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RESUMO

LIMA, B. E. E. Uma proposta para aplicagdo do método PSO em programas de
GLD. 2020. 56 f. Trabalho de Conclusao de Curso (Graduagao) — Engenharia Elétrica.
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Cornélio Procopio, 2020.

As técnicas de Redes Elétricas Inteligentes (Smart Grid) e as atividades da resposta
da demanda estdo possibilitando que consumidores consigam criar meios para que
diminuam sua conta de energia elétrica, seja pela capacidade de possuir uma geragao
distribuida ou simplesmente pelo gerenciamento de carga. Gragcas ao avango de
pesquisas em meétodos de gerenciamento pelo lado da demanda (GLD) e por
incentivos governamentais, estdo surgindo alternativas para aliviar a demanda do
sistema elétrico em momentos especificos.

Através destes programas de GLD, os consumidores podem alterar seu instante de
acionamento de acordo com o prec¢o da tarifa no momento e assim modificar sua curva
de carga. Métodos de otimizagao estao sendo desenvolvidos para gerenciar as cargas
das residéncias de modo a otimizar o consumo de energia elétrica.

Neste trabalho o método de otimizagao (PSO, do inglés particle swarm optimization),
sera aplicado para o gerenciamento de carga em uma residéncia. O comportamento
das cargas sera aproximado a uma fungdo gaussiana a fim de permitir uma
modelagem da carga variavel no tempo mais fidedigna as suas inércias. Também sera
inserido na fungdo custo o fator de inconveniéncia, estipulado de acordo com o
conforto do consumidor com o objetivo de propiciar a personalizagdo da ferramenta
por cada usuario.

Palavras-chave: Gerenciamento pelo Lado da Demanda. Otimizagdo por Enxame de
Particulas. Deslocamento de carga. Tarifa Branca. Redes Elétricas Inteligentes.



ABSTRACT

LIMA, B. E.E. A proposal for the PSO method application in GLD programs. 2020.
56 f. Trabalho de Conclusdo de Curso (Graduagcdo) — Engenharia Elétrica.
Universidade Tecnologica Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2020.

Smart grid techniques and demand response actions are enabling consumers to create
ways to reduce their electric bills, either through installing distributed generation or
simply through load management. By the advances in demand side management
(GLD) and incentives from governments, alternatives are emerging to alleviate the
electrical system at specifics times.

Through these GLD programs, consumers can change their triggering moment
according to the tariff price at the moment and thus modify their load curve.
Optimization methods are being developed to manage loads in homes in order to
optimize energy consumption.

In this work, the particle swarm optimization method will be applied for load
management at a single residence. The behavior of the loads will be approximate to a
Gaussian function in order to model the time response more reliable with respect to
their inertia. The inconvenience factor will be inserted in the cost function, stipulated
according to the consumer’s comfort, aloowing to personalize the proposed tool to
each individual necessity.

Keywords: Demand Side Management. Particle Swarm Optimization. White Tariff.
Load Displacement. Smart Grid.
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1 INTRODUGAO

O aumento do consumo de energia elétrica oriundo do elevado avanco
tecnoldgico, e a busca por fontes alternativas de energia, estdo fazendo com que os
sistemas de transmissao e distribuicdo de energia elétrica figuem sobrecarregados
(MEYABADI, DEIHIMI, 2017; MOSTAFA, SHATSHAT, 2014).

Sendo assim, ha duas estratégias na operacgao do sistema de energia para
suprir a demanda total prevista: expandir a geracao de eletricidade que fornece novas
fontes de energia pelo lado do fornecedor, ou empregar medidas gerenciais sobre 0s
recursos utilizados pelo lado da demanda (MOSTAFA, SHATSHAT, 2014).

Tratando de medidas gerenciais pelo lado da demanda, surgiu o conceito
mais geral de Smart Grid. Este conceito engloba o setor de Tecnologia da Informagao
(T1) e automacéo aplicado na tecnologia de monitoramento e protegdo da rede, assim
como possibilita a comunicagao interativa entre fornecedores e consumidores de
energia em tempo real, sendo assim, ambos sdo capazes de acompanhar o consumo
de energia, sendo possivel tomar providencias quando necessario (MOSHARI,
FREIRE et al, 2011; MOSLEHI, KUMAN, 2010).

O termo gerenciamento de energia, do inglés energy management, € uma
importante ferramenta dentro do conceito de smart grid e pode ser entendido como
“processo de monitoramento, controle e conservacao de energia em uma edificagao,
organizacdo e em sistema de distribuicdo”, e seu principal objetivo €& otimizar a
utilizacdo da energia, reduzir custos e desperdicio sem afetar a producédo e a
qualidade, de modo a minimizar os efeitos nocivos ao meio ambiente (MEYABADI,
DEIHIMI, 2017).

No mercado elétrico, a resposta da demanda, DR — do inglés demand
response, tém recebido cada vez mais atengdo dos consumidores e das
concessionarias de energia. A resposta da demanda pode ser classificada em duas
categorias: programas por base do preco e programas a base de incentivos (WANG
et al, 2015).

No programa a base de incentivos, é possivel subdividir o programa em:
controle de carga direta, licitacdo de demanda, programa de resposta a demanda
emergenciais, entre outros. Enquanto no programa a base do preco, é subdividido em
preco variante em tempo real - Real Time Pricing, preco de pico critico - Critical Peak
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Pricing e pregco em patamares por uso no tempo - Time of Use (SARIFI, FATHI,
VAHIDINASAB, 2017).

Neste trabalho, o programa de gerenciamento de carga pelo lado da
demanda (GLD) adotado sera um método a base do preco que envolve planejamento,
analise e implementagédo de atividades que influenciem o consumidor a modificar a
sua curva de carga. Assim, o GLD aqui proposto implica em reduzir ou postergar o
investimento em infraestrutura pela concessionaria de energia elétrica, como
observado na literatura (SILVA, AFFONSO, 2015).

Como justificativa ao presente estudo, observa-se que no Brasil, a Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) criou, com base nos programas de incentivos,
a tarifa branca. Este programa sinaliza aos consumidores a variacdo do valor da
energia conforme o dia e o horario de consumo, ou seja, o valor da tarifa varia em trés
horarios: ponta (aquele com maior demanda de energia), intermediario (via de regra,
uma hora antes e uma hora depois do horario de ponta) e fora de ponta (aquele com
menor demanda de energia) (ANEEL, 2019).

A tarifa branca foi aprovada em 2016, mas ha um cronograma a ser seguido
para beneficiar os consumidores em geral. Desde janeiro de 2018, a tarifa branca foi
autorizada para novas ligagdes e para unidades consumidoras com média anual de
consumo mensal superior a 500 kW/h, em janeiro de 2019 para unidades
consumidoras com média anual de consumo mensal superior a 250 kW/h e a partir de
janeiro de 2020 para todas as unidades consumidoras (ANEEL, 2019).

Com o objetivo de otimizar o consumo e minimizar o custo, estdo sendo
desenvolvidos diversos métodos de gerenciamento do consumo de energia elétrica
utilizando a nova modalidade tarifaria da ANEEL (SILVA, AFFONSO, 2015).

Métodos computacionais heuristicos evolutivos, como algoritmos genéticos
GA - do inglés genetic algorithm, redes neurais artificiais ANN — do inglés articial
neural networks, e otimizagao por enxame de particulas PSO — do inglés patrticle
swarm optimization, estao sendo aplicados para o desenvolvimento do gerenciamento
de carga por possuirem uma inteligéncia computacional capaz de obter solu¢des para
problemas de grande dimensdao em um tempo aceitavel. Como exemplo de tais
aplicagées, citam-se nas referéncias (JAYADEV V, SWARUP, 2013; MORGAN et al,
2013; SIEBERT et al, 2012) o gerenciamento de carga utilizando o algoritmo genético,
nas referéncias (KUNWAR, YASH, KUMAR, 2013; NAZARKO, STYCZYNSKI, 1999)
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€ utilizado redes neurais e em (FARIA et al, 2013; LOGENTHIRAN, SRINIVASAN,
PHYU, 2015) é utilizado o método PSO.

O método PSO tem chamado a ateng¢ao dos pesquisadores, por ser de facil
implementagao, necessitar o ajuste de poucos parametros, ter baixa complexidade
computacional e ainda assim ser eficiente quando comparado a outros métodos de
otimizacdo heuristicos, tal como o GA (HASSAN, COHANIM, WECK, 2004
KENNEDY, EBERHART, 1995).

No grupo de baixa tensdo, os consumidores podem ser divididos em
consumidores industriais, comerciais e residenciais (MOSTAFA, SHATSHAT, 2014).
Na residéncia, as cargas podem ser classificadas em cargas controlaveis e cargas
nao controlaveis (LOGENTHIRAN, SRINIVASAN, PHYU, 2015).

As cargas nao controlaveis sao aquelas em que o consumidor ndo possui
controle sobre elas, e ndo devem ser consideradas para o gerenciamento de carga
(LOGENTHIRAN, SRINIVASAN, PHYU, 2015).

Ja as cargas controlaveis sdo modeladas em: cargas controlaveis basicas
BLS — do inglés basic load shift, no qual o ciclo de trabalho ndo pode ser interrompido,
cargas controlaveis interruptas ILS — do inglés interruptible load shift, para cargas que
permite a interrupcéo de seu ciclo de operacédo e o modelo de chaveamento continuo
CS —doinglés continuous switching, como por exemplo a baixa ou alta de temperatura
em sistema de refrigeragdao (GRADITI et al, 2015; VLOT, KNIGEE, HANSLOOTWEG,
2013).

Diversas aproximagdes para o comportamento de cargas sao feitas na
literatura. Em alguns, este comportamento € expresso apenas pela poténcia maxima
ou média do equipamento enquanto estiver em trabalho, para esta aproximagao deve
considerar todos os momentos em que o equipamento esta em uso (VLOT, KNIGEE,
HANSLOOTWEG, 2013). Enquanto em outras, o comportamento de carga pode ser
aproximado a uma fungdo gaussiana, no qual o inicio e fim da gaussiana é
considerado pelo tempo de ciclo de trabalho (GRADITI et al, 2015).

A funcdo objetivo utilizada no programa de GLD neste trabalho visa
minimizar o custo total pago pelo consumo de energia elétrica respectivo as cargas
acionadas em uma residéncia, considerando tarifas variantes no tempo, como a tarifa
branca (VIDAL, BATISTA, 2014).

