos variando
muito conforme a tecnologia empregada.

O custo de depreciacéo é de dificil determinacdo, dependendo da tecnologia do sistema
de armazenamento utilizado, tendo natureza ndo-linear e sendo influenciado por uma série de
variaveis, como a temperatura, tensdo, poténcia, e sobretudo do ciclo de carga e descarga do
sistema (Zhou et al., 2011; Palma-Behnke et al., 2013).

O termo ¢} na fungdo objetivo, adiciona uma penalizagdo pelo uso do SAE,
representando, mesmo que de forma muito aproximada, o custo de reducdo de sua vida util.
Utiliza-se um custo fixo por unidade poténcia de carga e descarga tf,s, cOmo mostrado na

equacdo (3.7).
Cp = (P + Psg)-thps 3.7)
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Restricoes

O problema esté sujeito ao seguinte conjunto de restricdes:
ic1 P{+ P+ Pra — BY + Py — P+ Xk PR = ERE PG
Bt,.DCt < PY. < Bt .DCt
0< P!.; <B.y PRCD, .
0< P, <(1-—BL).PRV, 4
Bit Pipin < Pl-t < Bf P max
Bl ~ Bfy = Bf ~ B{”"
B +Bl, <1
0 < Pgy < Bgesc - Psamax

0< Rs‘tc < (1 - Béesc) 'Psc,max

(P, . 6tY)  (PL. 6tYH
(nB .BS) (nB.BS)

SOCt = nft. SOCt=! —

SOCpim < SOCt < SOCpax
Bl ini = Bé,fim = Blesc — Bizse
Cict = Cic"™ + Bl jni + BS im

Biini + B sim <1
Cict < Cicpgy

vt €{1,..,T}

(3.8)
(3.9)
(3.10)
(3.11)
(3.12)
(3.13)
(3.14)

(3.15)

(3.16)

(3.17)

(3.18)
(3.19)
(3.20)
(3.21)

(3.22)

A equacdo (3.8) apresenta o balanco de poténcia, com a oferta de energia igualando-se a

demanda em cada intervalo t.

As equactes (3.9) e (3.10) indicam que a poténcia com a qual é comprada energia da
macrorrede pode ser menor que a demanda contratada ou pode supera-la. Note que a variavel

Bt

! 5, se for verdadeira, torna Bt = DC?, e permite a P{., assumir valores positivos ndo nulos,

até o limite PRCD,,,,. Caso Bt seja nulo, ou seja, se ndo houver compra de energia da

macrorrede, Pt e B, serdo também zero.

A equacéo (3.11) limita a poténcia Pt, a zero, se BL, for verdadeiro, ou a PRV, 4, Caso

B¢, seja falso.
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A poténcia com a qual pode ser despachada cada unidade geradora despachavel € limitada
pela equacéo (3.12). Ambos os limites serdo nulos se a unidade i estiver desligada, ou seja, se
Bf = 0.

A equacdo (3.13) define os valores de B, e Bf;,, que indicam se o gerador i foi ligado ou
desligado em t, com base nos valores de Bf e Bf~*. O valor de Bf; € utilizado na equacdo (3.4),
para o calculo do custo de partida dos geradores. A equacéo (3.14) impede que B, e B, sejam
ambos verdadeiros, caso Bf = Bf 1.

As restricOes representadas nas equacdes (3.15) e (3.16) limitam as poténcias de carga PL.
e descarga P{; da bateria. A variavel binaria Bf,.. é usada para implementar a restrigdo que
limita o nmero de ciclos de carga e descarga, cujo objetivo é aumentar o tempo de vida Util da
bateria. Caso B, seja 1, a restri¢do (3.15) permite que P, adote um valor positivo, igual ou
inferior a P; enquanto PL sera zero, conforme mostra a equagdo (3.16). J& no caso de

dmax?
B}, ser nulo, a equagdo (3.16) permite que PL tenha um valor positivo, igual ou inferior a

Py max, Sendo P, restrita a zero pela equacéo (3.15).

Na equagdo (3.17) calcula-se o estado de carga no final de cada periodo t. N&o é
considerada a eficiéncia do ciclo de carga e descarga, eficiéncia que, entretanto, dependendo da
tecnologia da bateria e dos limites da faixa de operacéo do estado de carga, pode ser mantida
proxima a 100%. A eficiéncia do ciclo das baterias depende da tecnologia, e pode ser nao-
linear, dependendo da tecnologia utilizada. Como mostram Palma-Behnke et al. (2013) e
Tenfen (2015), entretanto, € possivel aplicar a linearizacdo por partes no modelamento destas
perdas. Também ndo sdo consideradas as eficiéncias dos inversores, que podem também ser
mantidas em valores muito altos, acima de 95%, podendo ser modelados facilmente com o
acréscimo de duas constantes, como mostram diversos autores. A metodologia adequada de
modelamento dessas perdas, entretanto, além do baixo impacto nos casos avaliados, nao € ainda
consolidada nas estratégias descentralizadas, dificultando a comparacdo realizada neste
trabalho (Palma-Behnke et al., 2013; Tenfen, 2015; Du et al., 2017; Rangel et al., 2016; Zhang
et al., 2017; Lukacs & Bhadra, 2003).

A constante nft resulta da taxa de auto descarregamento da bateria durante o intervalo
&t. Tal constante é calculada com base na taxa de auto descarregamento da bateria a cada hora
nf, elevada a ét, célculo mostrado na equagéo (3.23).

nft = nfot (3.23)
Os valores maximo e minimo do estado de carga séo restringidos pela equacao (3.18).

As transicdes de valores de BY,, sdo utilizadas para determinar os valores binarios BY;,,;
e Bflﬁm, através da equacdo (3.19), as quais representam, respectivamente, o inicio e o fim de
uma rampa de descarga. A restricdo (3.21) impede que essas duas variaveis binarias sejam
verdadeiras simultaneamente. Estas variaveis sao utilizadas na equacéo (3.20) para determinar
a contagem de meio-ciclos de carga/descarga da bateria, representada pela variavel Cict. Por
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fim, a variavel Cict é limitada pela equagéo (3.22), restringindo-se assim o nimero maximo de
meio-ciclos de descarga, que, juntamente com a penalizacdo mostrada na equacdo (3.7),
contribuem para aumentar a vida Gtil da bateria.

3.2.2. Modelo de tempo real

O gerenciamento 6timo em tempo real é um problema de minimizagdo de custos
decorrentes do desvio da poténcia disponivel e da demanda em relagdo as previstas no day-
ahead, em um intervalo de tempo 6, = 5 min, sujeito as restricdes dos diversos componentes
da MR. Trata-se de um problema semelhante ao do day-ahead, porém compreendendo um
Unico intervalo, no qual busca-se preferencialmente manter inalteradas as poténcias planejadas
no day-ahead para os REDs cujos estados atuais e futuros dependam de seus estados anteriores,
caso das unidades geradoras ndo-renovaveis e dos sistemas de armazenamento. Estes sé terdo
seus pontos de operagéo alterados, em relacéo ao planejado no day-ahead, no caso de risco de
ultrapassagem da demanda contratada, como sera detalhado mais adiante. Isto porque a
otimizacdo de tais valores tem implicacdes em intervalos posteriores e ndo ha como otimiza-
los adequadamente sem considerar os intervalos futuros. A alternativa de estabelecer regras
diferenciadas para diferentes combinag6es de estados, sem considerar os intervalos futuros, de
acordo com Stadler et al. (2015), na pratica se mostra pouco eficiente. Os autores recomendam
manter o estado de carga dos SAEs nos niveis planejados no day-ahead, permitindo que a
poténcia da macrorrede flutue livremente e absorva quaisquer desvios de oferta ou demanda, a
ndo ser no caso de ultrapassagem de demanda, em que a prioridade passa a ser evitar a condicéo
da ultrapassagem.

Na estratégia proposta por Stadler et al. (2015), portanto, a otimizacdo de tempo real é
realizada seguindo regras estabelecidas durante o day-ahead, visando a manutencao do balango
de poténcias, na qual utiliza-se a energia do SAE apenas no caso de ultrapassagem. De fato,
considerando as dimensdes da MR tomada como referéncia neste trabalho, seria possivel, sem
dificuldades, fazer o mesmo, ndo sendo necessario um modelo matematico de otimizacéo.
Optou-se, entretanto, neste trabalho, por desenvolver modelo matematico que possa ser
generalizavel para MRs mais complexas, com maior numero e variedade de REDs.

Como ja mencionado, as previsdes de oferta e demanda em MRs com alta resolucéo de
tempo, para horizontes de curto e médio prazo, sdo ainda considerados grandes desafios. Entre
as técnicas mais comuns para a previsdo em horizontes muito curtos de tempo, da ordem de
alguns minutos, estdo as utilizadas por Dimeas & Hatziargyriou (2005), que sdo tomada como
base para este trabalho. A técnica do limite superior (upper limit), que consiste em considerar
como limite maximo de oferta a capacidade nominal, é vista como adequada para os geradores
ndo-renovaveis. Ja a técnica do limite persistente (persistent method), pela qual a medicéao
presente € projetada como a média esperada para o proximo intervalo de poucos minutos, pode
ser aplicada para a oferta de fontes renovaveis intermitentes e para a previsao de demanda. Ou
seja, considera-se que a demanda medida no inicio de cada intervalo de 5 minutos ira
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permanecer estavel ao longo de todo esse intervalo (Chen, 2001; Singh et al., 2014; Carvalho,
2017).

As variadveis utilizadas sdo, em sua maioria, as mesmas do problema de day-ahead,
embora geralmente omitindo o indice sobrescrito t, ja que este algoritmo trabalha em um dnico
intervalo. Este indice serd usado apenas para diferenciar variaveis de seus valores em intervalos
anteriores, quando necessario. A seguir, descrevem-se as variaveis e parametros constantes
utilizadas apenas em tempo real, ndo mencionadas na descri¢do do problema do day-ahead.

A. Parametros

Bf 44 Constante binaria que seréd 1, se o planejamento realizado no day-ahead previa
que o gerador estaria ligado no periodo t

Bz da Constante binaria que sera 1, se a poténcia P4 4, for nula, e zero caso contrario

Bua.da Constante binaria que seré 1, se o planejamento realizado no day-ahead indica a
ultrapassagem de demanda (ou seja, Pf.; > 0)

B, Constante binaria que sera zero, se 0 planejamento realizado no day-ahead
indicar a ultrapassagem de demanda (ou seja, Pf.; > 0) sem a utilizagdo da
energia do SAE (ou seja, com P, = 0)

PRD,,,, Maxima poténcia de ultrapassagem P,.., possivel
PRV,,.., Maxima poténcia de energia vendida & macrorrede
P; aq Poténcia média da unidade geradora ndo renovavel P; planejado no day-ahead

Soci ;'  Estado de carga da bateria inicial que havia sido planejado no day-ahead

Psq da Poténcia média de descarga do SAE planejada no day-ahead
Psc 4a Poténcia média de carga do SAE planejada no day-ahead
P 4a E a poténcia média de carga(-)/descarga(+) P, do SAE planejada no day-ahead.

Pode ser definida como Ps 4 = (Psg aq — Psc,aa)

AP 44 Desvio na poténcia P, usado para compensar desvios do intervalo anterior,
quando o SOC inicial do intervalo é diferente do planejado no day-ahead. Pode
ocorrer, se houve demanda de ultrapassagem no intervalo anterior, que obrigou a
MR a descarregar a bateria além do planejado

AP 44 Constante que indica o valor bruto de AP, necessario para compensar desvios do
intervalo anterior, sem considerar os limites factiveis ou o risco de nova
ultrapassagem da demanda contratada

B. Variaveis continuas
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P, Poténcia de carga ou descarga do banco de baterias. Assume valor positivo para
descarga, e negativo para carga

AP; Desvio da poténcia média de carga(-)/descarga(+) P, do banco de baterias com
relacéo a poténcia média P; 4, planejada no day-ahead

A constante binéria B,;, que indica a ultrapassagem da demanda contratada, sera
utilizada para permitir o aumento da poténcia disponibilizada pelas unidades geradoras ndo-
renovaveis ou pelo banco de baterias, de maneira a reduzir ou evitar a multa por ultrapassagem.
Entretanto ndo seré permitido ao modelo de tempo real modificar o planejamento do day-ahead,
mesmo em caso de ultrapassagem de demanda, caso o planejamento de day-ahead tenha
previsto a condicdo de ultrapassagem e ainda assim tenha decidido ndo utilizar a energia do
SAE. Esta ultima condicdo é identificada por meio da variavel binaria B, ;, definida na equacéo
(3.24).

Bys =1- (Bud,da X Bsz,da) (3-24)

Onde B, 4, € dado pela equagdo (3.25).

1 se Psd,da =0

Bsz,da = { 0 se Psd,da >0 (3.25)

No caso de B, ser falso, supde-se que o planejamento de day-ahead tenha optado por
ndo utilizar a energia armazenada, mesmo em uma condicdo de ultrapassagem, por estar
prevendo uma condicdo possivelmente ainda pior em um intervalo posterior.

Caso se observe que a demanda contratada ndo sera ultrapassada, opta-se por nao alterar
em tempo real as poténcias determinadas pelo modelo do day-ahead do SAE. Caso contrario,
se B,4 = 1, e caso B, seja verdadeiro, permite-se 0 uso da energia armazenada na bateria e
dos geradores ndo-renovaveis para 0s proximos 5 minutos. Isso resultara em um maior uso da
bateria em determinado intervalo t, resultando em um desvio no estado de carga inicial no
intervalo t + 1, em relacdo ao planejado no day-ahead. Assim que o risco de ultrapassagem
cessar, soma-se um valor negativo (carga) e constante AP 4, na poténcia planejada P; 4, de
maneira a trazer o estado de carga ao valor programado no day-ahead.

O valor AP 4, necessario para levar o estado de carga do banco de baterias novamente ao
valor planejado durante o proximo intervalo de duracdo &t pode ser calculado por meio da
equacdo (3.26).

APy 4, = —(SOCLt — SOCT™1).(nBat x BS) / 8t (3.26)

A funcédo objetivo a ser minimizada pode ser expressada como:

N
Custo = Z C}+ Cor — Ry (3.27)

=1
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Sujeito as seguintes restricdes:

Z P+ P+ Pooy— Py +P+ z PR, z PC, (3.28)
i=1

Bit-Pi,min <P < Bi'Pi,max (3.29)

Bf > B!y, (3.30)

Bua.DC < P, < B,,.DC (3.31)

0< P, <(1-B,).PRVpus (3.32)

0 < Proy < Bug. PRDpoy (3.33)

By — By <0 (3.34)

AP = Ps = (Psgaa — Psc,aa) + APsaq (3.35)

2 X Bys X Psgmax < APy < 2 X Bys X Psg max (3.36)

2 X Byg X Pscmax < ARy < 2 X Byg X Psgmax (3.37)

Ps min < Ps < Py max (3.38)

N NR
Ps < (1 - Bud)-Rs‘,max + Bud- ( Z PC}i - Z Pi,da - Z PRfl - DC) (339)
k=1 i=1 n=1

SOCt = nft.SOC*™' — P.5t / (nB x BS) (3.40)

SOC i < SOCt < SOC 0y (3.41)
Na equacdo (3.27), o primeiro termo, Cr, fornece o custo das unidades geradoras
despachaveis ndo renovaveis, sendo P; a poténcia a ser gerada no intervalo de tempo §,. Ja 0
segundo termo, C,,., determina o custo de compra de energia da macrorrede, enquanto o terceiro
termo, R,,., calcula a receita da venda de excedente de energia & macrorrede no mesmo
intervalo. Esses trés termos sdo calculados da mesma forma que no modelo do day-ahead,

considerando um dnico intervalo de 5 minutos.

A equacao (3.28) representa o balango de poténcias, garantindo que a energia gerada seja
equivalente a consumida.

A equacdo (3.29) limita as poténcias P; das unidades geradoras ndo-renovaveis. A
variavel binaria Bf, indica se a unidade geradora i esta ligada. Caso seja zero, indica que o
gerador estara desligado, fixando a poténcia P; associada em zero. Esta variavel binaria sera
usada para calcular o custo de partida do gerador, como sera visto mais adiante, com 0 mesmo
procedimento usado no day-ahead.

O modelo de tempo real permite que o sistema altere as poténcias P; dos geradores, desde
que isso ndo implique em um desligamento ndo previsto. Ou seja, se o0 planejamento de day-
ahead previa 0 uso de determinado gerador i no intervalo t, o modelo de tempo real podera
alterar livremente a poténcia do gerador, visando equilibrar diferencas dos valores de oferta e
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demanda em relagdo as previsdes, sempre que 0S custos compensarem, porém ndo podera
desligar o gerador. Optou-se por essa estratégia porque o desligamento ndo previsto podera
implicar no acréscimo do custo de partida para religd-lo posteriormente, o que poderia
comprometer o planejamento de day-ahead. Essa restri¢do é garantida pela equacao (3.30).

A equacdo (3.31) restringe P,.., a poténcia média de energia comprada da macrorrede até
o limite da demanda contratada. A equacdo (3.31) garante que P,.. nao ultrapassara a demanda
contratada e que sera zero, caso B, = 0, ou seja, caso a MR ndo esteja comprando energia da
macrorrede. Permite, também, a P, assumir valores positivos, caso ndo seja registrado excesso
de demanda (B,,; = 0), porém garante que P, seré igual ao valor da demanda contratada se
houver ultrapassagem da demanda, ou seja, se B,; = 1. Neste caso, o valor que ultrapassar a
demanda contratada seré representado por P,..4.