Neste trabalho a funcdo objetivo sera construida por duas abordagens

distintas a fim de minimizar o custo total de energia consumida e seus resultados
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comparados. Na primeira, a fungéo objetivo sera construida a fim de refletir o custo
total de energia elétrica. Na segunda, uma curva de carga objetivo étima sera
construida a fim de proporcionar um balizamento para o deslocamento de carga no
tempo (LOGENTHIRAN, SRINIVASAN, SHUN, 2012; VIDAL, BATISTA, 2014).
Posteriormente sera inserido um fator de inconveniéncia nas fungdes
objetivo, a fim de modelar e possibilitar a minimizagdo do desconforto do usuario da
residéncia, causada pelo deslocamento das cargas (JAYADEV V, SWARUP, 2013).
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2 PROPOSTA DE TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO

Neste capitulo serdo apresentados os objetivos propostos neste trabalho a
fim de especificar o mapa de estudo e estabelecer os critérios de sucesso para

presente trabalho.

2.1 Objetivo geral

Com base nos recentes estudos sobre tarifas variantes no tempo, em
particular a tarifa branca, e com a oportunidade de conciliar o gerenciamento de carga
com outras técnicas do Smart Grid, como geracgao distribuida, para que se diminua os
gastos advindos do consumo de energia pela concessionaria, este trabalho tem como
objetivo elaborar uma ferramenta computacional que auxilie no gerenciamento da
carga para o consumidor, minimizando o grau de alteragdes solicitado ao consumidor
no controle de carga.

Esta ferramenta auxiliara o consumidor nas tomadas de decisdes a respeito
de seus equipamentos, podendo decidir os melhores horarios para o funcionamento
dos mesmos.

Para desenvolvimento desta ferramenta, o método de otimizacao particle
swarm optimization sera utilizado para a minimizagdo da funcdo objetivo. O

desenvolvimento computacional sera realizado no software de engenharia MATLAB.

2.2 Objetivos especificos

e Verificar o impacto de tarifas variantes no tempo sobre programas de GLD
proposto ao consumidor;

e Avaliar, através do fator de inconveniéncia, as alteragdes propostas no
controle de carga ao consumidor;

e Comparar a resposta dos programas de GLD utilizando duas abordagens
distintas na composigao da fungéo objetivo.
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3 METODOLOGIA

Para solucionar os problemas advindos do crescente consumo de energia
elétrica e a possibilidade de saturagao do setor de fornecimento desta energia, ha
duas estratégias a serem adotas: aumentar a capacidade de geracao de energia e,
consequentemente, a capacidade de transmiti-la e adotar medidas gerenciais com
fornecimento de recursos pelo lado da demanda. A primeira estratégia busca
aumentar a capacidade de geracédo de energia para atender a crescente demanda,
enquanto que a segunda estratégia vem de encontro a este argumento e visa medidas
gerenciais no lado da demanda a fim de modificar a curva de carga e diminuir a
energia requisitada das fontes principais do sistema (MEYABADI, DEIHIMI, 2017;
MOSTAFA, SHATSHAT, 2014).

Alinhado as estratégias para atender a demanda, o conceito de Smart Grid
vem trazendo solugdes para tais problemas como congestionamento das linhas, altos
precos pela tarifa, melhoria da qualidade de energia, entre outros (FREIRE et al,
2011).

3.1 Conceito de Smart Grid

O conceito de Smart Grid, envolve a aplicagao da tecnologia de informagao
e da automacado no setor de energia elétrica. Este conceito vem melhorando a
operacgao e o controle do sistema elétrico, permitindo também a instalagao de geracgao
distribuida e resolvendo problemas como protec¢ao, sincronismo e deteccgao de faltas.
Uma Smart Grid fornece automacéao ao longo da rede, desde a geragao até
o consumidor final, possibilitando a integracao dos seguintes beneficios (FREIRE et
al, 2011; MOSHARI et al, 2010):
¢ Monitoramento em tempo real de geragéo e consumo;
e Melhoria na qualidade da energia, tal como redugédo da interrupgéo do
fornecimento de energia.
e Reducéio de perdas.
e Melhor gerenciamento do consumo e otimizagdo do sistema de

fornecimento (eficiéncia energética);
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e Uso de medidores inteligentes e aplicacéo de tarifas diferenciadas em
certos periodos para incentivar, por exemplo, o consumo em periodo de
tarifa baixa, promovendo a otimizagédo do uso do sistema;

e Surgimento de novos produtos e servigcos mais inteligentes e eficientes
para consumidores de baixa tensao (residencial, comercial e industrial);

e Investimento em geragdo de energia e armazenamento com menos
impactos ambientais.

e Participacao ativa dos consumidores no processo de formagao de preco
e gestao de reservas energéticas;

e Maior dindmica no mercado elétrico, com expansdes de atividades
relacionadas a negociagédo através da venda de energia excedente na
geracgao pelos consumidores para a rede de distribuigao.

A implementagéo de smart grid vem tendo grandes avangos na atualidade,
principalmente por tratar da adogdo em programas de eficiéncia energética,

desenvolvimento sustentavel e fontes de energias renovaveis.

3.2 Gerenciamento pelo Lado da Demanda

Vislumbrando a possibilidade da integragéo entre a eficiéncia energética, o
desenvolvimento sustentavel e a possibilidade de redugéo do custo de energia elétrica
ao consumidor, surgiu o conceito gerenciamento de carga pelo lado da demanda
(GLD).

O termo gerenciamento pelo lado da demanda, do inglés demand-side
management - DSM, foi criado por Clark. W. Gellings nos anos de 1980 (MEYABADI,
DEIHIMI, 2017) e tem por objetivo a redugao do pico da demanda de carga, remodelar
o perfil de demanda e aumentar a sustentabilidade da rede, e por consequéncia a
reducao do custo de operacao do sistema.

Ha varias técnicas de GLD, entre as quais citam-se o deslocamento de
carga, reducdo de pico, preenchimento de vales, conservagado estratégica,
crescimento estratégico e curva de carga flexivel, como indicados na Figura 1.

Neste trabalho, a principal agdo implementada pelo programa de GLD
proposto sera o deslocamento de carga controlada pela variagdo da tarifa, orientado

a reducao do custo total da energia consumida.
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Figura 1 — Objetivos do GLD
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Fonte: Silva, 2015.

3.3 Tipos de programas de GLD

Por se tratar de uma medida de facil implementacgao, baixo custo por parte
das concessionarias e resposta imediata, as medidas gerenciais de controle de carga
vém recebendo atencdo de pesquisadores tanto da academia quando do setor
privado, sendo assim, foram desenvolvidos muitos programas com este viés o quais
podem ser divididos em duas frentes: programas a base de incentivos e programas a
base de preco.

No programa a base de incentivo, o0 consumidor recebe recompensas por
economizar energia em resposta a pedidos das companhias de energia. Este
programa é custoso para ser implementado devido a dificuldade do cadastro dos
consumidores nos programas.

Ja no programa a base de preco, os consumidores ajustam seu consumo
elétrico em resposta a uma tarifa variavel. Assim, modificando a curva de carga de
acordo com a intengédo da concessionaria. Um dos programas a base de prego mais
utilizado é o Time of Use (ToU), no qual a tarifa da energia elétrica varia ao longo do

dia e em periodos do ano na tentativa de modificar o pico curva de carga do
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consumidor final. Em outras palavras, a programa ToU é a variagdo do preco da
eletricidade em patamares e intervalos de tempo predefinidos a fim de melhorar o
equilibrio oferta-demanda que muda instantaneamente (UEHARA et al, 2015; WANG
et al, 2015).

3.4 Tarifa Branca

No Brasil, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) € uma autarquia
em regime especial vinculado ao Ministério de Minas e Energia. E através da ANEEL
que sdo criadas normas para a aplicagdo dos métodos que irdo compor as futuras
Smart Grid e programas de GLD, como por exemplo a introdugdo da geragao
distribuida, a programa Time of Use, entre outros.

Com base nesses conceitos, em 2016 foi aprovado o programa Tarifa
Branca, que estad em vigor desde 2018, no entanto o consumidor residencial com
consumo mensal abaixo de 250 kWh s6 pdde usufruir desta tarifa desde de janeiro de
2020 (ANEEL, 2019).

Com a tarifa branca, o consumidor passa a ter a possibilidade de pagar
valores diferentes em fung¢do da hora e do dia da semana em que consome a energia
elétrica (ANEEL, 2019; SILVA, AFFONSO, 2015).

Em dias uteis, a tarifa branca possui trés valores: ponta, intermediario e
fora de ponta, sendo diferentes para cada concessionaria distribuidora. Segundo a
ANEEL, o periodo de ponta corresponde ao periodo com maior demanda de energia,
o periodo intermediario a via de regra, € uma hora antes e uma hora apés do horario
de ponta e o valor fora de ponta corresponde aquele com menor demanda de energia.

Antes da tarifa branca, para o consumidor residencial havia apenas a tarifa
convencional, com um valor Unico (em R$/kWh) cobrado pelo total de energia
consumida em todos os dias e horario do més calendario.

Neste trabalho, além da tarifa branca, iremos abordar mais duas novas
tarifas em uso atualmente, sendo elas a tarifa ToU utilizada pela Alfa Energia, uma
concessionaria de energia elétrica portuguesa, e a tarifa variavel utilizada pela Alectra

Utilities, concessionaria atuante no Canada.
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3.5 Comportamento de cargas em unidades residenciais

Neste trabalho consideram-se a existéncia de trés tipos de modelos de
cargas controlaveis em uma residéncia (GRADITI et al, 2015; VLOT, KNIGEE,
HANSLOOTWEG, 2013):
e Modelos de cargas variaveis basicas: A partir do momento que liga, o
ciclo deve ser completado de modo ininterrupto, no entanto, o instante
de inicializacdo pode ser modificado. Sua poténcia € continua e
geralmente linear, do inicio ao fim do ciclo, curva de carga semelhante a
um retangulo. Ex.: Maquina de lavar, lava louca.
¢ Modelo de carga interrupta: O comportamento da carga € semelhante a
carga variavel basica, porém ciclo permite a interrupgao de trabalho. Ex.:
Secadora.

¢ Modelo de cargas de comutacao continua: A poténcia varia ao longo do
tempo, muito dificil de ser modelada, pois sofre facilmente disturbios e
alteracao de seu ciclo de trabalho. Ex.: Geladeira, freezer, ventilador.

Neste trabalho, o comportamento das cargas sera modelado como uma
funcdo gaussiana, Equacdo 1, de modo que servira tanto para cargas variaveis
basicas quanto para cargas interruptas e cargas de comutacao continua. Para adotar
este modelo, o desvio padrao da fungao gaussiana é representado pelo tempo de ciclo
de trabalho para cada aparelho, o valor de pico € tomado como a poténcia maxima
fornecida pelo equipamento e o parametro do valor médio pode ser comparado com
a metade do tempo de ciclo de trabalho da carga (GRADITI, 2015).

(t=b)?