A equacdo (3.32) estabelece a relacdo entre a variavel binaria B, que indica se a MR ird
comprar energia da macrorrede, com a poténcia média de energia vendida. Caso B,, = 1, ndo
h& venda de energia & macrorrede e, portanto, restringe-se B., a zero. A equacdo também
garante que B., seja uma variavel positiva.

Ja na equacdo (3.33) limita-se a poténcia de ultrapassagem com a utilizacdo da variavel
binaria B,,;. Nesta equacdo, apenas admite-se que a poténcia de ultrapassagem P,..; Seja ndo
nula caso B,,; = 1. Esta variavel binaria é utilizada na equacdo (3.37) para fixar em zero a
variavel AP, caso ndo ocorra ultrapassagem da demanda (ou seja, se B,; = 0), 0 que garante
que a poténcia do SAE seguira o planejado no day-ahead. Ou seja, 0 algoritmo apenas permite
que a poténcia do SAE se desvie do planejado no day-ahead se ocorrer a ultrapassagem da
demanda. Mas mesmo na ocorréncia de ultrapassagem, a energia do SAE sé podera ser desviada
do planejado no day-ahead se B, = 1, 0 que € garantido pela equacgéo (3.36). Ou seja, mesmo
na ocorréncia de ultrapassagem, caso o day-ahead tenha previsto a condi¢ao de ultrapassagem,
e ainda assim tenha optado por ndo despachar o SAE, situacdo em que tem-se B, = 0, deve-
se manter AP, = 0, preservando a carga do SAE para uso futuro, em situacdo provavelmente
mais critica.

A equacdo (3.34) vincula a ocorréncia de excesso de demanda a compra de energia da
macrorrede. Note que, caso B,; = 1, para que a condicdo seja satisfeita, tem-se que ter
necessariamente B, = 1.

Na equacdo (3.35) calcula-se P; com base nas poténcias Pg. 4, € Psq a4 Planejadas no day-
ahead, e os possiveis desvios devido a ocorréncia de desvio prévio em intervalo anterior,
representado pela constante AP 4,, e devido a mudangas nas previsdes de geragdo e demanda
para o proximo intervalo 8t, desvio representado pela variavel AP,. Esta variavel é restringida,
em seus valores maximo e minimo, pela equacao (3.36). Note que, como resultado dessas duas
equacdes, caso B,; = 0, ou seja, se ndo houver ultrapassagem de demanda, tem-se como
resultado que APy = 0, e com isso, com base na equagéo (3.35), tem-se que P; = (Ps 44 +
AP 45) + APg4,. Ou seja, nesse caso, P; sera uma constante equivalente a soma do valor
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planejado no day-ahead, somado a eventual compensacao por desvio em intervalos anteriores
visando trazer o estado de carga de volta ao planejado.

Os valores limites (2 X Byg X Pscmax) € (2 X Beg X Psgmayx) da equacdo (3.36), sdo
derivados da equagdo (3.35). Uma vez que Py max < P < Psgmax © QU€ Pocmax < (Psaq +
AP 44) < Psgmax, POde-se deduzir que, caso ndo exista ultrapassagem da demanda contratada,
2 X Pycmax < APy < 2 X Pggmay- ESses limites, entretanto, na pratica podem néo ser atingidos,
pois o valor de P, precisa também respeitar limites maximos e minimos, garantidos pela
equacdo (3.39). Nessa equacéo, no caso de ultrapassagem de demanda, ou seja, caso B,, seja
verdadeiro, e supondo B,; = 1, o limite de P, corresponde ao valor maximo de poténcia
necessario para prevenir a condicdo de ultrapassagem da demanda contratada, limite
representado pela subtracdo da demanda liquida (demanda bruta menos geracao renovavel) pela
demanda contratada somada a energia fornecida pelos geradores despachaveis. Em quaisquer
situacdes, seja em condicdo de ultrapassagem ou ndo, a equacao (3.38) garante que P, ndo ira
desrespeitar o limite suportado pelo SAE.

Os limites maximo e minimo utilizados na equacéo (3.37) sdo obtidos de maneira analoga
aos da equacao (3.36).

A equagcdo (3.40) calcula o estado de carga SOC* no final do intervalo, com base no estado
de carga no inicio do intervalo (SOC®™1) e na poténcia de carga/descarga P,, de maneira analoga
ao ja realizado para o day-ahead na equacdo (3.17), com a diferenca que, aqui, ndo se faz
necessario separar P, (poténcia de carga/descarga) em P,. (poténcia de carga) e Py, (poténcia
de descarga), ja que ndo se aplica a penalidade C, no tempo real. Supbe-se que 0s custos
marginais de vida util da bateria, representados no day-ahead pela constante tf,; na equagao
(3.7), sejam muito inferiores aos custos da multa por ultrapassagem da demanda, Unica condicéo
em que o banco de baterias sera acionado além do planejado.

Como no caso da equacdo (3.17), a constante nf* na equacgdo (3.40) é obtida a partir da
taxa de autodescarregamento do banco de baterias para o intervalo 8t, a qual € obtida da taxa
de autodescarregamento por hora, como mostrado na equacao (3.23).

A equacdo (3.41) limita o estado de carga final do intervalo a valores maximos e minimos
SOCpin © SOCyqx, 0 que restringe também os valores factiveis de P,.

No modelo aqui apresentado a poténcia da bateria definida no plano de day-ahead sera
considerada constante enquanto a energia comprada da macrorrede ndo ultrapassar a demanda
contratada. Caso a demanda contratada seja ultrapassada, e essa ultrapassagem néo tenha sido
prevista no planejamento de day-ahead (ou seja, se B,,; = 1), em vista dos altos custos da multa
aplicada, passa-se a permitir o uso da energia do SAE em niveis ndo planejados no day-ahead,
considerando o custo de sua energia como nulo, até o limite necessario para compensar a
ultrapassagem.
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A consideracdo dos custos de oportunidade durante a otimizacdo em tempo real, de
maneira mais sistematica, depende do uso de técnicas para a determinacéo dos custos marginais
em cada intervalo, durante a otimizacdo em day-ahead, como as apresentadas por Wang et al.
(2015).

Uma alternativa para considerar os custos de desgaste na otimizagédo de tempo real seria
implementar o método proposto em Han et al. (2014). Trata-se de um modelo ndo-linear, porém
também passivel de ser linearizado.

3.3. Modelo descentralizado

Neste trabalho, ndo serdo avaliadas metodologias de otimizacdo de day-ahead com
estratégias distribuidas, em plataformas de SMA. Como j& exposto na Secdo 2.4, a otimizacao
de day-ahead é ainda um desafio em MRs, mesmo com modelos centralizados. Um dos fatores
dificultadores é o fato de as condi¢es de operacdo geralmente mudarem com muita rapidez,
sendo dificeis de antecipar (Katiraei et al., 2008).

Em Dimeas & Hatziargyriou (2005) apresenta-se sistema de gerenciamento 6timo de
energia em tempo real para uma MR modelada como SMA com algoritmo descentralizado de
leildo direto simétrico classico. A estratégia de gerenciamento apresentada nele utiliza como
base o algoritmo descrito por Bertsekas (1990).

O sistema de gerenciamento de energia descrito por Dimeas & Hatziargyriou (2005) foi
implementado na MR emulada no Power System Laboratory of the National Technical
University of Athens, utilizando o framework JADE (Java Agent DEvelopment Framework). A
estratégia utilizada no referido trabalho foi tomada como base para 0 modelo descentralizado
desenvolvido neste trabalho.

Entretanto, o citado trabalho ndo considera os custos de oportunidade dos SAEs. Os
agentes controladores dos SAES, comunicando-se com os demais e considerando seu estado de
carga atual, podem tomar a decisdo, de maneira autbnoma, de comprar ou vender energia,
armazenando em instantes de alta producdo das fontes renovaveis, e vendendo energia quando
a oferta das fontes renovaveis & menor, ndo havendo detalhamento de como tais decisfes sdo
formuladas (Katiraei et al., 2008; Hatziargyriou, 2014).

O modelo SMA proposto por Dimeas & Hatziargyriou (2005) utiliza uma arquitetura de
controle semidescentralizada, sendo composta dos seguintes niveis hierarquicos:

1. Nivel dos Operadores de Rede e de Mercado: equivale ao nivel de rede do modelo
tradicional discutido na Secéo 2.5.

2. MGCC (Microgrid Central Controller): é o sistema SCADA central, equivalente
ao sistema de gerenciamento do modelo tradicional, discutido na Secéo 2.5.

3. LCs (Local Controllers): nivel mais baixo da hierarquia, equivalente ao nivel de
campo da hierarquia apresentada na Secao 2.5.
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Em cada uma dessas camadas, diferentes categorias de agentes cumprem funcdes
especificas, trocando informagdes entre si. Neste trabalho, considera-se uma arquitetura de
SMA constituida dos elementos mostrados na Figura 2.5. Para o gerenciamento 6timo de
energia, no modelo tomado como base, 0s seguintes agentes se destacam:

1. Agente Supervisor: tem relevancia sobretudo os agentes mediador e regulador,
membros da Sociedade/Agente Supervisor (lembrando que o Agente Supervisor
é em si uma sociedade de agentes que atua como agente unico). O Agente
Mediador é responsavel por mediar as negociac@es entre os agentes de mercado,
seguindo as regras estabelecidas pelo Agente Regulador. O Agente Regulador,
por sua vez, estabelece regras com base em informagdes trocadas com a camada
analitica, com o Agente Mediador e o Simulador de Rede.

2. Agentes Controladores Locais: agentes “fisicos”, ou seja, que modelam e
controlam entidades fisicas reais, neste caso os REDs compradores (cargas e
painéis de carga), vendedores (microfontes) e acumuladores (SAES).

3. Agentes de Mercado: sdo agentes virtuais criados pelos agentes Controladores
Locais especificamente para negociar, representando suas sociedades de origem,
no periodo de negociacao, mediados pelo Agente Mediador. Séo criados contendo
apenas as informacdes necessarias para a negociacéo, como informagdes de custos
e funcdo utilidade de suas sociedades de origem.

3.3.1. Gerenciamento 6timo de energia em tempo real

Em Dimeas & Hatziargyriou (2005), utiliza-se algoritmo de leildo direto simétrico, com
implementacdo Gauss-Seidel. A MR é modelada como SMA cuja otimizacéo local é totalmente
descentralizada.

O SCADA central da MR hospeda o Agente/Sociedade Supervisor, o qual contém os
agentes Mediador e Regulador. Cabe a ele negociar com o operador de mercado da rede da
distribuidora os precos de compra e venda de energia da macrorrede e entdo dar inicio ao
periodo de negociacdo, passando a mediar a negociagdo entre os agentes vendedores e
compradores, representantes dos CLs das microfontes e cargas da MR, determinando tambem
o final do periodo de negociacéo.

O algoritmo utiliza agentes fisicos, que representam e controlam componentes fisicos,
como microfontes e cargas ou painéis de cargas, e agentes virtuais, que sdo utilizados para
finalidades especificas temporarias. Em cada periodo de negociacdo, os agentes fisicos das
fontes e cargas do sistema criam agentes negociadores virtuais, os Agentes de Mercado,
responsaveis por representar seus agentes (ou sociedades de agentes) fisicos de origem, nas
negociacfes mediadas pelo Agente Supervisor (Dimeas & Hatziargyriou, 2005; Hatziargyriou,
2014).

Uma vez iniciado o periodo de negociacdo pelo Agente Mediador, a negociacdo passa a
ocorrer entre 0s Agentes de Mercado, vendedores ou compradores, 0s quais fecham contratos
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de compra e venda entre si, até que estes cheguem a condicdo de equilibrio de precos, ou até
atingirem um limite de tempo de negociagdo de 5 minutos. A Figura 3.2 ilustra o processo de
negociacdo (Dimeas & Hatziargyriou, 2005; Hatziargyriou, 2014).

Agente Fonte Agente Carga

Agentes de Mercado

Figura 3.2: Negociagao entre agentes virtuais de mercado, criados por agentes fisicos, fontes
ou cargas. Fonte: adaptado de (Hatziargyriou, 2014).

Passado o periodo de negociacdo, tem inicio o periodo de operacéo, no qual os CLs das
microfontes e dos sistemas de armazenamento da MR, de posse dos pontos de referéncia (set
points) definidos na melhor solugdo encontrada no periodo de negociacéo, passam a trabalhar
no controle dos sistemas locais visando manter os patamares de geracdo negociados. A cada 15
minutos o ciclo se repete, como mostrado na Figura 3.3.

AAnl.'ml::in:r de i
precos pela Periodode Periodeo de
macrorrede negociagio operagio

Tempo

Figura 3.3: Sequéncia de acdes no tempo da operacdo de mercado da MR. Fonte: adaptado de
(Dimeas & Hatziargyriou, 2005).

As fontes da MR sdo representadas por agentes negociadores, ou de mercado, vendedores,
enquanto as cargas sao representadas por agentes negociadores compradores. A rede da
distribuidora, assim como os agentes que representam SAEs, sendo capacitada tanto para
comprar como para vender energia, pode ser representada tanto por agentes vendedores como
por agentes compradores, dependendo da estratégia escolhida pela sociedade de origem, ou
imposta pelo Agente Regulador. Na implementacdo do algoritmo de leildo, no periodo de
negociacao, os agentes compradores representam as “pessoas”, enquanto os vendedores sdo os
“objetos” (Dimeas & Hatziargyriou, 2005; Bertsekas, 1990).
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Os limites de compra e venda da macrorrede sdo desconsiderados. Considera-se tais
limites como muito superiores as capacidades da MR (Dimeas & Hatziargyriou, 2005).

Para que se possa aplicar o algoritmo simétrico de alocagdo Unica ao problema do
gerenciamento de energia, é necessario dividir, tanto a energia disponivel para a venda, como
a demanda de energia em blocos de igual tamanho. Ou seja, torna-se necessaria a criagdo de
agentes virtuais de mercado que representem blocos de energia disponiveis para venda (agentes
vendedores), ou blocos de demanda de energia (agentes compradores), cada um representando
unidades iguais de energia. Caso a energia gerada na MR n&o seja igual a energia demandada,
haverd um numero diferente de agentes compradores e vendedores, tornando o problema
assimétrico. O problema pode ser transformado em um problema simétrico com a adicdo de
agentes virtuais de mercado, que podem ser compradores ou vendedores, representando a
macrorrede, de maneira a equilibrar o nimero de compradores e vendedores. Esse processo de
discretizacdo de blocos de energia de oferta e demanda é mostrado na Figura 3.4. Nela, uma
porgdo de carga “virtual”, mostrada em vermelho, composta por dois blocos de energia
adicionais, € somada a demanda real, representando energia passivel de ser vendida a
macrorrede, de maneira a transformar o problema de alocacdo em um problema simétrico
(Hatziargyriou, 2014; Dimeas & Hatziargyriou, 2005).

Virtual

Oferta
Demanda

Figura 3.4: Blocos de energia de oferta e demanda, compondo o problema de alocacdo Unica
simétrico. Fonte: Adaptado de (Hatziargyriou, 2014).

No inicio do processo de negociacdo, 0s agentes controladores das cargas da MR
determinam suas previsdes de demanda para o proximo ciclo de operacdo e geram um namero
proporcional de Agentes de Mercado compradores para representa-los, cada um negociando a
compra de um bloco de energia. Da mesma forma, os agentes controladores das fontes da MR
determinam a energia passivel de ser gerada, criando Agentes de Mercado vendedores em
namero proporcional a energia disponivel para venda, cada um representando um bloco discreto
de energia disponivel.

Segue-se 0 seguinte procedimento, no periodo de negociacdo (Dimeas & Hatziargyriou,
2005):

1. O agente supervisor anuncia o inicio de novo periodo de mercado, com 0s precos
negociados ou obtidos com o operador de mercado da macrorrede.
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10.

As sociedades de agentes locais que representam as fontes internas de geracao da
MR estimam suas capacidades de producéo, criando um niimero proporcional de
agentes negociadores vendedores, cada um representando um pacote discreto de
energia.

As sociedades de agentes locais que representam as cargas da MR estimam suas
demandas reais atuais, gerando um nimero proporcional de agentes negociadores
compradores, cada um também representando um pacote discreto de energia
demandada. Obviamente, para manter o problema simétrico, cada pacote de oferta
e de demanda deve representar uma quantidade idéntica de energia.

O agente que representa a macrorrede da distribuidora gera um nimero de agentes
vendedores ou compradores correspondendo a diferenca entre o nimero de
agentes compradores e vendedores gerados pelos Agentes Controladores Locais,
de maneira a equilibrar oferta e demanda e tornar o problema de alocagédo um
problema simétrico. Ou seja, se houver mais agentes locais compradores que
vendedores na MR, o agente da macrorrede ira gerar agentes vendedores, de
maneira a equalizar o niamero de compradores e vendedores no sistema. Na
situacdo contréria, ira gerar agentes compradores.

O Agente Supervisor anuncia o inicio de novo periodo de negociagéo.

Inicia-se, entdo, o leildo entre os agentes negociadores (Agentes de Mercado).