P,(t) = ae 2% (1)

Onde:

a = valor de pico de poténcia

b = instante de tempo no qual a poténcia € maxima

2¢? = equivale ao tempo de ciclo de trabalho

P,(t) = poténcia consumida no instante de tempo

A Figura 2 representa a modelagem gaussiana do comportamento de 3

cargas residenciais ao longo do dia. E possivel verificar que cada carga doméstica
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possui uma poténcia e ciclo de trabalho especifico. A curva azul, laranja e vermelho

corresponde a lavadora de roupa, a geladeira e o ferro de passar, respectivamente.

Figura 2 — Comportamento de cargas

Comportamento de carga ao longo do dia
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Fonte: Autoria prépria.

A estratégia de modelagem de carga proposta pode ser usada tanto para
resolver problemas de otimizagao para controle de carga direta em grandes blocos de
cargas como pode ser usado facilmente para resolver problemas para controle de
cargas em unidades individuais (GRADITI et al, 2015).

3.6 Fungao objetivo para aplicagao de GLD

A proposta para o gerenciamento de carga pelo lado da demanda estipula
um horario de acionamento para cada equipamento controlavel, sendo assim, este
trabalho utiliza duas fungdes objetivos conhecidas na literatura, a fim de avaliar o éxito
do gerenciador perante diferentes situagdes.

A primeira funcdo objetivo, se resume a somatéria das poténcias
multiplicadas pela tarifa ao longo do dia e visa refletir o custo total pago pelo consumo,
Equacao 2 (RAHATE, 2017).

Fobj: Z?]::lz‘}(Pcarga(t) * C(t)) (2)
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Onde:
Fyp; = fungéo objetivo proposta;
P.qrga(t) = consumo atual da carga no tempo t;

C(t) = preco da tarifa no instante de tempo t.

Enquanto a segunda fungao objetivo, visa aproximar a curva de carga da
residéncia da curva objetivo tida como 6tima para o problema proposto. A formulagao
desta proposta esta expressa na Equagao 3 (LOGENTHIRAN, SRINIVASAN, SHUN,
2012; VIDAL, BATISTA, 2014).

Fopj = (min thv==124(Pcarga(t) - Pobj(t))z + Inc) (3)

Onde:

Fyp; = fungéo objetivo proposta;

Pearga(t) = consumo atual da carga no tempo t;

P,p;(t) = curva objetivo para o consumo da carga no tempo t;

Inc = fator inconveniéncia.

Nota-se na Equacéo 03 que foi adicionado o fator de inconveniéncia que
sera abordado posteriormente a fim de proporcionar ao usuario certa personalizacio
do gerenciamento de carga obtido a fim de obter uma maior comodidade.

O consumo atual pode ser definido como a somatéria de todos os

equipamentos ligados no tempo t, expresso pela Equagéao 4.

Pcarga(t) = Ppssica (t) + Pinint(t) + Pehav () + Pnc(t) (4)

Nesta equacgdo, Psic.(t) corresponde as cargas variaveis basicas
conectadas no tempo t, P;,;.:(t) corresponde as cargas ininterruptas que estao
ligadas no tempo t e P, (t) representa as cargas de chaveamento continuo e B,.(t)
representa as cargas nao controlaveis.

A curva objetivo, utilizada na Equagao 3, tem como intuito minimizar os
custos da energia dos consumidores, por isso € modelada como uma curva

inversamente proporcional aos precos de energia, conforme a Equagéao 5.
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T X s X EET Pi(s) ()

Povj(t) = o= X 5

Onde:
C,, = média do valor da tarifa ao longo do dia
Cmax = Preco maximo da tarifa no periodo

C(t) = preco da tarifa no instante de tempo t
3.7 Fator de Inconveniéncia

A funcao do fator de inconveniéncia € diminuir o desconforto causado ao
consumidor pelo deslocamento de carga. Este desconforto depende da preferéncia
de acionamento das cargas pelo consumidor e do intervalo do deslocamento destas
cargas. E notavel que este desconforto é um sentimento humano e varia de
consumidor para consumidor, por isso nao é possivel representar exatamente sua
variagao através de uma expressao matematica, mas € possivel ter uma medi¢ao
comparativa do quanto este desconforto influencia no custo total de energia elétrica
(JAYADEV V, SWARUP, 2013).

A inconveniéncia causada pelo deslocamento de cada carga pode ser
modelada como o quadrado da diferenca entre o tempo de acionamento proposto pelo
algoritmo e o tempo desejado pelo consumidor, multiplicado por um fator de
proporcionalidade, sendo modelado pela Equacgéo 6.

Este fator de proporcionalidade possui a fungcdo de tornar o fator de
inconveniéncia proporcional com o resultado da fungédo objetivo, visto que ha duas

fungdes objetivo distintas.

Inc = k * (S5 (tac (@) = taes(®)) (6)

Onde:
tqc (i) = tempo de acionamento da carga i
tqes(1) = tempo de acionamento desejado pelo consumidor para a carga i

k = constate de proporcionalidade
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Com base na pesquisa realizada para identificar os perfis de consumidores,
foi possivel também identificar intervalos no qual seria mais apropriado e mais
confortavel acionar os equipamentos, sendo assim, considerado estes intervalos
como sendo os de comodidade. Esta pesquisa foi realizada via questionario online,
no qual contemplou 56 pessoas, e dentre elas, mais de 80% informaram que possui
trabalham durante o dia, 17,3% informaram que n&o trabalham, e apenas 1,9%
informaram que trabalham durante a noite.

Esta pesquisa sera melhor explicada posteriormente, no capitulo sobre os
perfis de consumidores.

Abaixo, segue a Tabela contendo o intervalo de comodidade para os perfis
de consumidores definidos, sendo eles, trabalhadores noturnos, trabalhadores

diurnos e do lar.

Tabela 1 - Intervalo de comodidade para acionamento das cargas

Trabalhador(a) Noturno  Trabalhador(a) Diurno Do lar
CARGA - - -
INICIO FIM INICIO FIM INICIO FIM
Lavadora de roupa 15:00 20:00 18:00 21:00 09:00 15:00
Secadora de roupa 15:00 20:00 18:00 21:00 09:00 16:00
Ar condicionado 05:00 08:00 00:00 00:30 00:30 00:30
Bomba de piscina 12:00 17:00 05:00 08:00 08:00 14:00
Chuveiro 12:00 20:00 18:00 22:00 14:00 21:00
Lavadora de louga 12:00 20:00 18:00 22:00 13:00 16:00
Ferro de passar 12:00 18:00 17:00 22:00 08:00 20:00
Aspirador de p6 12:00 18:00 18:00 20:00 09:00 19:00
Lampadas fluorescente  16:00 20:00 18:00 23:30 18:00 23:00
Microondas 11:00 15:00 18:00 22:00 18:00 22:00

Fonte: Autoria prépria.

Horarios de acionamentos fora deste intervalo de comodidade sao
considerados incébmodos, e assim, penalizados de acordo com o fator de

inconveniéncia.
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3.8 Métodos de otimizagao para o GLD

Métodos de otimizagado para solugdo de problemas de minimizagao ou
maximizacao de certas fungbes sao utilizados para obtengdo de planos de
gerenciamento de carga em GLD.

Inserindo o conceito de tarifa variavel no tempo com os objetivos do
gerenciamento de carga pelo lado da demanda, foram desenvolvidas propostas para
agendamento de consumo (deslocamento de carga).

O agendamento de carga pode ser feito de dois modos, o agendamento
para o dia seguinte que sera o foco deste trabalho e o agendamento em tempo real.
O agendamento de carga para o dia seguinte executa o deslocamento de carga para
obter um cronograma otimizado de consumo das cargas controlaveis para o dia
seguinte.

Varias op¢des de tecnologia estdo sendo desenvolvidas para tratar destes
problemas, entre elas esta o uso de algoritmo computacional capaz de determinar o
melhor horario para o acionamento das cargas afim de obter a melhor reducéo de
custo possivel.

Métodos heuristicos computacionais como algoritmos genéticos (GA),
redes neurais artificiais (ANN) e otimizagdo por enxame de particulas (PSO), estao
sendo utilizados no projeto de agendamento de carga, citam se como exemplo as
referéncias (JAYADEV V, SWARUP, 2013; MORGAN et al, 2013; SIEBERT et al,
2012) para o gerenciamento de carga utilizando o algoritmo genético, as referéncias
(KUNWAR, YASH, KUMAR, 2013; NAZARKO, STYCZYNSKI, 1999) para redes
neurais e (FARIA et al, 2013; LOGENTHIRAN, SRINIVASAN, PHYU, 2015) para o
meétodo de otimizagcdo por enxame de particulas. Para exercer o gerenciamento pelo
lado da demanda, algoritmo escolhido deve ser capaz de deslocar a carga e ser capaz

de diferenciar os varios tipos de cargas e suas prioridades.
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4 PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

O método de otimizag&o por enxame de particulas (PSO), do inglés Particle
Swarm Optimization, foi originalmente proposto por Kennedy e Eberhart em 1995 e foi
criado a partir da observagado do comportamento de grupos de passaros na busca por
alimento. Este método consiste em solucionar problemas de otimizacao lineares e nao
lineares em larga escala utilizando um grupo de particulas (enxame) que explora o
espaco amostral em busca do valor étimo desejado (KENNEDY, EBERHART, 1995).

O algoritmo PSO pode ser dividido em trés passos, sendo estes a geragao
da posicao e velocidade iniciais das particulas, a atualizacdo da velocidade das
particulas e, finalmente, a atualizagdo da posi¢cao das particulas. Entende-se como
particula uma solugao no espaco amostral que modifica sua posicdo com base na sua
propria velocidade variante durante as iteragoes.

Com base nas informacgdes acima, o método PSO tradicional inicia gerando
a posigao de cada particula X aleatoriamente com distribuigdo uniforme, limitando o
espago amostral com o valor maximo X,,;, € minimo X,,;,, sendo assim, todas as
particulas devem ter a posigao inicial definida com valores aleatérios dentro do espago
de busca amostral, como analisado na Equacéao 7, onde rd é um valor aleatério entre
0 e 1 com distribui¢ado uniforme.

A velocidade inicial das particulas V° é gerada de modo semelhante a
posicao inicial das particulas, conforme Equacgao 8.

Analisando as Equacgdes 7 e 8, é possivel notar que o subscrito i refere a
particula, variando de 1 a numero maximo de particulas, enquanto que o sobrescrito
k refere-se a iteracdo variando de 1 a numero maximo de iteracdes. Para efeito de

calculo, a variagao do tempo (At) € definido como unitario e equivale a uma iteragao.

S
&
Il

i Xmin + rd(Xméx - Xmin) (7)

k _ Xmint 7d(Xmax— Xmin)
Vi = s ®)

Com base na velocidade V/ e posicéo X atuais de cada particula, ao longo

das iteragdes € possivel determinar a melhor posi¢ao histérica de cada particula Py,
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com base na avaliacdo da funcao custo, € possivel determinar a posicdo da melhor
particula do enxame, G,,.

Definido todos os parametros iniciais, o segundo passo é atualizar a
velocidade das mesmas através da somatodria da velocidade atual com a diferencga de
P, com X¥, somado com a diferenca entre G, e X¥, como informado na Equag&o 9.

As variaveis w, c; e ¢, representam o coeficiente de inércia, o coeficiente
de aceleragéo pessoal e o coeficiente de aceleragao do grupo, e possuem valores de
0.5, 1.5 e 1.5, respectivamente. Estes valores foram definidos com base na melhor
resposta as fungdes desejadas, porém podem variar para cada implementagao do
PSO.

—xk —xk
Vit = wVf + cird (Pb AtX‘ ) + c,rd (—GbAtX‘) (9)

O terceiro passo do PSO ¢é a atualizagao da posicao das particulas, para

V}*1 e a atual posigdo das particulas XF,

isso € necessario a nova velocidade
conforme a Equacao 10. A Figura 3 ilustra o calculo para determinar a nova posi¢ao

da particula.
X = xF+ vitae (10)

Figura 3 - llustragdo PSO canénico
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Fonte: Hassan (Adaptado).
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Apos atualizada a nova posig¢ao de todas as particulas, a melhor posigao
historica de cada particula P, e a posicdo da melhor particula do enxame G, devem
ser atualizadas a partir da fungéo custo para os valores de X**! em cada iterag&o.

Os passos 2 e 3 serao executados até que se atinja o critério de parada. O
critério de parada é estabelecido quando se atinge o numero maximo de iteragdes,
N,.sx, OU a diferencga entre o valor da fungdo custo da melhor particula do enxame na
iteracao atual com seu valor anterior for menor do que a tolerancia especificada. Para
o algoritmo apresentado € definido o numero maximo de iteragdes igual a 1000 e a
diferenca entre os valores de custo menor que 1.10~°, demonstrado na Equagéo 11 e
12 (HASSAN, COHANIM, WECK, 2004).

i > Ny = 1000 (11)
| fl— fl1] <1.107° (12)

Durante as iteragdes, € possivel que a particula saia do espacgo de busca,
e assim o PSO poderia divergir. Para solucionar o problema, é proposto neste caso,
que a sua velocidade deve ser zerada e sua posicao retornada a borda do espaco

amostral na direcdo em que se evadiu X4, OU X;pir.
4.1 Demonstragao do Funcionamento do método PSO

Para validacdo do método PSO, é necessario a comprovagao da sua
eficiéncia na convergéncia ao ponto de minimo ou maximo da fungao custo desejada.
Esta validacao se faz em duas partes, sendo elas pelo desenvolvimento das iteracoes
manualmente validando a convergéncia, e posteriormente desenvolvendo o algoritmo
em software de engenharia.

Para ambos os casos de aplicagdo foi utilizada a Fungdo Rastrigin,
apresentada a seguir pela Equagdo 13. Analisando a Equacdo, nota se que i
representa o numero de variaveis, e pode ser testado por qualquer quantidade de
variaveis, sendo o maximo representado por n. A funcdo em questdo possui seu

minimo na origem do sistema de coordenadas (Pant,2009).

FOO = TRy((x)? — 10 cos(2mxy) + 10) (13)
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4.1.1 Calculo numérico manual utilizando um enxame de 2 particulas

O teste sera realizado com um enxame de 2 particulas e as equacgoes
referidas foram realizadas manualmente.

E determinado o campo de busca de —5 a 5 para as variaveis, no qual foi
escolhido, segundo a Equagdo 6, as posigdes iniciais das particulas: X! =
(3,1472;1,3236) e X3 = (4,0579; —4,0246).

Com base na posigao inicial e aplicando a Equacgado 7, foi possivel
determinar a velocidade inicial das particulas, sendo estas iguais a V! =
(3,5992; —0,1513) e V} = (4,9627; —2,4354).

A melhor posicéo historica das particulas P,e P, para a primeira iteragao é
a propria posicao inicial, pois ndo ha historico de posi¢cdes para as particulas.
Aplicando os valores das particulas na fungéo, obteve-se o valor de f(X;) = 30,0989
para a particula 1 e f(X,) = 33,7608 para a particula 2, e com isso, definido a particula
1 com a melhor particula do grupo, G,,.

O passo seguinte é a atualizagao da velocidade, adquirida através da
Equagédo 8, os valores randémicos foram sorteados, e assim, calculou-se a nova
velocidade das particulas: V2 = (1,7996; —0,0756) e VZ = (1,4208; 4,9430).

O préximo passo € a atualizacdo da posicao das particulas, obtida através
da Equacgéo 9 que resulta na posigdo de X? = (4,9468; 1,2480) e X7 = ( 5,0; 0,9184).
Note que a posicao da particula 2 foi fixada em 5 na primeira coordenada pois ela saiu
0 campo de busca, e sua velocidade zerada na respectiva coordenada, portanto
atualizada para V = (0,0; 4,9430).

Feito isso, aplica-se a nova posicao das particulas na fungcdo custo
examinada, obtendo o valor de f(X;) = 36,4529 para a particula1e f(X,) = 52,2303
para a particula 2.

Atraveés deste resultado € possivel atualizar a melhor posicao historica das
particulas e a posigao da melhor particula do enxame. Porém, como n&o houve
melhoria na convergéncia nesta iteragdo, a melhor posig¢ao histérica das particulas 1
e 2 nao sao atualizadas. Portanto, a melhor particula do enxame se manteve sendo a
particula 1.

As atualizagdes da velocidade, posi¢cao Pb; e G, sao realizados até que se

atinja o critério de parada, descrito neste capitulo.
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4.1.2 Calculo numérico utilizando MATLAB™ para o enxame de 2 particulas

Realizado manualmente os passos do método de otimizagcdo PSO

tradicional, esta parte visa implementar as etapas anteriores utilizando o software
MATLAB™.

A Tabela 2 corresponde ao resultado da implementacdo realizada no

software MATLAB™ para realizagdo do método PSO na solugédo da fungao Rastrigin.

As alteragbes nas posigdes das particulas ao longo das iteragbes demonstram as

tentativas de convergéncia ao valor 6timo esperado. O sobrescrito n indica o numero

de iteragdes, e 0 subscrito numérico informa a particula.

Tabela 2 - Posigao das particulas ao longo das iteragdoes no PSO tradicional para a solugao

6tima da funcgéo

Posicao particula

Valor da fungao

Posicao particula 2

Valor da fungao

Iteracao 1(xm) cu’sto para a (X1) cu,sto para a
particula 1 f(X,) 2 particula 2 f(X,)
1 (0,3341; -2,6697) 37,1145 (0,5518; 0,8082) 26,8581
2 (-1,5282; 1,2443) 33,3661 (-0,1282; 0,3309) 18,0633
3 (1,4860; 2,6191) 46,3566 (-0,4682; 0,0922) 21,6608
4 (1,2791; 2,7914) 28,6734 (-0,2779; 0,2539) 22,1337
5 (0,7671; 0,5980) 28,0333 (-0,1403; 0,3657) 20,4407
6 (-0,2018; -0,5224) 27,23 (-0,0675; 0,4020) 19,2134
7 (-0,4925; -1,0725) 22,4014 (-0,0334; 0,3742) 17,3949
8 (-0,1060; -0,5427) 22,0849 (-0,0164; 0,3603) 16,5704
9 (0,2096; 0,5235) 27,6965 (-0,0079; 0,3533) 16,1824
10 (-0,2101; -0,4355) 26,9464 (-0,0036; 0,3498) 15,9028
60 (-0,0001; -0,0010) 0,0002 (0,0000; -0,0010) 0,0002
61 (-0,0001; -0,0010) 0,0002 (0,0000; -0,0010) 0,0002
62 (-0,0001; -0,0010) 0,0002 (-0,0000; -0,0010) 0,0002
63 (-0,0001; -0,0010) 0,0002 (-0,0002; -0,0010) 0,0002
64 (-0,0001; -0,0010) 0,0002 (-0,0002; -0,0010) 0,0002
65 (-0,0001; -0,0010) 0,0002 (-0,0000; -0,0010) 0,0002
66 (-0,0001; -0,0010) 0,0002 (0,0001; -0,0010) 0,0002
67 (-0,0001; -0,0010) 0,0002 (0,0001; -0,0010) 0,0002
68 (0,0000; -0,0010) 0,0002 (-0,0001; -0,0010) 0,0002

Fonte: Autoria prépria.

Nota se que apos varias iteragoes, as posi¢coes das particulas se agrupam

e o valor da fungao custo tende ao mesmo resultado.
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4.1.3 Aplicagdo do PSO em outras fungdes de benchmark

Assim como a fungao Rastrigin, foram utilizadas as fungdes numéricas da
referéncia (Pant,2009) para validagdo do algoritmo PSO, expostas na Tabela 3.
Analisando as equacdes, nota se que i representa o numero de variaveis, e pode ser
testado com qualquer quantidade de variaveis, sendo o maximo representado por n.

Para cada funcdo em analise, ha um valor minimo, considerado o valor de
convergéncia, os quais estao listados também na Tabela 3.

Tabela 3 - Fungdoes Benchmark

Nome da Campo de Valor esperado da
Funcéo Definicdo da Fungéo Busca fung¢ao no minimo
fi(0) = T3 100, — x2)2 + [-30; 30] 0
Rosenbrock (x; — 1)
00 =S G+ D+ x) + [-1,28; 1,28] 0
Ruidosa rand[0,1]
fi(x) = (x, + x2— 11)% + (x; + [5; 5] -3,78396
Himmelblau

x5 — 7))+ x;

Fonte: Pant, 2009 (Adaptado).

Figura 4 - Representacao grafica das fungoes de avaliagdao

Fungio Rastrigin

Fungéo Rosenbrock

Dimenséo 1 Dimensdo 2 4 Dimenséo 1

Fungéio Himmelblau

Dimensdo 2 4 .4

Dimensae 1

Dimensao 2 -5 i -5

Dimensao 1

Fonte: Pant, 2009 (Adaptado).
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As funcdes escolhidas propiciam um campo de testes adequados para um
algoritmo de otimizagao heuristico.

O método PSO foi executado 1000 vezes para cada uma das 3 fungdes
descritas acima e foram anotadas a melhor e a pior solugdo no enxame, assim como
a média do melhor valor da fungao fitness em cada repeticdo do método com o objetivo
de validar a convergéncia do método em analise. Todas as informagdes colhidas estao

dispostas na Tabela 4.