O Agente Supervisor anuncia o fim do periodo de negociacao assim que identifica
0 atingimento do 6timo global, em que todos os compradores estejam satisfeitos,
ou apos decorrido o tempo maximo de negociacdo ou o0 numero maximo de
iteracOes.

Os agentes negociadores informam as suas sociedades de origem (seus agentes
“pais”) os contratos firmados durante a negocia¢do, ou seja, seus pontos de
referéncia ou de operacdo (set points), indicando a energia a ser produzida ou
consumida no proximo periodo de operacdo. Os Agentes de Mercado entdo se
autodestroem.

O Agente Supervisor anuncia o final do periodo de mercado.

Inicia-se novo periodo de operacdo, com os pontos de referéncia definidos pelos
agentes negociadores sendo usados como referéncia pelos Agentes Controladores
Locais dos REDs.

Na estratégia de otimizacdo apresentada por Dimeas & Hatziargyriou (2005), os Agentes

de Mercado sdo criados e se mantém hospedados nos mesmos servidores dos Agentes
Controladores Locais em que foram criados, enviando seus lances ou propostas, em cada rodada
de negociacgdes, via rede de comunicacdo Ethernet, para o servidor que hospeda o sistema
SCADA central, onde funciona o Agente Supervisor. Como 0s autores comentam, esta técnica

torna a laténcia da rede um gargalo, tendo a vantagem de tornar mais simples a manutencédo da

privacidade dos proprietarios dos diferentes REDs. Caso todos os REDs tenham o mesmo
proprietario, ou caso seja possivel confiar na manutencdo da privacidade por parte do Agente
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Supervisor, uma opgao seria tirar vantagem da capacidade de mobilidade dos agentes em um
SMA, recurso suportado por frameworks multiagente como o JADE, através da qual pode-se
transportar tanto o estado como o proprio cddigo executavel de um agente entre servidores de
uma mesma plataforma. Pode-se, dessa forma, no inicio de cada ciclo de negociacéo, transferir
0s Agentes de Mercado criados pelas sociedades de CLs para 0 mesmo servidor fisico que
hospeda o Agente Supervisor. Com isso, todas as negocia¢fes podem ocorrer em um mesmo
servidor fisico, eliminando-se, assim, o gargalo representado pela laténcia da rede de
comunicagdo. Nesse caso, 0 processamento do algoritmo de otimizagdo ocorreria de maneira
centralizada em um mesmo ambiente computacional, reduzindo-se a necessidade de
comunicac¢do de dados, ja que os Agentes de Mercado ndo precisam conhecer detalhadamente
os modelos das sociedades de origem, mas apenas as informacfes imprescindiveis para a
negociagdo em curso. Incorre-se, porém, no risco de sobrecarregar o servidor central, se o
namero de agentes for excessivamente alto. Assim sendo, porém, como destaca Hatziargyriou
(2014), existe sempre a alternativa de adicionar-se novas camadas de hierarquia a0 SMA, algo
relativamente simples, levando-se em conta as habilidades sociais dos agentes, promovendo
maior escalabilidade (Bellifemine et al., 2010).

Apresenta-se, a seguir, um exemplo simples do mecanismo de negociacdo entre 0s
agentes, semelhante aos apresentados por Dimeas & Hatziargyriou (2005) e por Bertsekas
(1990), ilustrando o procedimento implementado neste trabalho. Considerando-se uma MR
com 30 kW de demanda media, e com sistema fotovoltaico fornecendo 20 kW de poténcia, em
determinado intervalo hipotético de 1 hora. Considera-se, para fins didaticos, uma discretizacao
de 10 kW por Agente de Mercado. Com isso, tem-se a criacdo de 3 agentes compradores (3
pessoas), e dois agentes vendedores (2 objetos), respectivamente pelas sociedades de cargas e
fontes. A fim de tornar o problema simétrico, a sociedade que representa a macrorrede cria
entdo um agente vendedor adicional.

Supondo-se que o custo de corte de carga seja de R$100,00 por pacote de energia (ou
seja, R$10,00 / kWh) para todos 0s agentes virtuais compradores, este € 0 preco maximo que
tais agentes estardo dispostos a pagar por pacotes de energia dos agentes vendedores. Supondo-
se ainda que a energia gerada pelo sistema fotovoltaico tenha custo zero, os agentes vendedores
representantes desse sistema terdo custo de operacédo zero. Ja o agente vendedor da macrorrede
terd um custo minimo equivalente a tarifa cobrada pela distribuidora, que sera suposta como
sendo de R$0,30 / KWh, neste exemplo.

Pode-se considerar, entdo, que os beneficios intrinsecos iniciais para as trés cargas sdo de
R$100,00 para os pacotes de energia solar, e de R$99,70 para o pacote de energia vendido pela
macrorrede. Para que se possa garantir a convergéncia ao 6timo global, utiliza-se, entdo, a
técnica apresentada na Secdo 2.6.4, multiplicando-se os valores intrinsecos por uma constante,
neste caso 100, de maneira a tornar todos os valores intrinsecos inteiros. Obtém-se, dessa forma,
valores intrinsecos de 997 para o pacote vendido pela macrorrede, e de 1000 para 0s pacotes
vendidos pelo sistema fotovoltaico, podendo-se, assim, iniciar o leildo com o0s precos em zero.
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Vale lembrar que os precos utilizados no mecanismo de leildo ndo tem qualquer relacéo
com 0s precos reais de mercado ou com 0s custos para o consumidor, sendo apenas artificios
utilizados no processo de otimizacao, representando o nivel de desejo global por cada objeto
(Dimeas & Hatziargyriou, 2005).

Com base na equagéo (3.10), tem-se entéo € = n—il = 0,5. A Tabela 2 ilustra o processo

de solugdo, com o algoritmo de leildo simétrico direto.

O algoritmo inicia, na iteragdo 1, sem objetos alocados. As 3 pessoas valoram igualmente
0s 3 objetos, dando maior valor aos objetos 1 e 2, que representam 0s pacotes de energia
ofertados pelo sistema fotovoltaico. Como se tem inicialmente trés objetos ndo alocados,
iniciam-se os lances pela pessoa 1 (a escolha aqui é arbitraria, seguindo a ordem numeérica,
porém, dependendo do sistema, pode-se estabelecer um critério de priorizacdo). A pessoa 1
tem, como objetos de igual valor real, os objetos 1 e 2, optando, novamente de maneira
arbitraria, pelo objeto 1, como o de menor valor numérico. O lance ofertado € de €, de acordo
com a equacdo (2.8), ja que ndo ha diferenca entre os valores reais do melhor objeto e do
segundo melhor objeto. O objeto 1, tendo seu preco inicial zero, naturalmente aceita a oferta,
ficando alocado a pessoa 1, que se torna quase feliz na iteracdo 2 (Dimeas & Hatziargyriou,
2005; Bertsekas, 1990).

Com isso, na iteracdo 2, tem-se as pessoas 2 e 3 ainda dispostas a dar lances, optando-se
novamente, de maneira arbitraria, pela de menor valor numérico, a pessoa 2. Esta oferece lance
ao objeto 2, o de maior valor real nesta iteracdo, considerando que o objeto 1 passa a valer €. O
incremento da oferta de precos em relagédo ao preco atual do objeto 2 dessa vez sera maior que
€, Ja que ha uma diferenca entre o valor real do objeto preferido (1000) e o do segundo melhor
objeto (999,5), resultando em um incremento de 2. €.

A cada iteracdo, ou lance, uma pessoa ndo alocada é selecionada para dar um lance a seu
objeto preferido, ou seja, ao objeto que apresenta 0 maior valor real, dado pelo valor intrinseco
menos o preco atual do objeto, com o preco ofertado dado pelo preco atual do objeto preferido
mais o incremento dado pela equacdo (2.4).

A cada iteracdo, enquanto os valores reais dos objetos 1 e 2 continuarem inferiores ao
valor real do objeto 3, as 3 pessoas seguirdo disputando os objetos 1 e 2, elevando seus precos.
Esse processo prossegue até que os valores reais desses objetos se tornem inferiores ao valor
real do objeto 3, o que finalmente ocorre na iteracdo 9. Nela, a pessoa 3, que restou sem
alocacdo, seleciona o objeto 3, 0 qual ndo estad também alocado a nenhuma pessoa, ofertando a
ele um lance, o que resulta em uma nova iteracdo com todas as pessoas quase felizes,
encerrando-se, assim, o periodo de negociacao.

A arquitetura da MR utilizada como referéncia por Dimeas & Hatziargyriou (2005) utiliza
geradores fotovoltaicos como fonte primaria de energia, integrando também banco de baterias.
Como jareferido, a estratégia de carga e descarga das baterias ndo é detalhada. Ao tentar aplicar
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0 modelo proposto pelos autores a MR do instituto KERI, usada como referéncia neste trabalho
(ver Secdo 4.2), observou-se algumas limitagdes do mesmo.

Tabela 2: exemplo de solucdo de problema de alocagdo com 3 vendedores e 3 compradores,
com algoritmo de leildo simétrico.

| Precos dos FEEE Valores reais dos Licitapte / Incremento
ter. . Pares quase . obj.
objetos felizes objetos preferido do lance

1 0/0/0 | (1,)(2,-)3,5) - 1000 / 1000 / 997 1/1 €e=05
2 105/0/0| (1,1)(2,-)(3,-) 1 999,5 /1000 /997 212 2.e=1
3 |105/1/0((1,1)(2,2)(3,-) | 1/2 999,5 /999 /997 3/1 2.e=1
4 |15/1/0](1,)(2,2@3,1) | 2/3 998,5 /999 /997 1/2 2.e=1
5 115/2/0|(1,2)(2,-)(3,1)| 1/3 998,5 /998 / 997 2/1 2.e=1
6 |25/2/0|(1,2)(2,1)3,-)| 1/2 997,5/998 /997 3/2 2.e=1
7 125/3/0|({1,-)(2,1)3,2)| 2/3 997,5/997 /997 1/1 2.e=1
8 |35/3/0| (11232 | 1/3 996,5 /997 / 997 212 2.e=1
9 |35/4/0|(1,1)(2,2)(3,-) | 1/2 996,5 /996 / 997 3/3 2.e=1
10 [3,5/4/1](1,1)(2,2)(33)| 1/2/3 | 996,5/996 /996

Dificuldades para otimizagcdo com o gerador a diesel

A estratégia descrita por Dimeas & Hatziargyriou (2005) mostra-se eficaz no
gerenciamento de energia em MR contendo apenas fontes primarias fotovoltaicas, ja que a
energia gerada pelos geradores solares tem custos operacionais muito baixos ou até
despreziveis, sendo sempre preferivel a importacdo da macrorrede, devendo ser
preferencialmente consumida internamente na MR, ou mesmo vendida a MR, se houver
excedente.

Se for considerada, entretanto, uma MR contendo fontes despachaveis ndo renovaveis,
como o gerador a diesel, a estratégia descrita por Dimeas & Hatziargyriou (2005) mostra
limitacbes importantes. A seguir, apresenta-se um exemplo para ilustrar as limitagdes
identificadas.

Considerando-se, por exemplo, o gerador com capacidade nominal de 20kW,
desconsiderando-se o0 custo de partida e a poténcia minima, supondo ainda uma discretizacao
com pequena resolucdo, para fins didaticos, de 10kW por Agente de Mercado, tem-se dois
agentes negociadores vendedores representando o gerador no mercado, durante o periodo de
negociacdo. Considerando ainda que se tenha 10 kW de poténcia disponivel sendo gerada pelo
sistema fotovoltaico e uma carga de 30 kW para atender. Com isso, serdo criados também um
agente vendedor representando a sociedade do sistema fotovoltaico, e trés agentes compradores
representando a sociedade de cargas da MR. Como resultado, obtém-se um problema simétrico,
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com trés compradores e trés vendedores, sem a necessidade de criar agentes negociadores da
macrorrede.

E facil deduzir, nesta situacdo, que o resultado do algoritmo de leildo, desde que os
consumidores estejam dispostos a pagar o maior preco oferecido pelo gerador, ou seja, se existir
alocacdo factivel, esta sera a de utilizar toda a energia disponivel do sistema solar e do gerador,
sem comprar nada da macrorrede.

Vé-se, portanto, que o algoritmo ndo dara chance aos consumidores de adquirir energia
da macrorrede enquanto houver energia disponivel nas fontes internas da MR. Uma vez que a
energia vendida pela macrorrede, ou pelo menos até o limite da demanda contratada, tem
geralmente custo muito menor que a gerada pelo gerador a diesel, percebe-se facilmente que
esse algoritmo ndo ¢é adequado para a otimizacéo dos recursos energéticos quando a MR contém
REDs com pacotes de energia de maior custo que a macrorrede. Isso porque a estratégia
proposta por Dimeas & Hatziargyriou (2005) utiliza toda a energia disponivel na MR sempre,
antes de adquirir energia da macrorrede, mesmo quando a energia das fontes locais tem custo
muito maior que a vendida pela macrorrede, pois esta sO serd utilizada para solucionar
assimetrias entre oferta e demanda.

Uma possivel solucdo seria exigir da macrorrede a criacdo de Agentes de Mercado
vendedores ou compradores sempre, em todas as negociacdes, em namero suficiente para
competir com as cargas e fontes internas da MR, ou pelo menos com as fontes que tém a
possibilidade de apresentar custos de operacao significativos em relacdo a tarifa de energia da
distribuidora. Tal estratégia, entretanto, certamente tornaria o problema assimétrico. Existem
variacdes do algoritmo de leildo para a solucdo de problemas assimétricos, sobretudo com
variacdes diretas-reversas do algoritmo, indicando ser possivel conceber uma estratégia efetiva
e eficiente para lidar com o problema em questdo (Bertsekas et al., 1993).

Além disso, a estratégia direta proposta por Dimeas & Hatziargyriou (2005) também néo
permite considerar os custos de partida, ou as restricdo de poténcia minima, presente no modelo
do gerador diesel apresentado em 3.2.2, o que impede o mesmo de fornecer, uma vez ligado,
poténcia abaixo de 20% da nominal.

Nas analises conduzidas nesse trabalho, as fontes ndo-renovaveis despachaveis ndo foram
simuladas nas estratégias descentralizadas.

3.4. Conclusao

Neste capitulo, apresentou-se 0 modelamento matematico do problema de otimizagéo
representado pelo gerenciamento 6timo de energia.

Foi apresentado modelo centralizado, linear inteiro-misto, em dois niveis de horizontes
de tempo, 24 horas (day-ahead) e de 5 minutos (tempo real). O modelo desenvolvido levou em
consideracdo as variaveis mais relevantes sugeridas na literatura.



61

O modelo descentralizado foi desenvolvido apenas para o tempo real. Como ja exposto,
a execucao do planejamento de day-ahead com estratégias descentralizadas, em SMAs, é ainda
considerada um desafio, envolvendo, provavelmente, a utilizacdo de técnicas avangadas de
inteligéncia artificial nos agentes do sistema, sobretudo nos CLs dos SAEs. Apresentou-se
apenas 0 modelo descentralizado para o tempo real, utilizando algoritmos de leildes diretos
simétricos, como utilizado por Dimeas & Hatziargyriou (2005). Foram analisadas as limitacdes
deste algoritmo observadas no modelamento de ndo-linearidades, como as representadas pelo
custo de partida e as restricdes de poténcia minima dos geradores.

Os modelos desenvolvidos foram implementados computacionalmente, testados e
comparados. No préximo capitulo, os testes realizados sao descritos, e os resultados analisados.



62



Capitulo 4

Testes e resultados

4.1. Introducao

Neste capitulo, serdo descritos os testes realizados com as estratégias propostas,
comparando-se a estratégia centralizada classica com a descentralizada.

Serd primeiro descrita a MR tomada como referéncia nos testes deste capitulo. Em
seguida, descrevem-se os testes com o0 modelo de otimizacdo de day-ahead apresentado na
Secdo 3.2.1. A seguir, aplicando-se uma perturbacdo nos dados de oferta e demanda da MR,
serdo testados os modelos de otimizacdo de curto prazo centralizado e descentralizado, a fim
de ajustar, de maneira 6tima, o balanco de poténcias, equalizando a oferta e a demanda.

Os resultados séo, entdo, comparados e analisados.

4.2. Sistema Teste

A MR tomada como referéncia é a MR piloto construida no centro de pesquisas sul
coreano KERI (Korea Electrotechnology Research Institute), mostrada na Figura 4.1, com
capacidade de 50kVA, cuja arquitetura € descrita em Jeon et al. (2010).

Essa MR é composta basicamente por um gerador a diesel, um gerador renovavel
solar/eolico hibrido, banco de baterias e duas cargas, sendo a MR conectada a rede da
distribuidora por um ponto de acoplamento comum.

As transicOes entre os modos ilhado e conectado sdo realizadas automaticamente, a
comando do sistema SCADA central. O sistema de controle segue o padrdo
semidescentralizado proposto pelo CERTS Microgrid Concept, ja discutido na secdo 2.2
(Lasseter et al., 2002; Jeon et al., 2010).

Em Jeon et al. (2010), utiliza-se modelo de gerador diesel de 20 kVA. O gerador diesel
utilizado nas simulac@es foi o gerador Caterpillar modelo CAT D322E3, de 20kW em stand-
by. A poténcia fornecida pelo gerador é limitada a um minimo de 20% da poténcia nominal
(CATERPILLAR, 2016).