Tabela 4 - Dados obtidos com a melhor particula do enxame

Melhor fitness Pior fitness do Média do valor do minimo custo
Fungao do enxame enxame obtido nas 1000 repeticoes
1 0,0000 0,0258 0,0002
2 0,0000 0,0251 0,0003
3 -3,7840 3,5823 -2,1552

Fonte: Autoria prépria

Os critérios de validagdo do método PSO em analise para as fungdes
testadas € a convergéncia da melhor particula no enxame para o valor 6timo esperado
e a média do minimo valor da funcéo custo obtido durante as repeticdes se manter
proxima ao valor da melhor particula, o que indica o quéo robusto o método PSO ¢ as
suas condi¢des iniciais.

Com base nas analises feitas com relagdo ao desempenho do método de
otimizacao PSO, é possivel determinar que o método em analise obteve bom
resultado quando testado nas fungbes de avaliagdo e alcangou o objetivo de

convergéncia para o valor étimo esperado.
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5 VALIDAGAO DO METODO DE OTIMIZAGAO PSO

Para o teste de validagcdo do gerenciador de carga em uma residéncia
utilizando o algoritmo PSO, é necessario primeiramente aplicar o PSO em apenas
uma carga e certificar de que o algoritmo atuara e deslocara a carga para a posi¢gao
desejada.

O algoritmo PSO foi modelado com 40 particulas, seu coeficiente de
inércia, coeficiente de aceleragao do grupo e aceleragéo pessoal definidos em 0.5, 1.5
e 1.5, respectivamente.

O algoritmo PSO atuara de modo a determinar o melhor instante de
acionamento das cargas de acordo com a variagao da tarifa, a fim de se obter o menor
valor pago pelo consumo desta carga. O algoritmo atuara minimizando a fungao custo
objetivo, Equacgao 2.

A janela de tempo é definida em 15 minutos com instante inicial em
00hOOmin e instante final em 23h45min, completando um dia, obtendo assim, 96
intervalos.

Portanto, foi considerado uma unica carga controlavel de 2 [kW] com tempo
de ciclo de 2h30min. A tarifa variavel esta distribuida de acordo com a Figura 5, no
qual no intervalo das 18h00min as 20h00min contém o maior preg¢o da tarifa, 0.98
[R$/KWh].

Figura 5 - Variacdo da tarifa no tempo
Tarifa Variavel

0.8

06 ’7

0.4

0.2°

2T

Preco [R$]

047

0.6

0.8

0 5 12 18 24
Tempo [horas]
Fonte: Autoria prépria.
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5.1 Realocar uma carga do instante de maior valor da tarifa para o instante de
menor valor

Para validacdo do PSO, a carga foi alocada incialmente no intervalo de
maior tarifa, forcando o PSO a retira-la deste ponto e aloca-la no instante de menor
valor da tarifa.

A Figura 6 ilustra este passo, no qual na Figura 6.a seria a condigao inicial,
com a carga alocada no intervalo de maior valor da tarifa e a Figura 6.b a condigcéo
final, com a carga alocada no intervalo de menor valor da tarifa.

No grafico, o eixo das abcissas representa o tempo em decimal enquanto

0 eixo das ordenadas corresponde a poténcia de consumo da carga controlavel.

Figura 6 - Comportamento da carga, a) Inicial b) Final
COMPORTAMENTO DA CARGA - INICIO
I T

-
- o

Poténcia [kW]

o
o

o | |
o 6 12 18 24
a) Tempo [horas]

COMPORTAMENTO DA CARGA -FIM
T T

o
= o
T

Poténcia [k\W]

(=]
o

0 . | | |

0 X 2.5 ] 12 18 24
Y 0.001001 b} Tempo [horas]

Fonte: Autoria prépria.

Analisando a Figura 6, € possivel notar que o algoritmo PSO realocou a
carga que inicialmente estava no intervalo de maior valor da tarifa, para o instante de
acionamento tempo t = 2h30min, fazendo com que o pico da poténcia coincida com o
instante de menor valor, ou seja em t = 3h45min. Portanto, para esta situagéo, o PSO

esta funcionando de acordo com a ideia proposta.
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5.2 Realocar uma carga inserindo o intervalo de restricédo

Nesta etapa do processo de validagao, sera inserido o intervalo de restricao
para o acionamento da carga, este intervalo coincide com o intervalo no qual a tarifa
sera de menor valor. Portanto, o algoritmo PSO n&o podera alocar a carga neste
intervalo de tempo. O intervalo de restricdo foi das 1h15min as 6h15min, e o instante
de tempo com a tarifa mais baixo se manteve em 3h45min. A Figura 7 contém a

aplicagao do método PSO apds ser inserido o intervalo de restri¢ao.

Figura 7 - Comportamento da carga com intervalo de restrigao a)Antes do PSO; b) Apés o PSO
COMPORTAMENTO DA CARGA -INICIO

Z T /q‘

Poténcia [kKvW]
o
I
-
1

0 | [
o] (i} 12 18
a) Tempo [horas]

Y 0.001

X185 ‘ 24

COMPORTAMENTO DA CARGA -FIM
2
i I

Poiéncia [KW]
=
I
T
_—
-
1

il i 1

0 X125 6 12 18 24
Y 0.001 b} Tempo [horas]

Fonte: Autoria prépria.

Com base na analise da Figura 7, é possivel notar que a carga nao sera
mais acionada no intervalo onde o pico da poténcia coincida com a tarifa menor, mas
seu acionamento foi alocado para o instante mais proximo desta tarifa, sendo este
instante em t = 1Th15min. Fato esperado, pois ao alocar o acionamento da carga no
extremo esquerdo do intervalo de restri¢gao, o ciclo de trabalho de 2h30min da carga
se aproveita ao maximo do pico negativo da tarifa de energia elétrica, o que comprova

a funcionalidade do algoritmo.
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5.3 Realocar duas cargas do instante de maior valor da tarifa para o instante de

menor valor

Nesta etapa, sera inserido mais uma carga ao sistema, esta carga tem
poténcia maxima de 1.5 [kW] e tempo de ciclo de 3 horas. Os valores das tarifas ao
longo do dia mantem idéntico a Figura 5. Para a carga 1, o instante inicial de
acionamento é t = 18h00min com tempo de ciclo de trabalho de 2h30min, enquanto
para a carga 2, o ciclo de trabalho é de 3h e seu instante inicial de acionamento em t
= 18h30min. Sendo assim, a Figura 8 corresponde ao comportamento das duas

cargas.

Figura 8 - Comportamento de 2 cargas a) Antes do PSO; b) Apés o PSO
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I
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=
=
e
|

osf Carga)xl jj/ \\ | |

0 xz22s X258 & 12 18 24
Y 3.0786e-06 Y 1.2824e-06 b) Tempo [horas]

Fonte: Autoria prépria.

Nota se na Figura 8 que no tempo t = 3h45min, a poténcia maxima dos dois
equipamentos esta coincidindo, ou seja, a soma das poténcias maximas esta no
instante em que a tarifa € minima. Para tanto, o tempo de acionamento da carga 1 foi
novamente definido para t = 2h30min, enquanto que para a carga 2, o tempo de

acionamento foi definido para t = 2h15min.
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5.4 Realocar duas cargas inserindo o intervalo de restrigao

Nesta etapa do processo de validagao, sera inserido um intervalo de
restricdo para o acionamento de ambas as cargas, sendo tais intervalos distintos entre
elas. Assim, o PSO devera retirar as cargas do ponto no qual a tarifa esta mais cara
e realoca-las no instante mais proximo do intervalo de tempo em que a tarifa esta mais
barata.

Para esta etapa, o instante em que a tarifa atinge o pico de -0,98 [R$/kWh]
foi transferido de 3h45min para 11h. Para a carga 1, em azul, o intervalo de restrigdo
foi definido das 9h30min as 12h, e para a carga 2, em vermelho, o intervalo de
restricao foi definido das 9h15min as 13h A Figura 9 nos mostra a carga alocada antes

da aplicacdo do método PSO e apéds o algoritmo encontrar a solugéo para o sistema.

Figura 9 - Comportamento de 2 cargas a) Antes do PSO; b) Apés o PSO.

COMPORTAMENTO DA CARGA -INICIO

1 T

Poténcia [kKW]

1] B 12 18 24
a) Tempo [horas]
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Y 8 %9.25 % 9.5 12 18 21
Y 0.00034534 Y 0.0001 | Tempo [horas]

Fonte: Autoria prépria.

Foténcia [kK\W]

Com base na analise da Figura 9, é possivel notar que ambas as cargas
foram realocadas pelo algoritmo de modo que o pico de poténcia de ambas as cargas
coincida com o instante de acionamento mais préximo possivel da menor tarifa, os
instantes de acionamento das cargas foram determinados pelo algoritmo em 9h30 e
9h15 para a carga 1 e carga 2, respectivamente.

Fato esperado novamente, pois ao alocar os acionamentos das cargas no

extremo esquerdo do intervalo de restri¢ao, o ciclo de trabalho de 2h30min da carga
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1 e de 3h da carga 2, se aproveitam ao maximo do pico negativo da tarifa de energia
elétrica, o que comprova a funcionalidade do algoritmo.

Portanto, é possivel concluir que o algoritmo PSO proposto é capaz de
alocar as cargas para instantes que satisfagam o objetivo proposto, no caso, o menor
valor de custo pago pelo consumo, é possivel concluir também que o algoritmo PSO
determina o melhor instante de acionamento para as cargas mesmo quando ha

restricdes no intervalo de acionamento.

5.5 Realocar as cargas com intervalo de acionamento preferencial no horario

de pico

Nesta etapa de validagdo, a tarifa foi alterada de forma que decai
proporcionalmente das 3h as 8h com valor de minimo -0,60 [R$/kWh] e entao,
aumentando até as 13h com valor de 0,44 [R$/kWh]. O grafico do valor da tarifa ao
longo do dia esta exposto na Figura 10.

Figura 10 - Tarifa variavel para a Validagao 2
Tarifa Variavel
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Fonte: Autoria prépria.

O periodo preferencial para a carga 1 foi alterado para o intervalo das
8h30min as 17h, sendo assim, deve ser alocado no instante mais proximo do valor de
minimo da tarifa. Ja para a carga 2, o periodo preferencial foi alterado para o intervalo
das 17h as 21h30min, coincidindo com o intervalo de pico da tarifa variavel, portanto

a carga deve ser alocada no intervalo de maximo valor da tarifa.
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O resultado da aplicacdo do método PSO nesta etapa pode ser analisado
na Figura 11.

Figura 11 - Comportamento da carga a) Antes do PSO; b) Depois do PSO.
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Fonte: Autoria prépria.

Com base na analise da Figura 11, pode se notar que a carga 1,
representada pela curva em azul, foi alocada para o instante mais préximo permitido
do valor de minimo da tarifa, enquanto que a carga 2, representada pela curva em
vermelho, foi alocada de modo permanecer no intervalo no qual a tarifa € maxima,
porém seu acionamento foi adiantado ao inicio do periodo preferencial. A curva em
verde representa a tarifa variavel ao longo do dia, inserida no grafico para que ajude
na compreensao do deslocamento das cargas.

Portanto, pode ser concluir o algoritmo PSO esta atuando de forma a
atender as exigéncias do consumidor e atua de forma a atenuar o precgo final pago

pelo usuario na conta de energia elétrica.

5.6 Validagao do algoritmo PSO utilizando a fungao objetivo de Vidal e Batista
(2014)

Esta etapa do teste de validacdo consiste em avaliar o desempenho do
algoritmo para o gerenciamento de carga levando em consideragdo uma curva de

cargas objetivo proporcional ao inversa da tarifa variavel. Vidal e Batista (2014) trazem
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uma proposta de a fungéo objetivo a fim de modelar a curva de carga da residéncia
para deixa-la o mais proximo possivel da chamada Poténcia Objetivo. A fungéo

objetivo pode ser analisada pela Equacéao 14.
minimizar Zgil(Pcarga(t) - Pobj(t))2 (14)

Esta proposta € semelhante a Equacgéao 3, se diferindo da auséncia do fator
de inconveniéncia. Sendo assim, P,,;(t) € a Poténcia Objetivo, definida na Equagéo
(5), para o instante de tempo t e P.4,.4,(t) € 0 consumo atual no tempo t. E relevante
mencionar que P,,;(t) depende do inverso do valor da tarifa variavel, sendo portanto
os valores utilizados para teste aqueles mostrados na curva verde da Figura 12.

Aplicando o gerenciamento de carga, o objetivo desta fungao € novamente
realocar a carga do instante e maior preco da tarifa para o instante de menor valor. A

solugéo encontrada pelo algoritmo PSO pode ser analisada pela Figura 12.

Figura 12 - PSO funcgao objetivo 2. a) Antes do PSO; b) Depois do PSO
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Fonte: Autoria prépria.

A curva em azul representa o comportamento da carga 1, enquanto a curva
em vermelho representa o comportamento da carga 2, a linha em verde condiz ao

valor da tarifa ao longo do dia.
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Pela analise da Figura 12 & possivel concluir que o algoritmo PSO esta
conseguindo gerenciar as cargas, retirando do instante de maior prego da tarifa e
inserindo a carga no momento em que a tarifa esta mais baixa. Porém, por ter apenas
duas cargas em um intervalo muito grande de tarifa de menor valor, o algoritmo
escolhe momentos aleatérios dentro intervalo de menor prego da tarifa.

Uma maneira de tentar restringir os momentos de acionamento da carga &
inserindo um fator de comodidade ao consumidor, no qual é informado o intervalo de
preferéncia para acionamento para as cargas em questao.

A Figura 13 representa o comportamento do algoritmo no gerenciamento
de carga quando inserido o fator de inconveniéncia na fungéo objetivo do problema.
Para a carga 1, o intervalo de comodidade foi das 8:30 as 17:00, enquanto para a
carga 2 foi das 17:00 as 21:00.

Figura 13 - PSO com fator de comodidade. a) Antes do PSO; b) Depois do PSO
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Fonte: Autoria prépria.
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6 CENARIO DE ESTUDO DA APLICAGAO DO GLD

Para o desenvolvimento da aplicagdo do gerenciamento de cargas pelo
lado da demanda em residéncias, € necessario saber quais equipamentos compoe
uma residéncia, qual é o comportamento dos consumidores com relagdo aos
acionamentos destes equipamentos e qual € a variacao da tarifa aplicada pelas

concessionarias que utilizam a tarifagao variavel.

6.1 Cargas de Residéncias

Para a aplicagao do gerenciamento de carga em uma residéncia, foram
extraidas de artigos 10 cargas que sao encontradas em residéncias, estas cargas
devem possuir suas poténcias e seu tempo de ciclo, para que seja possivel modelar
sua curva.

Sendo assim, as caracteristicas da lavadora de roupa, a secadora de
roupa, o ar condicionado, a bomba d’agua, o chuveiro e a lavadora de louga foram
extraidos da referéncia (SIEBERT, 2012).

Do artigo (LOGENTHIRAN, 2012), foram extraidas as caracteristicas do
ferro de passar roupa e do aspirador de pé. Ja para o micro-ondas, sua caracteristica
foi extraida (ABOGALEELA, 2012).

Para as lampadas, serdo utilizadas 5 lampadas fluorescentes de 30W,
totalizando 150W e seu tempo de ciclo foi extraido de (LOGENTHIRAN, 2012). Vale
ressaltar que, para efeito de estudo, todas as lampadas sdo acionadas e desligadas
ao mesmo tempo.

Portanto, a Tabela 5 representa todas as cargas na residéncia utilizadas
para o gerenciamento proposto, assim como suas respectivas poténcias e tempos de

ciclo de trabalho.

Tabela 5 - Caracteristicas das cargas

Equipamento Poténcia [W] Tempo de ciclo [h]
Lavadora de Roupa 500 1,000
Secadora de roupa 3500 1,000

Ar-condicionado 1000 8,000

Bomba d’agua 552 0,500
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Equipamento Poténcia [W] Tempo de ciclo [h]
Chuveiro elétrico 3500 0,750
Lavadora de louca 1500 0,750
Ferro de passar roupa 1000 3,000
Aspirador de pé 400 3,000
Lampadas fluorescente 150 3,000
Microondas 1000 1,000

Fonte: Autoria propria.

Com base nos dados acima, a energia total consumida na residéncia foi de
21,676 KWh.

6.2 Perfil de consumidores

Para completar o estudo do gerenciador de carga, faz se necessario
identificar perfis de consumidores nos quais o gerenciador se aplica e assim identificar
para quais destes perfis, o gerenciador de carga sera mais eficiente na reducao de
custos. Em outras palavras, para perfis diferentes de consumidores, as cargas serao
acionadas em momentos diferentes, e assim, sera possivel identificar o impacto do
gerenciamento de carga para cada tipo de consumidor.

Para identificar estes perfis, foi realizado uma pesquisa com 53 pessoas
nas cidades de Piracicaba e regido. Esta pesquisa tem o objetivo de identificar a rotina
diaria do consumidor e com isso identificar em quais periodos do dia o consumidor se
encontra em sua residéncia e também, o momento corriqueiro em que as cargas
residenciais sado acionadas.

Desta amostra de 53 pessoas, 79,2% (42 pessoas) informaram que
trabalham durante o dia, enquanto 16,98% (9 pessoas) informaram que nao trabalham
e possuem sua rotina em casa o dia inteiro e por fim, apenas 1,89% (1 pessoa)
informou que trabalha durante a noite.

Com resultados desta pesquisa, foi possivel identificar trés perfis de
consumidores, trabalhadores diurnos, trabalhadores noturnos e trabalhadores do lar.
Para cada perfil de consumidor, foram identificados os intervalos de acionamento e os
intervalos de restricdo do acionamento das cargas. Sendo assim, as Tabelas 6,7 e 8
correspondem ao perfil de consumidores para trabalhadores diurnos, trabalhadores

noturnos e do lar, respectivamente.
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Entende se como trabalhadores diurnos, pessoas que dormem das
00h00min até as 5h, trabalham fora de suas residéncias no periodo das 8h até as 17h
e ficam em suas residéncias das 17h as 00h0Omin. Trabalhadores noturnos é definido
sendo pessoas que dormem das 06h as 12h, trabalham das 21h até as 06h e ficam
em sua residéncia nos horarios excedentes. E por fim, perfis do lar € definido como
pessoas que dormem das 00h00min as 08h e ficam em suas residéncias no resto do
dia.

Entende se como intervalo de acionamento das cargas o periodo em que o
consumidor se encontra em sua residéncia, e assim possibilitaria o acionamento das
cargas. O intervalo de restricdo se entende como o intervalo em que o consumidor
nao deseja que seja ligado seu equipamento, por motivos quaisquer. E o instante de

acionamento € o horario em que o0 equipamento corriqueiramente é acionado.

Tabela 6 - Perfil de Consumidor - Trabalhador(a) Diurno

Inicio do Inicio do Fimdo Instante usual de

Intervalo de  Fim do intervalo intervalo de intervalo de acionamento da
Cargas Acionamento de acionamento restricao restricao carga
Lavadora de roupa 05:00 24:00 08:00 17:00 21:00
Secadora de roupa 05:00 24:00 08:00 17:00 21:00
Ar condicionado 00:00 24:00 08:00 17:00 00:00
Bomba de piscina 05:00 24:00 08:00 17:00 05:00
Chuveiro 05:00 24:00 08:00 17:00 20:00
Lavadora de louga 05:00 24:00 08:00 17:00 20:00
Ferro de passar 05:00 24:00 08:00 17:00 21:00
Aspirador de p6 05:00 24:00 08:00 17:00 19:00

Lampadas
fluorescente 05:00 24:00 08:00 17:00 19:00
Microondas 05:00 24:00 08:00 17:00 19:00
Fonte: Autoria prépria.
Tabela 7 - Perfil de Consumidor - Trabalhador(a) Noturno

Inicio do Inicio do Fimdo Instante usual de

Intervalo de  Fim do intervalo intervalo de intervalo de acionamento da
Cargas Acionamento de acionamento restricdo restricao carga
Lavadora de roupa 06:00 21:00 06:00 12:00 15:00
Secadora de roupa 06:00 21:00 06:00 12:00 19:00
Ar condicionado 06:00 21:00 15:00 23:00 06:00

Bomba de piscina 06:00 21:00 06:00 11:00 14:00
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Inicio do Inicio do Fimdo Instante usual de

Intervalo de  Fim do intervalo intervalo de intervalo de acionamento da
Cargas Acionamento de acionamento restricdo restricao carga
Chuveiro 06:00 21:00 08:00 12:00 15:00
Lavadora de louga 06:00 21:00 06:00 11:00 18:00
Ferro de passar 06:00 21:00 06:00 12:00 13:00
Aspirador de p6 06:00 21:00 06:00 12:00 14:00

Lampadas
fluorescente 06:00 21:00 06:00 17:00 18:00
Microondas 06:00 21:00 06:00 11:00 18:00
Fonte: Autoria propria.
Tabela 8 - Perfil de Consumidor — Trabalhador(a) do lar

Inicio do Inicio do Fimdo Instante usual de

Intervalo de  Fim do intervalo intervalo de intervalo de acionamento da
Cargas Acionamento de acionamento restricao restricao carga
Lavadora de roupa 00:00 24:00 00:00 07:00 09:00
Secadora de roupa 00:00 24:00 00:00 07:00 14:00
Ar condicionado 00:00 24:00 10:00 17:00 00:00
Bomba de piscina 00:00 24:00 00:00 07:00 13:00
Chuveiro 00:00 24:00 00:00 06:00 16:00
Lavadora de louga 00:00 24:00 00:00 07:00 18:00
Ferro de passar 00:00 24:00 00:00 07:00 08:00
Aspirador de p6 00:00 24:00 00:00 07:00 10:00

Lampadas

fluorescente 00:00 24:00 06:00 17:00 20:00
Microondas 00:00 24:00 00:00 10:00 18:00

Fonte: Autoria prépria.