De acordo com Nam et al. (2009), a MR possui ainda banco de baterias constituido por
12 baterias de chumbo-acido ligadas em série, com capacidade total de fornecer 200AH a uma
tensdo de 144V. Ainda segundo Nam et al. (2009), o sistema hibrido incluiria um arranjo de
células solares com capacidade nominal de 9kW e 400V, e uma turbina e6lica com capacidade
nominal de 11kW e 220V. Nas simulacGes foi utilizada a bateria de chumbo-acido da marca
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MOURA, modelo 12MF220, com capacidade total de fornecer 200AH (Moura, 2014; Jeon et
al., 2010)

Hibrido solar/edlico

g

22.9/0.38kV Zjinha
—r
Zionie 100KVA
Carga 1
— Q)
Rede da
distribuidora Zlinha Gerador

Diesel

PCC (Point of Common Coupling) :

1 Carga 2
i

Banco de Baterias

I@B

Figura 4.1. Arquitetura da planta piloto da MR do instituto KERI. Fonte: adaptado de Jeon et
al. (2010).

Os painéis solares operam sempre em seus pontos de maxima transferéncia de poténcia,
com a energia disponibilizada dependendo apenas da radiacdo solar. Cabe a MR buscar o
méaximo aproveitamento das fontes renovaveis locais, decidindo, em cada instante, no caso de
haver excedente de geracdo, se armazena energia para uso futuro ou vende o excedente para a
macrorrede.

A MR conta ainda com um barramento de corrente alternada (CA) de 380V
interconectando seus elementos entre si e a0 PCC, que por sua vez faz a conexdo a rede da
distribuidora via um transformador de 100kVVA (Jeon et al., 2010; Nam et al., 2009).

Com a finalidade de facilitar a comparacdo entre as estratégias centralizada e
descentralizada, serdo desprezadas, neste trabalho, as perdas nas linhas de transmisséo.

Considera-se, nestas simulacdes, que o sistema hibrido consiste apenas de sistemas
fotovoltaicos, com capacidade de 20kW.

4.3. Procedimentos de testes

As simulacdes das estratégias centralizadas foram realizadas utilizando a ferramenta
GAMS (General Algebraic Modeling System), com o solver CPLEX. A entrada de dados e a
andlise dos resultados foram realizadas por intermédio de software desenvolvido na linguagem
Python, o qual utiliza os recursos do GAMS através da APl (Application Programming
Interface) disponibilizada pelo fabricante. Para a avaliacdo da estratégia descentralizada, foi
desenvolvido software orientado a objetos em linguagem C++, simulando a negociacdo dos
agentes, com a utilizacdo do algoritmo de leildes descrito na Secao 3.3.1.
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Como ferramenta de analise e manipulacdo de dados, utilizou-se a ferramenta Jupyter
Notebook como ambiente de desenvolvimento, com a linguagem Python 3.6.5. Nesta
ferramenta, realiza-se o carregamento de dados da curva de demanda e das previsbes de
irradiagdo solar de arquivos texto, os quais sdo entdo normalizados, com a discretizagdo
adequada, para a utilizacdo nos modelos avaliados. O software permite a rotagdo dos dados de
entrada, simulando a janela deslizante.

Apo6s a normalizacdo dos dados, elabora-se em Python o arquivo de modelo matematico
do problema de day-ahead no formato .gms, formato de entrada proprietario do software
GAMS. O arquivo .gms é entdo enviado ao GAMS por intermédio de sua API, o qual executa
o0 algoritmo de otimizacdo de programacao linear inteira-mista. Os resultados séo entéo lidos
pelo software Python por meio da mesma API, e os dados s&o processados e analisados no
notebook Python. A Figura 4.2 ilustra o processo de testes do modelo de day-ahead.

Com base nos resultados do day-ahead, cria-se, ainda usando Python, uma lista de planos
de pontos de operacdo para cada RED, e das previsdes de oferta de energia de REDs renovaveis
e demanda, para cada intervalo de 5 minutos do proximo periodo de meia hora. Com base nesses
planos, sdo em seguida realizadas as simulagdes da otimizacdo em tempo real. Para testar as
estratégias de otimizacao de curto prazo, insere-se uma perturbacdo randémica, para representar
a diferenga entre os valores previstos e realizados de oferta e demanda. Realiza-se, entéo, a
otimizacdo no modelo centralizado, utilizando GAMS, e em seguida no modelo
descentralizado, com o simulador SMA desenvolvido em C++, para cada intervalo de 5 minutos
da proxima meia hora. Os resultados das duas estratégias sdo entdo analisados e comparados.
O processo de testes € ilustrado na Figura 4.3.

4.4. Otimizacao de day-ahead

A curva de demanda utilizada e a de irradiacdo solar atenuada sdo mostradas na Figura
4.4. Mostra-se também a demanda liquida, resultante da subtracéo da geracéo solar da demanda
da MR, indicando a carga remanescente a ser atendida pela macrorrede e pelos demais REDs
despachaveis.

Para os valores das tarifas de compra e venda de energia da distribuidora e da demanda
contratada, nos diferentes postos horarios, foram considerados como referéncia, nas simulacoes
realizadas, os utilizados em Alvez (2015), mostrados na Tabela 3. Considera-se também uma
demanda contratada de 20kW para posto horario na ponta, e de 24,76 kW para posto horario
fora de ponta.

A fim de avaliar o efeito da otimizacdo utilizando cada RED individual, foram realizadas
simulacdes considerando quatro casos:

1. Caso 1: MR com sistema fotovoltaico, sem banco de baterias e sem gerador diesel.
2. Caso 2: MR com sistema fotovoltaico, banco de baterias e gerador diesel.
3. Caso 3: MR com sistema fotovoltaico, sem banco de baterias e com gerador diesel.
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4. Caso 4: MR com sistema fotovoltaico, com banco de baterias e sem gerador diesel.

Dados de
demanda
em CSV

Irradiacdo
solar em
CSv

Poténcias do
gerador, de
compra/venda para
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baterias, para cada
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NOTEBOOK PYTHON
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Leitura dos resultados

Geragdo de
tabelas e graficos
com resultados

Executa algoritmo de
otimizagdo

Disponibiliza resultados

Figura 4.2: Fluxograma do processo de simulacdo da otimizacéo de day-ahead.
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Figura 4.3: Fluxograma do processo de simulacdo da otimizacdo de tempo real, nas estratégias
centralizada e descentralizada.
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Figura 4.4: Demanda e geracdo solar previstas para as proximas 24 horas, e demanda liquida.

Tabela 3: Tarifas de energia elétrica utilizadas nas simulacdes. Fonte: (Alvez, 2015).

. Semana Final de Semana
Tarifas
Ponta Fora de ponta Ponta Fora de ponta
Compra de Energia 0,47987 0,29908 0,29908 0,29908
Venda de Energia 0,2 0,2 0,2 0,2
Demanda contratada 28,85 8,82 8,82 8,82

A Figura 4.5 permite comparar a curva da demanda prevista, ja discretizada conforme os
intervalos descritos na Secdo 3, com a demanda contratada.

25 1

20 4

Poténcia (kw)

10 1

—— Demanda prevista (kWh)
---- Demanda contratada (kW)

0123456 78 9101112131415161718 192021 22
Tempo (horas)

Figura 4.5: Demanda prevista x contratada em cada intervalo.
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4.4.1. Caso 1 - Microrrede com sistema fotovoltaico, sem banco de baterias e
sem gerador diesel

As Figuras de Figura 4.6 a Figura 4.11 mostram os resultados das simulagdes para os
quatro casos avaliados. Nelas, a variavel P, = Py; — P, representa a poténcia de carga/descarga
do banco de baterias. Na Figura 4.6 mostram-se os resultados com o gerador e o sistema de
armazenamento inativos em modo conectado. Nesse caso, toda a demanda de energia local
precisa ser suprida pela macrorrede. Note que ndo € possivel evitar a ultrapassagem da demanda
contratada, com a poténcia B.. assumindo seu valor maximo permitido em diversos horarios,
igualando-se a demanda contratada, sem ainda suprir toda a demanda da MR, exigindo a compra
de parcela de energia além da demanda contratada, representada pela poténcia P,.;. Com isso,
ha a cobranca de multa, elevando-se 0s custos.
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Figura 4.6: Balanco de poténcia, na simulacdo sem gerador nem banco de baterias (caso 1).

4.4.2. Caso 2 - Microrrede com sistema fotovoltaico, banco de baterias e
gerador diesel

As Figuras Figura 4.7 e Figura 4.8 apresentam os resultados para o caso 2. Note que 0
sistema passa a utilizar o banco de baterias quando ocorre a ultrapassagem da demanda
contratada, até que o SOC atinja o valor proximo ao minimo permitido de 42%. N&o podendo
mais contar com a energia remanescente armazenada para evitar a ultrapassagem e ainda com
demanda ndo atendida, o sistema entdo liga o gerador. Como ha previsdo de nova ultrapassagem
em horario de ponta, apds a demanda retornar a um valor inferior a contratada, o banco de
baterias € novamente carregado a partir das 16 horas.
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Figura 4.7: Estado de carga (SOC) da bateria no caso 2.
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Figura 4.8: Balanco de poténcia em cada periodo no caso 2.

4.4.3. Caso 3 - Microrrede com sistema fotovoltaico, sem banco de baterias e
com gerador diesel.

Na Figura 4.9 mostram-se os resultados da simulacédo do caso 3, com uso do gerador e
sem banco de baterias. Nota-se que o sistema passa a utilizar o gerador para evitar a
ultrapassagem da demanda, até que a demanda seja reduzida, chegando novamente a patamar
inferior a contratada. Percebe-se também, comparando os resultados com os da Figura 4.6, que,
aléem de compensar P,..;, 0 gerador fornece um pouco mais de poténcia em alguns intervalos,
tornando B.. um pouco inferior a demanda contratada. Este efeito se deve a limitacdo da
poténcia minima fornecida pelo gerador, pois uma vez ligado, 0 mesmo ndo fornecera menos
de 4kW, correspondendo a 20% da poténcia nominal.
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Figura 4.9: Balanco de poténcia, na simulagdo com gerador e sem banco de baterias (caso 3).

4.4.4. Caso 4 - Microrrede com sistema fotovoltaico, com banco de baterias e
sem gerador diesel

Finalmente, nas Figuras Figura 4.10 e Figura 4.11, apresentam-se 0s resultados do caso
4, com 0 uso apenas da bateria, sem o gerador. Nota-se que, novamente, ndo se € possivel evitar
a ultrapassagem da demanda, mesmo utilizando toda a carga armazenada da bateria. Com isso,
P,.4 assume valor positivo a partir das 13 horas, quando as baterias atingem o SOC minimo.
Percebe-se também que a Figura 4.10 se mostra idéntica a Figura 4.7, ja que nos dois casos a
energia armazenada no SOE é utilizada até o limite, buscando evitar a ultrapassagem da
demanda contratada. A Unica diferenca € a op¢do pelo uso do gerador, no caso 2, evitando a
ultrapassagem, ou a opcédo pela compra da macrorrede, no caso 4, incorrendo em multa devido
a ultrapassagem.

rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr
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Tempo (horas)

Figura 4.10: Resultados para o estado de carga (0-1), na simulacdo sem o gerador e com
banco de baterias (caso 4).
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Figura 4.11: Balanco de poténcia, na simulacdo sem gerador e com banco de baterias (caso 4).
Os resultados da funcéo objetivo e os custos reais nos quatro casos acima sdo mostrados
na Tabela 4. Os custos reais refletem os custos totais que o consumidor teria que efetivamente

pagar a empresa local de energia, devido aos niveis de poténcias de importacao e exportagéo de
energia da macrorrede, com base nas regras estabelecidas pela resolugdo ANEEL (2010).

Tabela 4 : Resultados da funcédo objetivo e de custos reais.

CASO | Funcéo Objetivo | Custos Reais
1 R$825,10 R$1290,50
2 R$167,17 R$601,45
3 R$206,41 R$643,11
4 R$225,66 R$667,74

As simulacbes de day-ahead foram realizadas em um notebook com processador Intel
Core i5 de 1,7 GHz, com 4 GB de RAM e sistema operacional Windows 10. Os tempos totais
de cada simulacéo, em todos os casos, considerando a interface com o Python, ficaram em torno
de 2 segundos. Para essa MR, portanto, ou pelo menos no que concerne ao custo computacional
do processo de otimizacdo em si, seria perfeitamente factivel executar o planejamento de day-
ahead a cada 5 minutos, sem necessidade da estratégia de tempo real. Entretanto a otimizacao
de tempo real foi implementada neste trabalho visando a obtencdo de uma estratégia
generalizavel, considerando as necessidades de MRs de maior porte, com base na experiéncia
de outros autores.

Note que a MR sem otimizacdo teria um custo de energia e ultrapassagem, computado
pela funcdo objetivo, de R$825.10, custo reduzido a R$167,17 com a otimizacdo, uma reducédo
de 79,74%. Em termos de custos reais, considerando as regras de cobranca da demanda
contratada e de ultrapassagem da mesma vigentes no pais, a reducdo seria ainda de mais de
50%. Note que o sistema prioriza 0 uso da energia armazenada para a compensacdo da demanda
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excedente, utilizando o gerador a diesel apenas quando a energia armazenada nao é suficiente
para evitar a condigéo de ultrapassagem da demanda contratada.

Na comparagdo do uso exclusivo do gerador ou do banco de baterias, o gerador
apresentou o melhor desempenho. Isso é compreensivel pelo fato de, nos casos avaliados, ndo
haver energia suficiente no sistema de armazenamento para compensar plenamente todo o
excesso de demanda e evitar a ultrapassagem.

4.5. Otimizacao de tempo real

Para as simulacbGes da estratégia de gerenciamento em tempo real, insere-se uma
perturbacdo randémica, com desvio padrdo de 15%, nos dados previstos de demanda liquida
(demanda menos geracdo renovavel), para representar a diferenca entre os valores previstos e
realizados.

As simulagdes foram realizadas apenas para 0 caso 4 da Se¢édo 4.4, sem considerar o
gerador, de forma a possibilitar a comparagdo com a estratégia descentralizada, ja que o gerador
ndo foi considerado nesta, pelas razGes expostas na Sec¢éo 3.3.1.

Para permitir a analise do comportamento do sistema no caso de ultrapassagem da
demanda contratada, as simulacfes foram realizadas compreendendo os horarios de 11 horas
as 16 horas mostrados na Figura 4.4, cujos valores sdo mostrados na Figura 4.12.

35 1 _
— = Prevista 7
p - e
30 e Liquida ’
Solar N /"'. ________
25 4 = . N\ /
s 3 SN -
> 20 s \ '
o “asd \ /
£ 15 ~ \ /
b \ \ !
o
0 1 \'\. /’/
54
01 - _
1.0 16.0 210 20 70

Tempo (horas)

Figura 4.12: Demanda, geracdo solar e demanda liquida previstas para as proximas 24 horas, a
partir das 11 horas da manha.

A Figura 4.13 mostra as demandas previstas e contratadas rotacionadas em 11 horas. Note
que o formato da Figura 4.13 na hora 11, que equivale a hora 11 da Figura 4.5, mostra-se um
pouco diferente, ja que, na Figura 4.13, a hora 11 é discretizada em intervalos de 5 minutos na
primeira meia hora, e de meia hora mesmo na segunda meia hora, enquanto que na Figura 4.5
a discretizacdo da hora 11 é naturalmente de 1 hora.
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Figura 4.13: Demandas prevista e contratada, rotacionadas em 11 horas.

Na Figura 4.14 mostra-se a demanda liquida prevista no day-ahead da primeira meia hora
da Figura 4.3, ampliada, comparando-a com a demanda liquida prevista para a préxima hora,
com base nos dados mais atuais, obtidos aqui, na pratica, aplicando-se uma perturbacéo aos
dados usados no day-ahead. Como ja mencionado, nas simulacfes realizadas, a demanda

liquida prevista para o proximo intervalo é obtida adicionando-se uma perturbagéo
pseudoaleatoria a prevista no day-ahead.

ol 1 - Dem. Lig. Prevista no day-ahead
—— Dem. Lig. Prevista préximo intervalo
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N
o

23

0 _% 1'0 1‘5 2‘0 2‘5 Bb
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Figura 4.14: Demanda liquida prevista no day-ahead versus a demanda prevista para a
proxima meia hora.

A Figura 4.15 mostra o efeito que a perturbacdo na demanda liquida exerce na variagdo
da poténcia B., fornecida pela macrorrede a MR. Percebe-se que, sem a otimizacdo de tempo
real, a macrorrede absorve sozinha as perturbacdes na demanda liquida.
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Figura 4.15: Poténcia média de energia comprada da macrorrede em cada intervalo,
comparando a prevista para o proximo intervalo de 30 minutos com a prevista no day-ahead.

Supondo que ndo houvesse a otimizacdo de tempo real, e o planejamento de day-ahead
executado no inicio da hora 11 fosse seguido a risca, o estado de carga planejado para o banco
de baterias ndo seria alterado. Com isso, a variacdo de custos mostrada na Tabela 5 seria

observada.

Tabela 5: Custos reais previstos no day-ahead x realizados sem otimizacéo de tempo real,

para os primeiros seis intervalos de 5 minutos.