Vale ressaltar que esta pesquisa ndo tem o intuito de mapear todos os tipos

de consumidores, mas sim apenas identificar perfis diferentes, sendo assim, a

quantidade de consumidores avaliados € suficiente para exemplificar diferentes perfis.

6.3 Tarifa variavel

Com base nos estudos realizados pelas concessionarias de energia

elétrica, foi constatado que a tarifa variavel pode ter seu valor alterado em fungao do

dia da semana e da estagao do ano, além do horario do dia. Para definicdo no cenario

em analise, foi padronizado que todos os testes de tarifa variavel serdo aplicados em

dias normais de semana e no periodo sazonal de Verdo, com isso, todos os perfis
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serdo comparados com as mesmas definicdes de patamares e o mesmo periodo
sazonal.

Para tanto, foi identificado tarifas variaveis utilizadas em trés paises
diferentes. Sao elas: no Brasil, sendo a tarifa branca utilizada pela Companhia
Paranaense de Energia, a COPEL (COPEL, 2020). Em Portugal, a tarifa transitoria
utilizada pela Alfa Energia (ALFA, 2020) e a tarifa Time of Use utilizada pela Alectra
Utilities no Canada (ALECTRA, 2020). Cada tarifa sera melhor detalhada a seguir.

6.3.1 Tarifa brasileira

No Brasil, a COPEL ¢ a principal companhia responsavel pela distribuicao
de energia elétrica no estado do Parana, e desde janeiro de 2020 possibilita que
consumidores de baixa tensao utilizem a tarifa variavel, denominada Tarifa Branca.

Em dias uteis, a tarifa branca possui trés patamares ao longo do dia, ponta,
intermediario e fora de ponta. Na ponta a tarifa € mais cara enquanto fora de ponta a
tarifa € mais barata, ja a tarifa intermediaria possui valor entre os patamares ponta e
fora de ponta. Na Tabela 9, é possivel identificar os patamares e os horarios de cada
patamar ao longo do dia (COPEL, 2020).

Tabela 9 - Patamares da tarifa Branca ao longo do dia

Patamar Horario
Fora da Ponta 22:00 - 17:00
Intermediario 17:00 - 18:00

21:00 - 22:00

Ponta 18:00 - 21:00
Fonte: (COPEL, 2020).

No periodo das 22h as 17 do dia seguinte o preco da tarifa é fora de pico.
No periodo das 17h as 18h e das 21h as 22h é o preco do patamar intermediario, e
por fim, no periodo das 18h as 21h é o prego do patamar de ponta em vigor (COPEL,
2020).

Os precos de cada patamar podem ser identificados na Tabela 10. Onde
no patamar fora de ponta o valor da tarifa € 0,68559 [R$/kWh], enquanto no patamar
intermediario o valor da tarifa € R$0,93679, e por fim, para o patamar de ponta o valor
da tarifa é de R$1,45488 (COPEL, 2020).
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Tabela 10 - Tarifa Branca B1 — Residencial

Patamar  Preco [R$/kWh]

Fora da Ponta 0,68559
Intermediario 0,93679
Ponta 1,45488

Fonte: (COPEL, 2020).

6.3.2 Tarifa portuguesa

Em Portugal, a Alfa Energia é uma das companhias atuantes no mercado
responsavel pela distribuicdo de eletricidade a consumidores de baixa tensdo para
todo o pais, e desde o comego de 2020 esta em vigor que consumidores de baixa
tensdo possam solicitar a tarifa variavel, também conhecida como tarifa transitéria
(ALFA, 2020).

Para consumidores de baixa tensdo, a tarifa transitéria possui trés
patamares, nomeados em ponta, cheia e vazio normal, estes patamares sao distintos,
porém se repetem ao longo do dia. Vale ressaltar que o periodo sazonal em analise

neste trabalho é o verao. Vide Tabela 11.

Tabela 11 - Ciclo diario para clientes Baixa Tensao

Patamar Horario

Vazio Normal 00:00 - 08:00
22:00 - 24:00
Cheias 08:00 - 10:30
13:00 - 19:30
21:00 - 22:00
Pontas 10:30 - 13:00

19:30 - 21:00
Fonte: (Alfa Energia, 2020).

Os precos de cada patamar podem ser identificados na Tabela 12, sendo
assim, o valor da tarifa para o patamar vazio normal é 0,0972[€/kWh], enquanto para
o patamar de cheias a tarifa € de 0,1626[€/kWh] e por fim, o valor da tarifa para o
patamar de ponta € de 0,2728[€/kWh].
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Tabela 12 - Pregos Tarifarios Alfa Energia

Patamar  Prego [€/kWh]

Pontas 0,2728
Cheias 0,1626
Vazio Normal 0,0972

Fonte: (Alfa Energia, 2020).

6.3.3 Tarifa canadense

No Canada, a Alectra Utilities é responsavel pela distribuicdo de energia
elétrica para consumidores residenciais e pequenos comerciantes. Atualmente, ela é
responsavel pelo fornecimento de eletricidade para milhares de casas e comércios
distribuidos em 17 cidades e povoados canadenses (ALECTRA, 2020).

Para a Alectra, na tarifacdo Time-of-Use, os valores das tarifas variam ao
longo do dia, nos dias da semana e a estagcdo do ano. Porém, como definido neste
trabalho, a tarifa utilizada sera em dias normais da semana e no verao.

Nesta tarifagdo, ha trés patamares distintos, on-peak, mid-peak e o off-
peak. O periodo On-Peak corresponde das 11h as 17h, enquanto o periodo Off-Peak
corresponde das 19h as 07h. Os periodos restante corresponde ao periodo Mid-pealk,
sendo eles das 07h as 11h e das 17h as 19h (ALECTRA, 2020).

O valor da tarifa on-peak é de 0,134 [C$/kWh], enquanto que o valor da
tarifa mid-peak é de 0,094 [C$/kWh], ja o valor da tarifa off-peak é de 0,065 [C$/kWh].
Tanto os periodos das tarifas quanto seus respectivos valores podem ser analisados

na Tabela 13.
Tabela 13 - Periodos ToU Alectra Utilities

Preco
Patamar Horario [C$/kWh]

Off-Peak 19:00 - 07:00 0,065
Mid-Peak 07:00 - 11:00 0,094
17:00 - 19:00

On-Peak  11:00-17:00 0,134
Fonte: (Alectra Utilities, 2020).

Portanto, todas as tarifas variaveis mencionadas possuem trés patamares,
nos quais podem ser definidas como pico, intermediaria e fora de pico. As Figuras 14,
15 e 16 correspondem a variagao da tarifa ao longo do dia do Brasil, Portugal e
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Canada, respectivamente. Com isso, possibilita-se realizar o comparativo entre as

tarifas.

PRECO

PRECO

PRECO

Figura 14 - Variagao da tarifa Branca ao longo do dia
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 15 - Variagao tarifa Transitéria ao longo do dia, Portugal.
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Fonte: Autoria prépria.
Figura 16 - Variagao da tarifa Time of Use, Canada.
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Fonte: Autoria prépria.
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Com base nas figuras acima, é possivel analisar que a tarifa variavel no
Brasil possui a menor distribuicdo de variagdo de preg¢os no tempo, enquanto que a

tarifa variavel de Portugal possui a maior distribuicdo de variagao de pregos no tempo.
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7 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para avaliar o desempenho do gerenciador de cargas residencial, &
necessario obter um padrao comparativo, sendo assim, este valor padrao foi gerado
a partir do instante de acionamento mencionado nas Tabelas 6, 7 e 8 para os perfis
de trabalhadores diurnos, noturnos e do lar, respectivamente.

A partir destes instantes de acionamento, foi possivel identificar o valor
pago pelos perfis de consumidores ao dia para as tarifas brasileira, portuguesa e
canadense. Sendo assim, a Tabela 14 corresponde ao valor pago ao final do dia pelos

consumidores sem o0 gerenciamento de cargas.

Tabela 14 - Valor pago por dia de uso das instalagoes sem gerenciamento de carga pelo lado
da demanda

BRASIL PORTUGAL CANADA

Trabalhador(a) diurno  R$ 27,4457  €4,6454 C$1,8127
Trabalhador(a) noturno R$ 25,5594  €5,3343 C$2,9442
Trabalhador(a) do lar R$ 22,1589 €4,0845 C$2,7173

Fonte: Autoria prépria.

Definido o padrdo para comparagdo, a proxima etapa € aplicar o
gerenciador, baseado no método PSO, na curva de carga da residéncia a fim de
determinar o instante de acionamento no qual o valor acumulado da tarifa (custo de
energia elétrica) ao final do dia seja minimo.

O método de otimizacado PSO foi aplicado nas duas fung¢des objetivos a fim
de avaliar o melhor desempenho dentre as fungdes de custo para o problema, com o
intuito de obter a maior reducao no custo.

Visto que este trabalho utiliza duas funcgdes distintas para minimizacao do
custo total da energia elétrica, é possivel avaliar o desempenho entre as fungdes
objetivo.

Os parametros utilizados no método de otimizagao PSO foram os mesmos
mencionados anteriormente, sendo um enxame de 40 particulas, com w = 0.5, ¢; =
1.5 e c, = 1.5 e com critério de parada segundo as Equacgdes 11 e 12.

As variagdes do gerenciador foi em perfil de consumidor, em tarifa variavel
e em funcdo de custo objetivo. Para perfis de consumidor ha 3 variagdes,
trabalhador(a) diurno, trabalhador(a) noturno e trabalhador(a) do lar. Para a tarifa
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variavel ha 3 variagdes, tarifa brasileira, tarifa portuguesa e tarifa canadense. E por
fim, para a fungcdo de custo objetivo ha 2 variagbes, funcdo de custo objetivo 1,
Equacéo 2 e fungéo de custo objetivo 2, Equagao 3.

Foram realizadas 1000 repeticbes para cada iteragao, nas quais com base
nos instantes de acionamentos 6timo encontrado, foi calculado o valor diario pago
pelo consumo de energia elétrica a partir da multiplicagdo da poténcia utilizada no
instante de tempo pelo valor da tarifa neste instante, de acordo com a tarifa variavel
em questao.