INTERVALO CUSTO CUSTO VARIACAO DE
(min.) PREVISTO REALIZADO CUSTOS (%)
0-5 R$0,62 R$49,65 7.908,06%
5-10 R$0,62 R$8,88 1.332,26%
10-15 R$0,62 R$0,59 -4,84%
15-20 R$0,62 R$27,07 4.266,13%
20-25 R$0,59 R$0,56 -5,08%
25-30 R$0,59 R$13,15 2.128,81%

Pode-se perceber, portanto, a imensa variagao nos custos reais que uma perturbacdo de
poucos KW pode provocar, no caso de a MR estar operando préximo a demanda contratada,
evidenciando a importancia da otimizacéo de curto prazo, nos casos em que o célculo do day-
ahead mostrar-se computacionalmente dispendioso para ser executado em cada intervalo de

curto prazo.

A seguir, serdo avaliados os resultados das duas estratégias de otimizacdo de curto prazo

estudadas neste trabalho.
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4.5.1. Estratégia centralizada

Aplicando-se 0 modelo de otimizacdo apresentado na Secdo 3.2.2 ao caso anterior, 0S
resultados mostrados na Tabela 6 séo obtidos. Pode-se comparar com os resultados da Tabela
5, observando-se a significativa reducao de custos.

Tabela 6: Custos reais previstos no day-ahead x realizados com otimizagéo de tempo real
com estratégia centralizada, para os primeiros seis intervalos de 5 minutos.

INTERVALO CUSTO CUSTO VARIACAO DE
(min.) PREVISTO REALIZADO CUSTOS (%)
0-5 R$0,62 R$0,62 0,00%

5-10 R$0,62 R$0,62 0,00%
10-15 R$0,62 R$0,62 0,00%
15-20 R$0,62 R$0,62 0,00%
20-25 R$0,59 R$0,62 5,08%
25-30 R$0,59 R$0,62 5,08%

A reducéo de custos € obtida com uma maior utilizacdo da energia acumulada no banco
de baterias, como pode-se ver na Figura 4.16.

No primeiro intervalo, quase 1% de SOC é utilizado alem do planejado para prevenir a
ultrapassagem da demanda, devido ao aumento de cerca de 10% na demanda liquida em relagédo
a prevista no day-ahead. No intervalo seguinte, como ocorre uma redu¢do da demanda liquida
para valor pouco abaixo da contratada, o sistema tenta recarregar o banco de baterias, buscando
aproximar-se do SOC planejado no day-ahead novamente. Porém, ja no intervalo seguinte, a
demanda liquida sobe novamente para aléem do planejado e da demanda contratada, exigindo
novamente a utilizacao da energia do SAE em quantidade acima do planejado.

Nota-se que a diferenca de custo no intervalo de 20 a 25 minutos pode ser explicada pela
tentativa do sistema de recarregar o banco de baterias, apds utilizacdo ndo prevista no day-
ahead em intervalos anteriores, para evitar a ultrapassagem da demanda contratada. Pode-se
notar, na Figura 4.16, a significativa recuperacao da carga do SAE neste intervalo. Entretanto,
no intervalo seguinte, como novamente a demanda liquida passa a exceder a demanda
contratada, o sistema opta por utilizar novamente a energia do SAE, reduzindo novamente o
SOC, e comprando energia da macrorrede apenas até o limite da demanda contratada, gerando
0 custo de R$0,62, equivalente a compra de 24,76kW médios em 5 minutos.

A poténcia B. de energia comprada da macrorrede fica com valor fixo em 24,76 kW, o
mesmo valor da demanda contratada, em todos os intervalos. Observa-se que ela fica com esse
valor no caso de demandas liquidas acima do planejado, porque o sistema utiliza mais energia
do SAE, evitando a condicdo de ultrapassagem. Por outro lado, o0 mesmo valor de poténcia é
observado nos intervalos em que a demanda liquida esta abaixo da prevista e abaixo inclusive
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da demanda contratada, porque neles o sistema tenta recuperar a carga do SAE, buscando trazé-
la para valores o0 mais préximo possivel do SOC previsto no day-ahead.
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Figura 4.16: Comparagéo entre SOC do banco de baterias previsto no day-ahead e realizado
para o proximo intervalo de 30 minutos.

4.5.2. Estratégia descentralizada

Na estratégia descentralizada, simulando SMA, implementada conforme descricdo na
Secdo 3.3, utiliza-se diferentes configuracdes de discretizacdo de poténcia, ou seja, de nimero
de Agentes de Mercado. Cada Agente de Mercado, como ja explicado, é responsavel por
negociar um pacote de energia, seja de oferta (agente vendedor) ou de demanda (agente
comprador), dependendo se a sociedade de origem é uma fonte ou carga.

Supde-se que o Agente Regulador, em contato com o Mediador e com a camada Analitica,
ou de Rede, e com 0s Agentes de Simulacéo, realize ou dirija 0 planejamento de longo prazo,
e estabeleca regras para a negociacdo de curto prazo, realizada com estratégia descentralizada,
por meio das negociacdes entre os Agentes de Mercado. Nas simulagdes aqui apresentadas,
essas regras tomam como base o planejamento de day-ahead realizado com a estratégia classica
apresentada na Secdo 3.2.1. Alternativamente, o Agente Regulador pode realizar o
planejamento de longo prazo, utilizando-se de outra estratégia centralizada,
semidescentralizada ou descentralizada, podendo utilizar técnicas de otimizacdo classicas,
meta-heuristicas, como Algoritmos Genéticos ou Ldgica Fuzzy, de inteligéncia artificial, como
Redes Neurais ou outras, com base no histérico do sistema e nas previsdes de oferta e demanda
para as proximas 24 horas. As metodologias de otimizacdo de longo prazo em MRs utilizando
SMA, como ja referido na Secdo 2.4, sdo o foco de intensas pesquisas, com diversos desafios
ainda a serem superados e ndo serdo abordadas neste trabalho (Olivares et al., 2014; Chen et
al., 2011; Pilo et al., 2007; Katiraei et al., 2008; Cirrincione et al., 2009).
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O Agente Regulador, na estratégia proposta neste trabalho, fixa a poténcia de
carga/descarga do SAE para o periodo com base no planejamento de day-ahead, o que
determina se o SAE ir4 gerar Agentes de Mercado compradores (carga) ou vendedores
(descarga) e em qual quantidade. Caso, entretanto, verifique-se o risco de ultrapassagem de
demanda devido as previses de curto prazo, com a demanda atual somada a poténcia P,
planejada no day-ahead ultrapassando a demanda contratada, o Agente Regulador ird alterar o
valor de P; 4, priorizando a prevencéo da condicgéo de ultrapassagem. A poténcia recomendada
pelo Agente Regulador é informada ao Agente Controlador do SAE, que busca cumpri-la, desde
que n&o viole suas restrigoes.

Nos testes realizados, supde-se que as seguintes regras sejam estabelecidas pelo Agente
Regulador para a otimizagdo em tempo real:

1.

Caso a demanda liquida prevista para o periodo, menos as poténcias Ps 4, € P; 44
planejadas no day-ahead, seja inferior & demanda contratada, deve-se respeitar as
poténcias P; = P4, de carga/descarga da bateria previstas no day-ahead.
Poderéo ser somados a poténcia P; o valor AP; 4, valor negativo sempre (carga),
visando compensar descargas nao planejadas em periodos anteriores, realizadas
para evitar ultrapassagem da demanda contratada, de maneira a trazer o SOC,
novamente ao valor planejado no day-ahead.

Caso a demanda liquida prevista menos as poténcias P4, € P; 4, €xceda a
demanda contratada, o valor de P 4,, Se negativo (carga), devera ser limitado a
fim de evitar que P. exceda a demanda contratada.

Se mesmo limitando-se P; 4, ndo for possivel evitar a condigdo de ultrapassagem,
o valor de P; 4, planejado no day-ahead sera desconsiderado, e sera solicitada do
SAE a poténcia necessaria para atender a demanda liquida excedente. Ou seja,
sera estabelecida a poténcia do SAE com base na equacéo (4.1).

Py = (DL— DC) = Pigq (4.1)

Segue-se entdo o seguinte procedimento no inicio de cada novo intervalo de tempo real:

1.

2.

O Agente Mediador, de posse das regras estabelecidas pelo Agente Regulador,
anuncia o inicio de novo periodo de mercado, com 0s precos obtidos ou
negociados com o operador de mercado da macrorrede.

A Sociedade das fontes internas da MR, nesse caso representando os Agentes
Controladores Locais do sistema de geracao fotovoltaico, avaliam sua previsdo de
oferta para os proximos 5 minutos, utilizando o método persistente descrito na
Secdo 3.2.2. A Sociedade, entdo, cria um namero proporcional de Agentes de
Mercado vendedores, cada um representando um pacote discreto da energia
ofertada ao mercado da MR por uma fonte de energia. Caso o valor projetado ndo
corresponda a um nimero inteiro de Agentes de Mercado, o nimero de Agentes
¢ aproximado para o valor inteiro mais proximo.
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10.

A Sociedade de Cargas estima a demanda para o proximo intervalo de 5 minutos,
utilizando o método persistente, criando um niimero proporcional de Agentes de
Mercado compradores, cada um representando um pacote discreto de energia
demandada por uma carga da MR. Se o numero de Agentes calculado ndo for
inteiro, 0 mesmo sera aproximado para o valor inteiro mais préximo.

A Sociedade dos Agentes Controladores Locais dos SAEs recebe as regulactes
estabelecidas pelo Agente Regulador, fixando a poténcia de carga ou descarga a
disponibilizar para o proximo periodo de maneira a minimizar os custos da MR
no longo prazo. De posse das informacdes de limites de poténcia e nivel de estado
de carga, o Agente de Mercado que representa cada SAE determina o nivel de
poténcia passivel de ser liberado, buscando aproximar-se ao maximo da poténcia
estabelecida pelo Agente Regulador. Sdo entéo criados Agentes de Mercado para
representar o0 SAE, sejam compradores, no caso de carga, ou vendedores, no caso
de descarga, em numero proporcional ao nimero de pacotes de energia a serem
ofertados ou demandados da MR pelo SAE.

O Agente Mediador informa ao Agente Controlador Local, que representa a
macrorrede, o nimero de Agentes de Mercado compradores e vendedores
disponiveis na MR. O Agente da macrorrede, entéo, cria seus Agentes de Mercado
de maneira a equilibrar o nimero de vendedores e compradores, tornando o
problema de alocacdo um problema simetrico. Ou seja, caso exista um ndmero n
de compradores e m de vendedores na MR, supondo ser n > m, 0 Agente
Controlador Local da macrorrede ira gerar um nimero k = (n —m) de Agentes
de Mercado vendedores. Por outro lado, no caso de ter-se m > n, serdo criados
k = (m —n) Agentes de Mercado compradores representando a macrorrede.
Define-se, a seguir, a folga complementar -¢, de acordo com a seguinte equacao
€ =1/(n— 1), onde n é o maior valor entre 0 nimero de Agentes compradores
ou de Agentes vendedores internos da MR, ou seja, excluindo-se os da
macrorrede. O valor n sera igual ao niumero de alocacgdes finais da solucao étima.
O Agente Mediador anuncia o inicio do periodo de negociacao.

O leildo tem inicio entre os Agentes de Mercado, seguindo as regras do algoritmo
de leildo para o Problema de Alocacdo Simétrico, descrito na Secdo 2.6.4, com 0s
Agentes compradores dando lances com incremento minimo de €, em sucessivas
rodadas, até que todos os compradores estejam alocados, ou 0 Agente Mediador
anunciar o fim do periodo de negociagoes.

Apos o atingimento da condicdo de término (todos os compradores alocados), ou
apos esgotado o tempo limite ou 0 nimero maximo de iteracfes estabelecido, o
Agente Mediador anuncia o final do periodo de negociacgdes.

De posse dos contratos negociados, 0s Agentes de Mercado devem entdo informar
as suas sociedades de origem 0s novos pontos de operacdo (set points), de acordo
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com os contratos de compra e venda negociados, para o préximo periodo de
operacao, e entdo se autodestruirem.

11. O Agente Mediador anuncia o fim do periodo de mercado.

12. Tem inicio novo periodo de operacdo, até o final do atual intervalo de 5 minutos.

Na criacdo de Agentes de Mercado compradores representando cargas internas da MR,
foram atribuidos valores intrinsecos muito altos, com valor de 1 bilhdo de reais, a todas as fontes
disponiveis, representando na pratica um valor intrinseco infinito que as cargas atribuem a
qualquer fonte, sem preferéncia por uma ou outra. Ou seja, parte-se do principio de que, em
modo conectado, ndo é admissivel haver cortes seletivos de cargas na MR, e 0s consumidores
da MR ndo estdo dispostos a pagar mais caro por quaisquer tipos especificos de fontes, desde
que atendam suas demandas (ou seja, todas as fontes apresentam a mesma utilidade para todas
as cargas).

Ja na criacdo de Agentes de Mercado vendedores representando microfontes internas da
MR, é atribuida a cada vendedor um preco de custo, representando o preco inicial do ativo no
leildo e a proposta minima que 0 mesmo ira aceitar.

No caso dos Agentes de Mercado representantes da macrorrede, os valores intrinsecos,
no caso dos compradores, e 0s precos de custos, para os vendedores, equivalem as tarifas de
energia estabelecidas para o intervalo, aléem da eventual multa por ultrapassagem.

Nas simulacOes realizadas para este trabalho, foram testadas as discretizagdes de 1 kW,
0,1 kW e 0,01 kW de poténcia média por Agente de Mercado. O algoritmo foi implementado
em sua forma serial classica, na chamada implementacdo Gauss-Seidel.

Como mencionado na Sec¢édo 3.3, nas simulacdes descritas por Dimeas & Hatziargyriou
(2005), foi utilizada discretizacdo de 1 kW por Agente de Mercado, limitando-se também em
100 o nimero maximo de iteracdes. Segundo os autores, além desses limites, o tempo de
processamento se torna proibitivo, sobretudo devido a laténcia da rede de comunicacdo. A
laténcia, entretanto, como também ja discutido, perde a importancia se for possivel confiar no
servidor em que roda o0 Agente Supervisor, movendo todos os agentes de mercado para 0 mesmo
ambiente computacional. Nas simulacGes deste trabalho, foram avaliados os tempos de
processamento estimados com e sem a laténcia da rede.

Discretizacao de 1kW por Agente de Mercado

A Tabela 7 mostra os resultados da otimizacdo com estratégia multiagente, usando
algoritmo de leildo simétrico, do problema mostrado na Secédo 4.5.1. Percebe-se a semelhanca
alcancada pelos valores, mesmo utilizando-se uma resolucéo téo baixa.
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Tabela 7: Resultados da otimizacéo de tempo real com estratégia multiagente, usando

algoritmo de leilées, com discretizacdo de 1 kW por Agente de Mercado.

Intervalo B. (kW) P. (kW) SOC (%) SOC (%) Custo Custo
(minutos) centralizado | descentraliz. | centralizado | descentraliz. centraliz. descentr.
0-5 24,76 24,00 51,71 51,64 R$0,62 R$0,60
5-10 24,76 24,00 51,04 50,77 R$0,62 R$0,60
10-15 24,76 24,00 51,28 50,77 R$0,62 R$0,60
15-20 24,76 24,00 50,74 49,91 R$0,62 R$0,60
20-25 24,76 24,00 51,40 50,49 R$0,62 R$0,60
25-30 24,76 24,00 51,19 49,91 R$0,62 R$0,60

A Figura 4.17 mostra a diferenca no uso da energia do SAE nas duas estratégias. Nota-se
que h& um padrdo de uso semelhante, porém com pequenas diferencas, de cerca de 1%, devido
a discretizacdo. Percebe-se 0 uso efetivo da poténcia do SAE para evitar a condicdo da
ultrapassagem da demanda contratada e para novamente aproximar o SOC do valor planejado
no day-ahead, quando o risco de ultrapassagem desaparece.
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Figura 4.17: Comparacéo entre o SOC previsto no day-ahead e o realizado com

estratégia centralizada e descentralizada com discretizacdo de 1kW.

Discretizacao de 0,1 kW por Agente de Mercado

Reduzindo-se a discretizacdo para 0,1 kW por Agente de Mercado, obtém-se os dados
mostrados na Tabela 8, com resultados ainda mais semelhantes que no caso anterior.
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Tabela 8: Resultados da otimizacéo de tempo real com estratégia multiagente, usando
algoritmo de leildes, com discretizagdo de 0,1 kW por Agente de Mercado.

Intervalo B. (kW) B. (kW) SOC (%) SOC (%) Custo Custo
(minutos) | centralizado | descentraliz. | centralizado | descentraliz. | centraliz. | descentr.
0-5 24,76 24,70 51,71 51,70 R$0,62 | R$0,62
5-10 24,76 24,70 51,04 51,00 R$0,62 | R$0,62
10-15 24,76 24,70 51,28 51,24 R$0,62 | R$0,62
15-20 24,76 24,70 50,74 50,69 R$0,62 | R$0,62
20-25 24,76 24,70 51,40 51,35 R$0,62 | R$0,62
25-30 24,76 24,70 51,19 51,15 R$0,62 | R$0,62

A Figura 4.18 mostra a proximidade dos valores de SOC entre as duas estratégias,
significativamente maior que no caso anterior, com as duas curvas praticamente coincidindo.
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Figura 4.18: Comparacéo entre o0 SOC previsto no day-ahead e o realizado com estratégia
centralizada e descentralizada com discretizacao de 0,1kW.

Discretizacao de 0,01 kW por Agente de Mercado

Utilizando-se discretizacdo de 0,01 kW por Agente de Mercado, obtém-se os dados
mostrados na Tabela 9. Percebe-se uma aproximacao ainda maior dos resultados obtidos na
estratégia centralizada, porém com uma reducdo de diferencas bem menos significativa que a
observada entre as resolucées de 1 kW para 0,1 kW.
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Tabela 9: Resultados da otimizacéo de tempo real com estratégia multiagente, usando
algoritmo de leilées, com discretizacdo de 0,01 kW por Agente de Mercado.

Intervalo B. (kW) B. (kW) SOC (%) SOC (%) Custo Custo
(minutos) | centralizado | descentraliz. | centralizado | descentraliz. | centraliz. | descentr.
0-5 24,76 24,75 51,71 51,72 R$0,62 R$0,62
5-10 24,76 24,75 51,04 51,06 R$0,62 | R$0,62
10-15 24,76 24,75 51,28 51,31 R$0,62 | R$0,62
15-20 24,76 24,75 50,74 50,77 R$0,62 | R$0,62
20-25 24,76 24,75 51,40 51,44 R$0,62 | R$0,62
25-30 24,76 24,75 51,19 51,23 R$0,62 | R$0,62

A Figura 4.19 mostra os valores de SOC entre a estratégia centralizada e a descentralizada
com resolucdo de 0,01 kW, com uma proximidade pouco melhor que no caso anterior.
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Figura 4.19: Comparacéo entre o SOC previsto no day-ahead e o realizado com estratégia
centralizada e descentralizada com discretizacao de 0,01kW.

Analise de desempenho da estratégia descentralizada

A solucdo do problema de tempo real, nas diferentes estratégias testadas, € mostrada na
Tabela 10. Nela sdo mostrados os tempos para a solucdo centralizada, cujos resultados foram
mostrados na Secdo 4.5.1 e os da estratégia descentralizada com diferentes resolucdes de
poténcia. Os tempos de solucdo da estratégia centralizada sdo os mostrados pelo GAMS em seu
arquivo de saida com extensdo .Ist. J& os tempos de processamento da estratégia descentralizada
foram medidos no software de simulacio em C++, utilizando-se a funcdo
std::chrono::high_resolution_clock::now() do padrdo C++11, compilado em Windows no
Microsoft Visual Studio 2017.
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Os resultados indicam ser possivel, dependendo da resolucdo utilizada, atingir
desempenho compativel e até melhor que a solugcdo centralizada, obtendo-se solugdes com
resultados muito proximos. Em particular, a solu¢do descentralizada com resolugéo de 0,1 kW
se mostrou significativamente mais eficiente em termos de tempo de processamento,
produzindo resultados de poténcia muito préximos ao da solugdo centralizada, como mostrado
na Tabela 8 e na Figura 4.18.

E importante ressaltar que o algoritmo descentralizado foi executado em um mesmo
ambiente computacional, sem a necessidade de comunicagéo via rede de comunicacao entre 0s
Agentes de Mercado. Os resultados mostrados na Tabela 10 podem apenas ter algum
significado caso se considere que 0s Agentes de Mercado, uma vez criados em suas sociedades
de origem, séo transportados para 0 mesmo servidor fisico do Agente Supervisor, onde ocorrem
todas as negociagoes.

Tabela 10: Tempos de processamento para a solugdo do problema de tempo real, em
diferentes estratégias, e sem 0 uso de escalonamento-e.

Intervalo Centralizada Descentralizada | Descentralizada | Descentralizada
(minutos) (GAMS) res. = 1 kW res. = 0,1 kW res. = 0,01 kw
0-5 32 ms 0,50 ms 8,24 ms 469,16 ms
5-10 47 ms 0,58 ms 10,15 ms 287,88 ms
10-15 32 ms 0,69 ms 4,64 ms 326,40 ms
15-20 47 ms 0,50 ms 5,74 ms 317,68 ms
20-25 62 ms 0,50 ms 5,97 ms 400,90 ms
25-30 32 ms 0,50 ms 5,67 ms 279,74 ms

Caso ndo seja possivel confiar na manutencdo da privacidade em um servidor
centralizado, ou por algum outro motivo seja necessario manter os Agentes de Mercado em
seus servidores de origem, a cada proposta serdo necessarias comunicacdes via rede entre 0s
negociadores, tornando a laténcia da rede um grande gargalo para o tempo de solucdo. Neste
caso, 0 nimero de propostas e iteracfes ganha grande importancia. As Tabelas 11, 12 e 13
mostram o nimero de iteracGes e propostas necessarias para a solucdo em cada caso, para o
algoritmo descentralizado. Observa-se que todas as propostas sdo aceitas em todos 0s casos.
Isso pode ser explicado como consequéncia do fato de todos os objetos (Agentes vendedores)
terem 0 mesmo valor intrinseco para todas as pessoas (Agentes compradores). Uma vez que
todos os compradores valoram da mesma forma os objetos desejados, as propostas podem ser
sempre efetivas, 0 que acelera o processo de otimizacdo. Tal situacdo, entretanto, s6 seria
concebivel no caso de todas as cargas terem um mesmo proprietario, que valora de igual forma
todas as fontes locais de energia. Além disso, se forem levadas em consideracdo as perdas no
sistema de transmissdo, com cada transacdo individual gerando uma taxa especifica de
transportes definida pela Sociedade de Transportes, tal paridade entre os diferentes
compradores pode ser quebrada.
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Nota-se que, para um intervalo de tempo real de 5 minutos, somente a discretizagédo de 1
kW teria desempenho satisfatorio, caso fosse necessario considerar a laténcia da rede a cada
transacdo e caso fosse desejavel o 6timo global. Naturalmente, pode-se interromper o algoritmo
antes, se for aceitavel uma solugdo sub6tima.

Tabela 11: NUumero de iteracGes, propostas e laténcia total estimada para a solugdo com
estratégia SMA com resolucdo de 1 kW, considerando laténcia média da rede de 200 ms.

Int_ervalo Iteracdes ou Propostas Propostas aceitas La?éncia
(minutos) rodadas realizadas estimada
0-5 3 72 72 14,40 s
5-10 2 52 52 10,40 s
10-15 2 31 31 6,20 s
15-20 2 52 52 10,40 s
20-25 2 31 31 6,20 s
25-30 2 45 45 9,20 s
Médias 2,17 47,17 47,17 9,435

Tabela 12: Numero de iteracdes, propostas e laténcia total estimada para a solugdo com
estratégia SMA com resolucdo de 0,1 kW, considerando laténcia média da rede de 200 ms.

Int_ervalo Iteracdes ou Propostas Propostas aceitas LaFéncia
(minutos) rodadas realizadas estimada
0-5 3 703 703 140,60 s
5-10 2 519 519 103,80 s
10-15 2 310 310 62 s
15-20 2 443 443 88,60 s
20-25 2 324 324 64,80 s
25-30 2 373 372 74,60 s
Médias 2,17 393,80 393,80 78,76 s

Técnica do escalonamento-e

A fim de verificar a possibilidade de ganho de desempenho utilizando a técnica de
escalonamento descrita por Bertsekas (1990), aplicou-se a técnica na otimizagdo com resolucao
de 0,01 kW. A técnica foi aplicada como implementada e testada pelo autor, com a
multiplicacdo de todos os beneficios intrinsecos por (n + 1), seguida do escalonamento
exponencial, com a constante e sendo calculada a cada iteracdo por meio da equacao (4.2), onde
A>0ef>1.

e(k) = max{1,A/6%},k = 0,1, ..., (4.2)
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A cada iteracdo do processo de escalonamento, o periodo de negociagdes é reiniciado
com um e menor, porém utilizando-se dos pregos negociados na iteragdo anterior como
condicdo inicial para o novo leildo. O algoritmo termina ap6s a negociagcdo com € < 1,
condicdo suficiente para atingir do 6timo, uma vez que os beneficios intrinsecos foram
multiplicados por (n + 1).

Tabela 13: NUmero de iteracGes, propostas e laténcia total estimada para a solugdo com
estratégia SMA com resolucdo de 0,01 kW, considerando laténcia média da rede de 200 ms.

Int_ervalo Iteracdes ou Propostas Propostas aceitas La?éncia
(minutos) rodadas realizadas estimada
0-5 3 6.987 6.987 1.397,40 s
5-10 2 5.139 5.139 1.027,80 s
10-15 2 3.133 3.133 626,60 s
15-20 2 4.428 4428 885,60 s
20-25 2 3.210 3.210 642 s
25-30 2 3.714 3.714 742,80
Médias 2,17 4.435,17 4.435,17 887,03 s

De acordo com Bertsekas (1990), sendo C o maior beneficio intrinseco, valores comuns
para A e 6, para problemas esparsos, seriam C/5 < A < C/2 e 4 < 6 < 10. Ja para problemas
ndo esparsos, ainda segundo o autor, pode ocorrer que um valor de A = 1, valor que equivale a
ndo realizar o escalonamento, ja se mostrar uma boa solugéo.

Os problemas testados neste trabalho sdo pouco esparsos, com as negociacdes sendo
concluidas em poucas rodadas, geralmente duas ou trés, até que 0s precos atinjam os custos das
microfontes mais caras. Uma vez que ndo foram considerados os geradores nao-renovaveis, 0s
Agentes vendedores de energia da macrorrede serdo 0s que apresentardo custos mais elevados,
com custos de energia relativamente baixos ainda. Com isso, optou-se por iniciar os testes com
0 menor escalonamento possivel, utilizando-se A = 6 = 2. Obteve-se, assim, o 6timo em no
méaximo de duas iteracdes de escalonamento, com k = 1. Os resultados sdo mostrados na
Tabela 14.

Comparando-se os resultados mostrados na Tabela 14 com os da Tabela 13, pode-se notar
que o escalonamento piorou os resultados em todos os intervalos, exigindo um ndmero médio
de propostas 44% maior para alcancar o 6timo. O resultado indica ser esse um dos casos em
que, devido a baixa esparsidade, o algoritmo tem melhor desempenho sem escalonamento,
conforme exposto por Bertsekas (1990).
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Tabela 14: NUumero de iteracGes, propostas e laténcia total estimada para a estratégia SMA
com resolucdo de 0,01 kW, utilizando escalonamento-e e laténcia média da rede de 200ms.

Int_ervalo Iteracdes ou Propostas Propostas aceitas La?éncia
(minutos) rodadas realizadas estimada
0-5 4 8.334 8.334 1.666,80 s
5-10 4 6.948 6.948 1.389,60 s
10-15 3 5.420 5.420 1.084 s
15-20 3 6.345 6.345 1.269 s
20-25 3 5.475 5.475 1.095s
25-30 3 5.835 5.835 1.167 s
Meédias 3,33 6.392,83 6.392,83 1.278,57 s

4.6. Conclusao

Descreveu-se neste capitulo os testes realizados com os modelos desenvolvidos no
capitulo 3, analisando-se e comparando-se 0s resultados.

Pode-se perceber, pelos resultados, o grande impacto que o uso de modelos de otimizacao
de day-ahead podem ter nos custos de operagdo de uma MR, utilizando-se modelos lineares,
com técnicas de linearizacdo, com grande eficiéncia computacional.

Nos testes do modelo centralizado de tempo real, percebe-se também a relevancia desse
nivel de otimizacédo, sobretudo quando ha riscos de ultrapassagem da demanda contratada, ou
outra condicdo equivalente, ndo prevista, que eleve consideravelmente os custos marginais.

Nos testes do modelo descentralizado, percebe-se a grade eficiéncia dos algoritmos de
leilGes e sua capacidade de chegar a resultados semelhantes a estratégia centralizada mesmo
quando se utiliza uma baixa resolucdo na discretizacdo da poténcia. Vale ressaltar que o caso
avaliado tem baixa esparsidade e pequenas dimens@es, enquanto esses algoritmos, segundo
indicam as referéncias na literatura, destacam-se, sobretudo, com problemas de alta esparsidade
e grandes dimensdes, 0 que pode torna-los ainda mais interessantes para as futuras MRs.

Ha, entretanto, conforme exposto, limitagdes nos algoritmos descritos na literatura,
havendo a necessidade de pesquisar novas alternativas.



Capitulo 5

Conclusao

Este trabalho apresentou o estudo do problema do gerenciamento 6timo de energia em
MRs inteligentes, destacando as principais metodologias implementadas atualmente ou em
avaliacdo pelos pesquisadores da area. Foram realizados também experimentos que permitiram
a comparacdo entre duas das principais abordagens de solu¢éo do problema.

Fez-se primeiro o levantamento bibliografico, apresentando-se um panorama atual do
desenvolvimento da tecnologia das MRs inteligentes, sua importancia, beneficios e os desafios
para sua maior difusdo. Em especial, destacou-se o importante papel das MRs na evolugéo das
RIEEs, até seu estagio avancado, no qual se espera que venham a ser constituidas de grandes
redes de MRs inteligentes interligadas.

O problema do gerenciamento de energia em MRs foi entdo aprofundado, apresentando-
se um panorama de seus principais aspectos e desafios. Destacou-se a importancia do
desenvolvimento de pesquisas de metodologias de gerenciamento de energia, visando a
minimizacdo de custos em MRs em modo conectado, de maneira a compensar os altos
investimentos iniciais necessarios a sua implantacdo, custos estes considerados como um dos
mais relevantes fatores dificultadores a ado¢do em maior escala das MRs.

Discorreu-se, em seguida, sobre as principais estratégias de solucdo do problema
apresentadas na literatura e avaliadas em experimentos em diversos paises. As diferencas,
vantagens e desvantagens das duas principais categorias de estratégias de solucdo, as estratégias
centralizadas e descentralizadas, foram avaliadas. As principais abordagens e metodologias em
cada uma dessas categorias foram apresentadas e discutidas. Apresentou-se, também, as
vantagens do uso das plataformas de SMA nas estratégias descentralizadas de solucéo, e o
porqué de o paradigma de desenvolvimento multiagente vem sendo visto como o mais
promissor para as futuras solugdes descentralizadas, capazes de alavancar o desenvolvimento
das futuras RIEEs, permitindo a interagcdo tanto com sistemas mais antigos, como com uma
grande variedade de novas tecnologias e dispositivos inteligentes interligados.

Apresentou-se um breve resumo dos principais conceitos do paradigma multiagente, e
sua aplicacdo a sistemas elétricos de poténcia, particularmente ao gerenciamento de MRs
inteligentes. Foram brevemente discutidos os principais algoritmos de solucdo utilizados com
SMAs para o gerenciamento de energia em MRs, em particular aprofundou-se a analise dos
algoritmos de leilGes, os quais estdo entre os mais utilizados com SMAs e considerados entre
0S mais promissores para o0 problema estudado, sendo por isso selecionado para as simulacdes
realizadas neste trabalho. Foram discutidas as vantagens de eficiéncia e eficacia do algoritmo
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na solucdo de problemas de otimizagdo combinatoria, particularmente com grande nimero de
elementos e alta esparsidade e sua 6tima adequacdo ao uso em plataformas de SMA.

Desenvolveu-se, em seguida, modelo de gerenciamento 6timo centralizado linear inteiro-
misto, utilizando técnicas de linearizacdo por partes, tendo em vista ser o problema de natureza
ndo-linear e descontinua. O modelo foi desenvolvido avaliando-se as técnicas mais
consolidadas e mais utilizadas nas MRs atuais, com base no conceito do CERTS Microgrid
Concept, utilizando uma estratégia de solucdo em dois niveis, uma de longo prazo, com
horizonte de 24 horas (day-ahead) e outra de tempo real, com horizonte de 5 minutos. Foi dada
énfase aos aspectos mais consolidados e mais relevantes do problema, focando-se na
possibilidade de compara-lo com a abordagem descentralizada. Foram utilizadas técnicas de
linearizacdo, tornando o problema de natureza ndo linear e descontinua em um problema de
programacédo linear inteiro-misto, reduzindo-se, assim, significativamente seus custos
computacionais e garantindo sua convergéncia.

Desenvolveu-se, entdo, um modelo de gerenciamento OGtimo com estratégia
descentralizada, tomando como base uma arquitetura de SMA em trés niveis hierarquicos, a
mais comum na literatura, considerada por alguns autores como a melhor solucdo de
compromisso entre a resiliéncia e a flexibilidade da descentralizacdo total e a reducéo de custos
possivel com a maior centralizacdo. Detalhou-se a metodologia de solugdo do problema do
gerenciamento 6timo de energia em tempo real, utilizando o algoritmo de leildes, modelando o
problema como um problema de alocacdo unica simétrico. Verificou-se a dificuldade de
modelamento do gerador ndo-renovavel com a utilizacdo do algoritmo de leildes. Uma solucéo
adequada nédo foi encontrada descrita na literatura. Foram apresentadas sugestdes de possiveis
solugdes, utilizando-se variagdes diretas-reversas, nao simétricas e de alocagdes multiplas
desses algoritmos.

Por fim, os modelos de gerenciamento desenvolvidos, tanto o centralizado em dois niveis
como o descentralizado multiagente de tempo real, foram aplicados a0 mesmo problema,
tomando-se como base a MR teste, e os resultados foram avaliados e comparados.

Mostrou-se o grande impacto na reducdo de custos que as estratégias de otimizacdo em
modo conectado podem proporcionar.

Percebeu-se que, para a MR de pequenas dimensfes usada nas simulagdes, o modelo
centralizado de day-ahead sozinho poderia ser utilizado sem quaisquer restricGes de
desempenho. As avaliacOes, entretanto, foram realizadas com foco em sua generalizagdo e
aplicabilidade em casos mais complexos, considerando, como visto nos capitulos iniciais, a
grande variedade de possibilidades e dimensdes possiveis para MRs reais.

Na comparacao das estratégias centralizada e descentralizada em tempo real, verificou-
se que a solucdo por SMA com algoritmo de leildo, que exige a discretizacdo da energia
demanda e ofertada em pacotes de energia de mesmo valor, permite obter-se uma solu¢cdo muito
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préxima, mesmo com a utilizacdo de uma baixa resolucdo de 1 kW de poténcia média por pacote
de energia negociado.

Em termos de desempenho, na estratégia descentralizada, um fator crucial é avaliar a
localizacdo fisica dos Agentes de Mercado, durante o periodo de negociagdo. Se for possivel
realizar o deslocamento de todos os agentes negociadores para 0 mesmo servidor fisico, por
meio da propriedade da mobilidade dos agentes em plataformas de SMA, evitando-se assim a
laténcia da rede, pode-se solucionar o problema para a MR de referéncia em questdo de
milissegundos. Mostra-se, assim, 0 6timo desempenho desse algoritmo, mesmo sendo aplicado
a um problema com baixa esparsidade, visto que ha diversas referéncias que apresentam o
algoritmo de leildo como apresentando seus principais diferenciais em problemas com alta
esparsidade e grande nimero de agentes.

Avaliou-se, também, o possivel impacto da laténcia da rede, no caso de ter-se 0s Agentes
de Mercado negociando em diferentes servidores, por meio da rede de comunicagédo. Verificou-
se que, como ja mostrado em simulagdes por outros autores, tal estratégia pode ser viavel, desde
que uma baixa resolucéo de discretizacdo de poténcias seja utilizada, ou se for satisfatoria uma
solugéo subotima.

A melhor abordagem para o problema depende de uma diversidade de fatores, como
exposto neste trabalho, com a solucao descentralizada em plataformas de SMAs provavelmente
se tornando cada vez mais promissora, considerando o esperado crescimento da complexidade
e nimero de componentes inteligentes distribuidos. Outros fatores que tendem a aumentar a
atratividade das solucdes descentralizadas sdo a diversidade de tecnologias nas MRs das futuras
RIEEs e o esperado crescimento exponencial da capacidade computacional e dos sistemas de
comunicagéo.

Como sugestdes de trabalhos futuros, propde-se a implementacdo do algoritmo em um
sistema SCADA comercial, controlando MR simulada em RTDS, ou mesmo uma MR real,
implementando-se a solucao centralizada com 0 GAMS, e a descentralizada em um SMA, com
base em um framework, como o JADE, testando-se diferentes cenarios, e, inclusive, avaliando
a escalabilidade das solucgdes, na medida em que o nimero e a diversidade de REDs conectados
vier a crescer.

A avaliacdo de SMAs contando com a implementacdo de agentes em hardware reais, nos
CLs dos REDs e cargas, como discutido na Secdo 2.6.2, sdo também considerados pela
literatura como grandes desafios na area de MRs modeladas como SMA.

O aperfeicoamento e a simplificacdo dos modelos de custos de reducdo da vida util e de
oportunidade das diversas tecnologias de SAE, durante o day-ahead, ainda se mostram
necessarios. Da mesma forma, também se mostram relevantes a avaliacdo das técnicas de
determinacdo dos custos marginais do SAE no modelo de otimizacdo em tempo real, sobretudo
nas estratégias descentralizadas.
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Mostra-se também necessario o incremento das pesquisas de alternativas de variagdes de
algoritmos de leildes, podendo-se explorar os diferentes mecanismos de leildes direto-reverso,
assimétricos e de multialocacdo, e suas possiveis combinagcdes, de maneira a atender as
restricdes de poténcia minima e a modelagem do custo de partida dos geradores.

Outra limitacdo que merece ser estudada, como discutido da Secdo 3.3, é o fato de o
algoritmo simétrico priorizar sempre as fontes internas da MR. Uma possibilidade seria a
avaliacdo de algoritmos de leildo assimétricos, que permitissem a competicdo direta entre as
fontes internas e externas.

Finalmente, vé-se como vertente importante de pesquisa para futuros trabalhos o
desenvolvimento de novas estratégias de planejamento de day-ahead com modelo
descentralizado.
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Apéndice A

Modelo de otimizacao do day-ahead no
formato do software GAMS

Neste apéndice, apresenta-se o arquivo de modelo de otimizacdo de day-ahead,
formatado como arquivo do software GAMS. Este arquivo é construido dinamicamente pela
plataforma de simulagdo em Python, e entdo enviado ao GAMS, que o soluciona, devolvendo
posteriormente os resultados. Obviamente os valores das constantes desse modelo podem variar
a cada intervalo de analise, na medida em que a janela deslizante avanga.

$STitle Modelo de otimizacao de day-ahead de MR inteligente

*PARAMETROS DO MODELO DO GERADOR DIESEL (consumo)
Scalar a parametro para modelagem do consumo /0.004446/;
Scalar b parametro para modelagem do consumo /0.121035/;
Scalar c parametro para modelagem do consumo /1.653882/;
Scalar custo_startup custo de acionamento do gerador /6.8/;
Scalar custo_comb custo de combustivel (R$ por litro) /2.9/;
Scalar Pi nominal potencia nominal do gerador /20.000/;

Sets tdia / semana, fimsemana/
thora / ponta, foraponta/

’

*PARAMETROS DE COMPRA/VENDA DA MACRORREDE
Table precos_cr_venda(tdia, thora) precos de compra por kWh da macrorrede

ponta foraponta
semana 0.20000 0.20000
fimsemana 0.20000 0.20000

Table precos_cr_ compra(tdia, thora) precos de venda por kWh para a macrorrede

ponta foraponta
semana 0.47987 0.29908
fimsemana 0.29908 0.29908

Parameter demandas_contratadas(thora) demanda contratada em kW /

ponta 20.00000
foraponta 24.75770
/;
Table tarifas demandas(tdia, thora) multa por kW excedente
ponta foraponta
semana 28.85000 8.82000
fimsemana 8.82000 8.82000

’

*DISCRETIZACAO EM 3 NIVEIS: na primeira meia hora otimiza de 5 em 5 min (dt=.083

* horas), na segunda meia hora discretiza em .5 horas,
* e no restante das 23 horas do dia, discretiza de
* hora em hora (dt = 1 hora).

Scalar dtl duracao de intervalos na primeira meia hora em horas /.083333/;
Scalar dt2 duracao de intervalos na segunda meia hora em horas /.5/;
Scalar dt3 duracao de intervalos nas 23 horas restantes em horas /1/;

set t enumeracao com os periodos de tempo dt /

1*30
/i
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Parameter dt(t)

1*6
7
8*30

/;

/

.083333

1

.5

Set map th(t,

14*16.ponta
17*30.foraponta

/i

Set tp dia(tdia)

thora) /
1*13.foraponta

/ semana /;

*PARAMETROS PARA MODELAMENTO DA BATERIA
Scalar batSize tamanho da bateria em kWh /2.4/;
Scalar nf taxa de manutencao de carga da bateria a cada hora /.998/;

Parameter nft(t)

nft(t)

*LIMITES
Scalar
Scalar
Scalar
Scalar
Scalar
Scalar

taxa de manutencao de carga para cada periodo t;

nf ** dt(t);

psmax /20.600/;

psmin /-19.000/;

soc max /.8/;

soc_min /.42/;

nMaxCiclos numero maximo de ciclos da bateria /4/;
Nbat /12/;

*CONDICOES INICIAIS

Parameter IniGer (t)
Parameter IniBat (t)

Parameter DL (t)

* (kw
2
2
2
2
2
2
2
2
2

O Joy U WN

WN NN NONNONNRF PR e e e o
O WO -JO U WNEFEF O WOW-JoY Ul WN — O

/i

)

6.
6.
5.
5.
3.
3.
5.
3.
8.

19.
19.
19.
17.
17.
24.
22.
21.

12
8.
7.
7.
9.
15

19.
20.
21.

23

26.
25.
26.

60
60
10
10
76
76
08
82
73
83
77
97
17
44
17
92
24
.42
66
75
37
81
.24
94
94
60
.74
08
68
16

set 1 /1*6/

Parameter pival (i)
pi (kW)

* i

1

’

0.0

Gerador ja estava ligado? /1 0/ ;
Estado de carga inicial da bateria (0-1) /1 0.8/ ;

demanda liquida (carga - ger. solar) por periodo /

usado na linearizacdo da curva de consumo do gerador /



101

2 4.0
3 7.0
4 11.5
5 15.0
6 20.0

/;

Parameter consumoger (i) /1 0. /;
consumoger (i) $(ord(i) > 1) = (a * pival(i) * pival(i) + b * pival(i) + c);

variables lam(t, 1i);
sos2 variables lam(t, 1);

*VARIAVEIS INDEPENDENTES

*

Positive Variables

prv(t, tp dia, thora) pot. de venda a macrorrede por kWh

prc(t, tp dia, thora) pot. de compra da macrorrede por kWh
prcd(t, tp dia, thora) pot. comprada alem da demanda contratada
pi(t) potencia gerada pelo gerador diesel

soc(t) estado de carga do final do periodo

psc(t) potencia de carga(-) ou descarga(+) do banco de baterias
psd(t) potencia de carga(-) ou descarga(+) do banco de baterias
rvr(t, tp dia, thora) receita de vendas de energia para a macrorrede
comb (t) consumo de diesel

ci(t) custo da geracao de energia pelo gerador a diesel

cb(t) custo de penalizacao por uso da bateria

Binary variables

bVG(t, tp_dia, thora) 1 indica g MR esta vendendo energia para a macrorrede
bCG(t, tp_dia, thora) 1 indica g MR esta comprando energia da macrorrede
bGL(t) 1 indica que o gerador diesel esta ligado

bGerLigou(t) 1 indica que o gerador ligou no periodo t

bGerDesligou(t) 1 indica que o gerador desligou no periodo t

bDescIni(t) 1 indica que novo ciclo de descarga foi iniciado em t

bDescFim(t) 1 indica que um ciclo de descarga foi terminado em t

bDesc (t) 1 indica que o banco de baterias esta descarregando em t
Variables

z custo total - resultado da funcao objetivo

cr(t, tp_dia, thora) custo de compras de energia da macrorrede

Integer Variable nCiclos(t);

*BOUNDARIES
soc.lo(t) = soc_min;
soc.up(t) = soc_max;
soc.fx (t)$ (ord(t) = card(t)) = soc_max;
nCiclos.up(t) = nMaxCiclos;
Equations
obj a funcao objetivo

eqCr(t, tp _dia, thora) calculo do custo de compras da macrorrede

eqRvr (t, tp_dia, thora) calculo da receita de vendas para a macrorrede
egCi (t) calculo do custo do gerador diesel

egCBat (t) calculo da penalizacao por uso da bateria

A 1(t, tp_dia, thora) limite superior de prc de acordo com valor de bCG
A 2(t, tp_dia, thora) limite superior de prv de acordo com valor de bVG

B_1(t) calculo do consumo de diesel por kWh

B 2(t) logica liga-desliga do gerador

B _3(t) funcao de normalizacao para linearizacao do consumo
B_4(t) equacao de pi com base no consumo

B 5(t) limite inferior de pi

B _6(t) limite superior de pi

B 7(t)

C_1(t) calculo do soc com base no soc anterior e ps atual

C 2(t) calculo de binarios indicando inicio ou fim de descarga

C_3(t) calculo do numero de ciclos de carga-descarga
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C 4(t) limite superior de ps
C 5(t) limite inferior de ps
C 6(t) nao permite situacao absurda de inicio e fim de descarga

D 1(t, tp_dia, thora) balanco de potencias

obj.. z =e= sum((t, tp dia, thora)$map th(t, thora), cr(t, tp dia, thora) +
ci(t) - rvr(t, tp dia, thora));
eqCr (t, tp _dia, thora)$map th(t, thora).. cr(t, tp dia, thora) =e=
(prc(t, tp_dia, thora) + prcd(t, tp dia, thora)) * dt(t) *
precos _cr compra (tp dia, thora) + prcd(t, tp dia, thora) *
tarifas demandas (tp dia, thora) * 2 + cb(t);

eqRvr (t, tp dia, thora)$map th(t, thora).. rvr(t, tp dia, thora) =e=
precos_cr venda(tp dia, thora) * prv(t, tp dia, thora) * dt(t);
eqCi(t).. ci(t) =e= comb(t) * custo comb + bGerLigou(t) * custo startup;
egCBat (t) .. cb(t) =e= (psc(t) + psd(t)) * .01 * dt(t);
A 1(t, tp dia, thora)$map th(t, thora).. prc(t, tp dia, thora) =1=
bCG(t, tp dia, thora) * demandas contratadas(thora);
A 2(t, tp dia, thora)$map th(t, thora).. prv(t, tp dia, thora) =1=

(1-bCG(t, tp dia, thora)) * demandas contratadas(thora);

B 1(t). comb (t) =e= sum(i,lam(t, i) * consumoger (i)) ;
B 2(t).. DbGerLigou(t) - bGerDesligou(t) =e= bGL(t) - bGL(t - 1) - IniGer(t);
B 3(t).. sum(i,lam(t, 1)) =e= 1 ;
B 4(t).. pi(t) =e= sum(i,lam(t, 1i)*pival(i)) ;
B 5(t).. pi(t) =g= bGL(t) * (.2 * Pi nominal);
B 6(t).. pi(t) =1= bGL(t) * Pi nominal;
B 7(t). bGerLigou(t) + bGerDesligou(t) =1= 1;
C_ 1(t).. soc(t) =e= nft(t) * soc(t - 1) - psd(t) * dt(t) / (Nbat * batSize)
+ psc(t) * dt(t) / (Nbat * batSize) + IniBat(t);
C_2(t) bDescIni(t) - bDescFim(t) =e= bDesc(t) - bDesc(t - 1);
C 3(t).. nCiclos(t) =e= nCiclos(t - 1) + bDescIni(t)+bDescFim(t);
C_4(t).. psd(t) =1= bDesc(t) * psmax;
C_5(t) psc(t) =1= -(1 - bDesc(t)) * psmin;
C_6(t) bDescIni(t) + bDescFim(t) =1= 1;
D 1(t, tp_dia, thora)s$map_th(t, thora).. prc(t, tp_dia, thora) +
prcd(t, tp_dia, thora) - prv(t, tp_dia, thora) +
pi(t) + psd(t) - psc(t) =e= DL(t);

Model MR /all/;

MR.optcr = 0;

option limrow=50, mip=cplex;
Solve MR using mip minimizing z;

display z.1l;



Apéndice B

Modelo de otimizacéo em tempo real no
formato do software GAMS

Neste apéndice, apresenta-se 0 arquivo de modelo de otimizacdo em tempo real,
formatado como arquivo do software GAMS. Este arquivo é construido dinamicamente pela
plataforma de simulacdo em Python a cada iteracdo, com base nos dados previstos no day-
ahead, e nas previsdes de oferta e demanda para o proximo intervalo de 5 minutos. O arquivo
gerado € entdo enviado ao GAMS, que o soluciona, devolvendo posteriormente os resultados.
Obviamente os valores das constantes desse modelo podem variar a cada intervalo de anélise.

$STitle Modelo Linearizado de otimizac&o de tempo real de MR inteligente
Scalar pl carga liquida (demanda menos oferta sist. hibrido) em kW /29.37550/;

Scalar preco_cr venda preco de venda para a macrorrede por kWh /0.20000/;
Scalar preco_cr compra preco de compra da macrorrede por kWh /0.29908/;

Scalar tarifa demanda tarifa demanda contratada por kW /8.82000/;

Scalar demanda contratada demanda contratada da distribuidora em kW /24.75770/;
Scalar PrcdMax méxima demanda de ultrapassagem fisicamente possivel;

PrcdMax = demanda_contratada;

Scalar a parametro para modelagem do consumo /0.004446/;

Scalar b parametro para modelagem do consumo /0.121035/;

Scalar c parametro para modelagem do consumo /1.653882/;

Scalar Pi nominal potencia nominal do gerador em kW /20./;

Scalar bGerIni estado inicial do gerador (l-ligado O-desligado) /0/;
Scalar CSC custo de acionamento (startup) do gerador em R$ /6.8/;

Scalar custo_comb custo de combustivel (R$ por litro) /2.9/;

Scalar pi m potencia do gerador planejada no dayahead para dt /0.000000/;
Scalar bGL da constante indicando se gerador estava ligado no day-ahead;
bGL da = (pi_m > 0);

Scalar dt horizonte de tempo em horas /0.083333/;

Scalar batSize capacidade de cada bateria em kWh /2.4/;

Scalar soci estado de carga inicial (0.0-1.0) /0.800000/;
Scalar socm estado de carga planejado no dayahead /0.800000/;
Scalar nBat numero de baterias em cada banco de baterias /12/;
Scalar ps m Potencia ps planejada no day-ahead /1.842300/;

Scalar b_us Binario que sera zero se day ahead previu ultrapassagem sem uso do SAE /1/;
Scalar soc _max maximo estado de carga da bateria (0.0-1.0) /.8/;

Scalar soc_min minimo estado de carga da bateria (0.0-1.0) /0.42/;

Scalar psmax maxima poténcia de carga(-) ou descarga(+) da bateria /20.6/;

Scalar psmin minima poténcia de carga(-) ou descarga(+) da bateria /-19.0/;

Scalar nf taxa de manutencao de carga da bateria a cada hora /.998/;

Parameter nft taxa de manutencao de carga para o intervalo dt;
nft = nf ** dt;
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set 1 /1*6/ ;

Parameter pival (i) usado na linearizacao da curva de consumo do gerador /

2 4.0

3 7.0

4 11.5

5 15.0

6 20.0
/i
Parameter consumoger (i) curva de consumo do gerador interpolada /1 0. /;
consumoger (i) $(ord(i) > 1) = (a * pival(i) * pival(i) + b * pival(i) + c);
Variables

4 objetivo

dPs variacao da poténcia de carga(-) ou descarga(+) da bateria

cr custo unitario de compra de energia da macrorrede

rvr receita de vendas de energia para a macrorrede

ps poténcia de carga(-) ou descarga(+) do banco de baterias

Positive Variable

pi poténcia a ser gerada pelo gerador diesel

dpi variagdo de potencia do gerador em relacao ao planejado no dayahead
comb combustivel (diesel) a ser consumido em litros

custo_st custo de acionamento do gerador diesel

ci custo unitario de geracao do gerador diesel

prv potencia media da energia a ser vendida a macrorrede em dt
prc potencia media da energia a ser comprada da macrorrede em dt
multa multa por potencia excedente

prcd potencia excedente comprada alem do limite de demanda

soc estado de carga final da bateria no final do intervalo

dPsm potencia adicional para tentar alcangar socm se soci <> socm

sos2 variables lam(i);

Binary variables
bCG 1 = de a MR esta comprando energia da macrorrede
bGL 1 = se o gerador diesel esta ligado

PED 1 = se a potencia fornecida pela macrorrede esta alem da demanda contratada
*BOUNDARIES
soc.lo = soc_min;
soc.up = soc_max;

*Poténcia bruta necessédria para ir de soci para socm;

dPsm.fx = (soci - socm) * nBat * batSize / dt;
Equations

Al define a funcédo objetivo

A 2 cadlculo do custo de compra da macrorrede

A 3 cadlculo da receita de venda para a macrorrede
A 4 cdlculo do custo do gerador diesel

*RESTRICOES DE COMPRA E VENDA DA MACRORREDE

B 1 limite minimo da potencia comprada nao excedente

limite maximo da potencia comprada nao excedente

proibe excesso de demanda se nao estiver comprando da rede

limite maximo da potencia vendida a macrorrede

limite superior da potencia de ultrapassagem da demanda contratada

*RESTRICOES DO GERADOR A DIESEL

c 1 calculo do consumo de diesel em litros por kWh

calculo do custo de startup do gerador diesel

calculo de pi linearizado

restricao da funcdo sos2 definindo um unico intervalo linear para pi
limite maximo para pi

limite minimo para pi

definicao de dPi

nao permite desligar gerador se day-ahead previu que ficasse ligado

[ RN
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*RESTRICOES RELATIVAS AO BANCO DE BATERIAS



define ps com base
limite minimo para
limite maximo para
limite maximo para
sopermite carga da
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cr =e= (prc + prcd
tarifa demanda *

>‘>
S W

PED - bCG =1= 0;
prv =1= (1 - bCG)

W W oW w o
g W N e

custo_st =e= (bGL

pli =e= sum(i, lam(
sum (i, lam(i)) =e=
pi =1= bGL * .8 *

pi =g= bGL * .2 *

dPi =e= pi - pi_m;
bGL =g= bGL_da;

Ooooloooo
0 Jo Ul bW

soc =e= nft * soci

ps =g= psmin;
ps =1= bED * (pl -
ps =1= psmax;

dPs =1= bED * 2 *
dPs =g= b us * 2 *
dPs =1= b us * 2 *

vRvlvivavivvivivl
O 0 ~Jo Ul WN

limitacao do SOC final com base no anterior e o valor de ps

na potencia planejada no day ahead e sua variacao
pPs

ps em condicoes de ultrapassagem

pPs

bateria no caso de excesso de demanda

so permite descarga da bateria no caso de excesso de demanda

restricao do balanco de potencias (oferta igual a demanda)

z =e= Ccr - rvr + ci;

) * preco _cr compra * dt +
2 * prcd;

rvr =e= preco cr venda * prv * dt;
ci =e= comb * custo_comb *dt + custo_st;

prc =g= bED * demanda contratada;
prc =1= bCG * demanda contratada;

* demanda_ contratada;

prcd =1= bED * PrcdMax;

comb =e= sum(i, lam(i) * consumoger(i)) ;

* (1 - bGerIni)) * CSC;
i) * pival(i)) ;
1
Pi nominal;
Pi nominal;

- ps * dt / (nBat * batSize);

ps =e= dPs + (ps_m + dPsm);

demanda_contratada) + (1 - DbED) * psmax;

dPs =g= bED * 2 * psmin;
psmax;

psmin;
psmax;

E 1.. pi + prc + prcd + ps - prv =e= pl;

Model MR /all/;

option limrow=50, mip=cp

lex;

Solve MR using mip minimizing z;

display prc.l, prcd.l, p

rv.l, ps.l, dPs.l, pi.l, dPi.l, z.1l;
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Apéndice C
Modulo de simulacdo de SMA

Neste apéndice, descreve-se, brevemente, com a utilizacao de diagramas UML, 0 mddulo
de simulacdo de sistemas multiagentes (SMA), cuja utilizacdo é mostrada nas Figuras 4.2 e 4.3.

O modulo de simulacdo de SMA foi desenvolvido com o objetivo especifico de permitir
a avaliacdo do modelo descentralizado de otimizag&o de tempo real e sua comparagdo com 0
modelo centralizado solucionado com a utilizacdo do solver CPLEX, do sistema de
modelamento mateméatico GAMS.

Foram implementados apenas os recursos do conceito de SMAS necessarios para a
simulacdo proposta, sem a intencéo de implementar uma solugdo completa de plataforma SMA.
Dessa forma, embora tenha-se buscado implementar a hierarquia de classes descrita na Se¢édo
3.3, ndo foram implementadas, por exemplo, as camadas de comunicacdo de uma plataforma
SMA completa. Com isso, torna-se possivel acelerar o processo de simulacdo e reduzir seu
tempo computacional, o que é maximizado pelo uso da linguagem C++.

O modulo SMA foi implementado como um executavel de linha de comando, chamado
pelo script Python com uma série de parametros, retornando, ao final do processo de
negociacdo, os niveis de poténcia gerada ou consumida por cada RED do sistema. Os seguintes
parametros séo fornecidos pelo script em Python ao modulo SMA:

=

Carga prevista

Poténcia gerada pelos REDs renovaveis

Tarifa de venda de energia a macrorrede

Tarifa de compra de energia da macrorrede

Multa por ultrapassagem da demanda contratada

Demanda contratada

Intervalo de tempo dt, do periodo de operacdo a ser otimizado
SOC inicial do periodo

SOC planejado no day-ahead para o inicio do periodo

10 Poténcia de carga/descarga do banco de baterias planejada no day-ahead
11. Valor binério indicando se deve ser utilizado o escalonamento-e

© oo Nk~ LD

Na Figura C.1, mostra-se o diagrama de classes simplificado do modulo referido.
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CBroker

- marketAgents : ArraylList

+ calForProposals() : void CPoli
+ startMarketPeriod()  void
+ stopMarketPeriod() : void

+ getPolicies() : ArrayList
+ startNegotiations() : void \d—lw/

+ stopNegotiations() : void CSupervisor

+ registerMarketAgents(agents : ArrayList) : void /I_—'

CAccL CSources
{>

0.x CMacrogrid_LC
———
CLoadPanel_LC
I
| = —

| CMacrogridBuyer | I CMacrogridSeller |
I I

-

CLocalController K\
ClLoadBuyer # energyResolution : double
+ createMarketAgents() - ArrayList
| CESSBuyerl | CESSSeller + receiveMarketResults(results : Dictionary) : void

I 1 | | # () : double

!

CPhotovoltaic_LC

CSolarSeller
—

—.
CBuyer \Z\ /
+ sellerAssigned : CSeller = null
+ gaveUp : boolean CSeller
+ epsilon : double
+ actualBenefits : ArrayList + price  double
- + prodCost : double -
+ callForProposals(sellers - ArrayList)  void + energyResolution - double CAgentSociety
+ decline(seller : CSeller) : void + buyerAssigned : CBuyer - members : ArrayList
+ accept(seller: CSeller) : void
+ startNegotiations() : void + propose(buyer : CBuyer, price : double) : void +addMember{agent : CAgent) : void
+ stopNegotiations() - void + assign(buyer : CBuyer, price . double) : void + excludeMember(memberld : int) : void
+ starthNegotiations() : void + getMember(memberld : int) : CAgent
+ stophlegotiations() : void
CAgent
- name : String
-agentld : int
CMarketAgent + getMame() - String
#isAssigned : boolean - getid() - int
# parent . CLocalController

- name : String
0.» | #energyResolution: double

+ getName() : String
+ getlsAssigned() : boolean

Figura C.1: Diagrama de classe UML simplificado da plataforma SMA simulada.

Note que todas as classes sdo especializacdes da classe base CAgentSociety, que por sua
vez é uma especializacdo da classe CAgent. Ou seja, todos 0s objetos sdo agentes e a0 mesmo
tempo sociedades de agentes, podendo, portanto, conter outros agentes.

O agente Supervisor (CSupervisor) é composto pelos agentes Mediador (CBroker) e
Regulador (CPolicyManager). Enquanto o Mediador intermedia as negociacdes entre 0s
agentes de mercado, o Regulador estabelece as regras, com politicas e restricdes em vigor, em
cada periodo de negociacao.

O agente Supervisor troca informaces com as trés sociedades de agentes controladores
locais do sistema: sociedade das cargas (CLoads); sociedade das fontes (CSources); sociedade
dos acumuladores ou sistemas de armazenamento (CAccumulators). Esta Gltima é definida com
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heranca multipla, sendo uma especializacéo tanto da sociedade de cargas como da de fontes,
podendo, portanto, comportar-se como uma sociedade de fontes ou de cargas.

As sociedades de fontes, cargas e acumuladores, possuem cada uma um determinado
nimero de agentes controladores locais (CLocalController), os quais modelam e controlam
REDs especificos, como por exemplo: controladores de painéis de carga (CLoadPanel_CL);
controladores ~ fotovoltaicos  (CPhotovoltaic LC);  controlador da  macrorrede
(CMacrogrid_LC); controladores dos sistemas de armazenamento (CESS_LC).

Os agentes controladores locais tem a capacidade de criar agentes virtuais de mercado,
cujo ciclo de vida compreende apenas o periodo de mercado. Tais agentes sdo responsaveis por
representar pacotes discretos de energia de suas sociedades de origem, podendo ser agentes
vendedores ou compradores. Os controladores locais pertencentes a sociedade das cargas tém
a capacidade de construir agentes virtuais de mercado compradores, enquanto a sociedade das
fontes pode construir agentes virtuais de mercado vendedores. Ja a sociedade dos acumuladores
pode construir tanto agentes compradores como vendedores, a depender da politica ou
estratégia estabelecida a cada novo periodo de mercado. Sdo exemplos de agentes virtuais de
mercado compradores: 0s agentes de mercado de cargas (CLoadBuyer) e 0s agentes
compradores da macrorrede (CMacrogridBuyer) e do sistema de armazenamento (CESSBuyer).
Exemplos de agentes de mercado vendedores séo 0s agentes vendedores do sistema fotovoltaico
(CSolarSeller), os agentes vendedores da macrorrede (CMacrogridSeller) e os agentes
vendedores do sistema de armazenamento (CESSSeller).

Note que os agentes de mercado vendedores sdo definidos como especializacGes da classe
base CSeller, enquanto os agentes de mercado compradores sdo especializacdes da classe base
CBuyer.

A Figura C.2 mostra diagrama de sequéncia UML representando o ciclo de periodo de
mercado. Conforme descrito na Se¢édo 3.3.1, 0 novo ciclo de mercado comega com o supervisor
anunciando seu inicio as sociedades de controladores locais. Em seguida, as politicas definidas
pelo regulador sdo informadas as sociedades de cargas e fontes, cujos controladores locais
passam a criar agentes virtuais de mercado, levando em consideracao tais politicas e a oferta ou
demanda de energia dos REDs que representam. Os agentes virtuais de mercado, ap0s sua
criacdo, sdo registrados no supervisor, podendo entdo participar do periodo de negociages.

O periodo de negocia¢fes tem inicio ap6s todas as sociedades de controladores locais
terem registrado no supervisor os agentes de mercado que as representardo no periodo de
negociacdo. Inicia-se, entdo, o leildo, representado pela funcdo doAuction() na Figura C.2.

Conforme descrito na Secdo 4.5.2, caso seja possivel garantir a privacidade dos dados de
cada agente de mercado, pode-se utilizar a funcionalidade da mobilidade dos agentes,
transferindo-os para 0 mesmo ambiente computacional do agente supervisor. Neste ambiente,
entdo, realiza-se o leildo, chegando-se a solucdo 6tima, ou a uma solucdo subdtima apds o
atingimento de uma das condicdes de término. Note que é esta a estratégia retratada na Figura
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C.2. Caso ndo seja possivel realizar a mobilidade dos agentes, seréo necessarias diversas trocas
de mensagens, a cada rodada de negociagéo, entre o agente mediador e os agentes de mercado,
que neste caso permanecerdo hospedados em suas sociedades de origem.

Terminado o periodo de negocia¢des, 0s resultados das negociacdes para cada agente de
mercado sdo informados as suas sociedades de origem, através da funcdo
receiveMarketResult(). Os agentes de mercado sdo entdo destruidos, e tem-se inicio novo ciclo
de operacéo.

Na Figura C.3 apresenta-se um diagrama de sequéncia exemplificando uma iteracéo
especifica de um ciclo ou rodada de negociacdes, que ocorre dentro da funcdo doAuction(). A
cada rodada, cabe ao agente supervisor chamar a fungdo callForProposals() de cada agente
comprador, incitando-o a realizar um lance. Ao executar esta fungédo, o comprador inicialmente
avalia os precos atuais de cada agente vendedor. Note que, caso 0s agentes nao estejam no
mesmo ambiente computacional, torna-se muito dispendioso requisitar os precos diretamente
dos agentes vendedores, sendo importante centralizar as informacdes de pregos em um diretdrio
acessivel a todos os compradores (Directory Facilitator), recurso disponivel em plataformas de
SMA como o JADE.

Com base nos precos atuais de cada agente vendedor, o comprador seleciona o vendedor
que apresenta maior valor real, resultante da subtracdo do valor intrinseco atribuido por cada
comprador a cada vendedor do preco atual do respectivo vendedor.

Em seguida, o comprador envia um lance ao vendedor predileto, com valor superior a seu
preco atual, seguindo as regras descritas na Secdo 3.3.1. Considerando que o lance ofertado
pelo comprador esteja acima do minimo aceito pelo vendedor preferido, este ira aceitar a oferta,
chamando a funcéo accept(), informando ao comprador o aceite da oferta e associando-se ao
mesmo e assumindo o valor ofertado como seu novo preco. Caso 0 vendedor estivesse ja
alocado a outro comprador, 0 mesmo serd notificado de sua nova associacao, ficando sem
alocacao.

Como descrito na Secdo 3.3.1, as rodadas de negociacbes seguem até que, em
determinada rodada, todos os compradores estejam ja alocados a seus vendedores prediletos,
considerando seus precos atualizados, ou até que uma determinada condicéo de término, como
um limite de tempo ou nimero maximo de rodadas, seja atingida.



sd Sequence Diagram Market Periods )

CSupervisor |

| Cloads

| | CSources

| CStorageSystems |

startMarketPeriod()

startMark¢tPeriod()

startMarketPeriod() |

informSrcMdrketPolicy()

1

informLoadPalicy() |

gisterMarketAgents()

L

emand()

etAgents()

|

|

|

|

|
registerMarILetAgents()

|

informESSMarketPolicy()

upply(}

etAgents()

’ﬁ

registerMarketAgents()

tion()

recei\reMarl«etRe'sults()E

rece\velﬂardetResu\tS()

]

| receiveMarketResult()

endMarketPeriod() y |

endMarkdtPeriod()

endMarketPeriod()

———

etAgents()

Figura C.2: Diagrama de sequéncia representando o periodo de mercado.
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sd Sequence Diagram Auction )

Supervisor Buyer1 Sellert Seller2

. 1- callForProposals()

1.3; getBestSeller()

1.4 propose() DJ‘

141 accept()

MNewSeller()

Figura C.3: Diagrama de sequéncia mostrando exemplo de negociacdo entre agentes de
mercado.