Com isso, se pode extrair a média do valor pago ao dia pelo consumo da
energia elétrica para as 1000 repeticdes do PSO, o menor valor pago ao dia pelo
consumo dentre as 1000 repeticbes e o instante de acionamento das cargas
respectivo ao menor valor encontrado pago pelo consumo ao dia.

Os resultados obtidos de média do valor pago ao dia pelo consumo da
energia elétrica para as 1000 repeti¢des, 0 menor valor pago ao dia pelo consumo de
energia elétrica dentre as 1000 repeticbes e o desvio padrao para o gerenciador de

cargas residencial com o algoritmo PSO podem ser analisados na Tabela 15.

Tabela 15 — Média, minimo e desvio padrao do valor pago pelo consumo de energia elétrica
com o gerenciamento de carga pelo lado da demanda para as 1000 repeti¢ées

Brasil [R$] Portugal [€] Canada [C$]

Fungdo 1 Fungdo 2 Funcdo1 Funcdo2 Fungdo 1 Fungao 2

Med'a‘;%‘(’j?;‘”pago 10,1698 22,6614 27241 28225 18128 18154
Trabalhador(a)

) Menor valor pago
diurno

ao dia
Desvio padrao 1,42E-05 10,8157 1,15E-05 10,0738 0,0005 0,0046

19,1698 20,6996 2,7241 2,7241 1,8127 1,8127

Media‘;‘;‘(’;‘:’rpago 105547 20,6927 46387 47031 22590  2,3161
Trabalhador(a)

Menor valor pago
noturno

ao dia
Desvio padrao 0,0011 0,6133 0,0880 0,1485 0,0626 0,0776

19,5546 19,6747 4,6180 4,6180 2,1542  2,1542

Med'ai%‘éﬁ‘gorpago 19,1275 19,2993 2,7264  3,0407  1,8141  1,8205
Trabalhador(a)

Menor valor pago
do lar

ao dia
Desvio padrao 0,0080 0,1664 0,0173 0,1036 0,0013 0,0150

19,1245 19,1245 2,7241 2,7280 1,8127 1,8127

Fonte: Autoria prépria.
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Os resultados obtidos de média do valor pago ao dia pelo consumo da
energia elétrica para as 1000 repeti¢des, 0 menor valor pago ao dia pelo consumo de
energia elétrica dentre as 1000 repeticdes e o desvio padréao para o gerenciador de
cargas residencial com o algoritmo PSO inserido o fator de inconveniéncia podem ser

analisados na Tabela 16.

Tabela 16 — Média, minimo e desvio padrao do valor pago pelo consumo de energia elétrica
com o gerenciamento de carga pelo lado da demanda e inserido o fator de inconveniéncia para
as 1000 repeticoes

Brasil [R$] Portugal [€] Canada [C$]

Fungdo 1 Fungdo 2 Fungdo1 Fungdo 2 Fungdao 1 Fungéao 2

Med'ai%‘é?frpago 205584 27,0314 30043 34232 18147 18194
Trabalhador(a)

) Menor valor pago
diurno

ao dia
Desvio padrdo 0,3566 1,5259 0,0897 0,1583 0,0048 0,0080

Média do valor pago
ao dia

19,3254 21,7099 2,7647  3,0304 1,8127 1,8127

19,6775 22,7927 50658 5,1878  2,3513 2,4669

Trabalhador(a)

Menor valor pago
noturno

ao dia
Desvio padrdo 0,5093 1,2929 0,2009 0,2024 0,0713 0,0700

Média do valor pago
ao dia

19,6546 19,9440 4,8803 4,8827  2,2530 2,2784

19,7007 20,1380 3,8169  3,8291 2,1569  2,1758

Trabalhador(a)

Menor valor pago
do lar

ao dia

Desvio padréo 0,6808 0,8279 0,0322 0,0471 0,0618 0,0753
Fonte: Autoria prépria.

19,1245 19,1497 3,6970  3,5863  2,1119 2,1191

A Tabela 17 expressa os instantes de acionamento 6timo das cargas
residenciais para os trés perfis de consumidores determinados e segundo a tarifa
variavel brasileira.

A funcgdes objetivo denominadas como Fungado 1 e Funcgao 2, nas tabelas
de 17 a 24 e nas Figuras 17 a 19, correspondem a Equacdo 2 e Equagao 3,
respectivamente.

Vale ressaltar que, para todos os testes realizados, a janela de tempo € de
15 minutos com instante inicial em 00hOOmin e instante final em 23h45min, obtendo

assim, 96 intervalos em um dia.
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Tabela 17 - Instante de acionamento utilizando gerenciamento (PSO) na tarifa brasileira

Trab. Diurno Trab. noturno Trab. do lar

Cargas Fungdo 1 Fungdo 2 Funcdo 1 Funcéo 2 Fungado 1 Funcgao 2

Lavadora de roupa 23:00 17:00 15:15 13:00 23:00 23:00
Secadora de roupa 23:00 06:45 12:00 12:30 23:00 14:45
Ar condicionado 00:00 00:00 06:00 06:00 00:00 00:00
Bomba de piscina 22:15 07:30 14:00 11:45 22:00 13:00
Chuveiro 23:00 23:00 07:00 06:00 23:00 12:00
Lavadora de louga 22:30 05:30 13:00 14:30 22:30 13:30
Ferro de passar 21:00 20:45 12:00 15:00 08:00 14:00
Aspirador de po 21:00 19:15 12:00 12:45 08:15 07:00
Lampadas fluorescente  21:00 17:15 17:00 17:00 21:00 09:15
Microondas 23:00 06:15 11:45 12:00 23:00 21:00

Fonte: Autoria prépria.

A Tabela 18 corresponde ao instante de acionamento 6timo das cargas
para os trés perfis residenciais segundo a tarifa portuguesa, novamente realizado o

comparativo entre as fungdes objetivos.

Tabela 18 - Instante de acionamento utilizando gerenciamento (PSO) na tarifa portuguesa

Trab. Diurno Trab. Noturno Trab. do lar

Cargas Fungdo 1 Funcgdo 2 Funcado 1 Funcdo 2 Fungdo 1 Funcéao 2

Lavadora de roupa 23:00 05:30 13:15 13:15 23:00 21:30
Secadora de roupa 06:30 23:00 16:15 12:45 23:00 07:00
Ar condicionado 00:00 00:00 06:00 06:00 00:00 00:00
Bomba de piscina 22:45 23:30 13:45 15:15 23:30 23:30
Chuveiro 06:15 07:00 06:15 06:00 23:00 06:15
Lavadora de louga 22:30 06:00 15:15 17:00 22:30 22:30
Ferro de passar 21:00 21:00 14:45 13:15 21:00 21:00
Aspirador de p6 21:00 21:00 14:45 15:15 21:00 21:00
Lampadas fluorescente  21:00 21:00 17:00 17:00 21:00 21:00
Microondas 21:00 17:15 17:15 15:30 23:00 23:00

Fonte: Autoria prépria.

E por fim, a Tabela 19 informa os instantes de acionamento étimo para as
cargas residenciais, novamente para os trés perfis de consumidores e de acordo com

a tarifa canadense.
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Tabela 19 - Instante de acionamento utilizando gerenciamento (PSO) na tarifa canadense

Trab. Diurno Trab. noturno Trab. do lar

Cargas Fungdo 1 Fungao 2 Funcdo 1 Funcao 2 Fung¢ado 1 Funcgao 2

Lavadora de roupa 23:00 23:00 20:00 20:00 23:00 23:00
Secadora de roupa 23:00 18:45 20:00 20:00 23:00 19:30
Ar condicionado 00:00 00:00 06:00 06:00 00:00 00:00
Bomba de piscina 05:15 23:30 19:30 20:30 20:15 23:30
Chuveiro 23:00 19:30 19:45 06:00 23:00 18:45
Lavadora de louga 22:30 20:30 19:30 19:15 22:30 20:30
Ferro de passar 21:00 21:00 18:00 18:00 21:00 21:00
Aspirador de po 21:00 21:00 18:00 18:00 21:00 21:00
Lampadas fluorescente  21:00 21:00 18:00 18:00 21:00 21:00
Microondas 23:00 20:00 20:00 20:00 23:00 20:00

Fonte: Autoria prépria.

Os instantes de acionamento para as cargas foram distintos para as duas
funcdes objetivos, pois, apesar de ambas visarem a reducédo de custo pago pela
energia elétrica pelo consumidor, as abordagens sdo distintas, enquanto a fungao
objetivo 1 reflete o custo pago pelo consumidor, a fungéo objetivo 2 visa aproximar a
curva de carga da residéncia da curva tida como 6tima.

Portanto, de acordo com os dados informados nas Tabelas 17, 18 e 19, é
possivel determinar o instante de acionamento em que o consumidor ira pagar o
menor valor pelo consumo de energia elétrica.

Porém, estes horarios podem nao ser conveniente para os consumidores,
como por exemplo o acionamento do micro-ondas pelo trabalhador diurno sob a tarifa
brasileira (Tabela 17), ou o trabalhar diurno se propor a acionar o chuveiro as 23h na
tarifa portuguesa (Tabela 18), ou mesmo o acionamento do micro-ondas pelo
trabalhador noturno na tarifa canadense (Tabela 19), se tornando sugestbes de
acionamento ineficaz para determinados consumidores.

Sendo assim, foi inserido o fator de inconveniéncia as fun¢des objetivo, de
acordo com a Tabela 1, no qual os instantes de acionamentos fora do intervalo de
comodidade reflete em um fator que penaliza estes acionamentos, segundo a

Equacao 6.
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O fator k foi ponderado com o objetivo de tornar o resultado do fator de
inconveniéncia proporcional as fungdes custo, visto que o fator de inconveniéncia se
obtém em funcéo de intervalos de tempo, enquanto os resultados das fun¢des custo
se obtém através da somatéria de poténcias instantaneas multiplicado pela tarifa
variavel em vigor. Sendo assim, o fator k possui valor de 1 para a tarifa brasileira, 2
para a tarifa portuguesa e 4 para a tarifa canadense.

Foram escolhidos estes valores foram capazes de conciliar o deslocamento
de cargas em intervalos satisfatério e reduzir o valor pago pelo consumo.

Novamente aplicado o gerenciamento de cargas pelo lado da demanda.
Com isso, foi possivel determinar os instantes de acionamento convenientes aos
consumidores e ao mesmo tempo reduzir o custo gasto pelo consumo de energia
elétrica.

As Tabelas 20, 21 e 22 correspondem aos instantes de acionamento 6timo
das cargas residenciais encontrado pelo GLD ao adicionar o fator de inconveniéncia
na funcao objetivo. As tabelas contém os instantes de acionamento para os trés perfis
de consumidores segundo a tarifa brasileira, tarifa portuguesa e tarifa canadense,

respectivamente.

Tabela 20 - Instante de acionamento utilizando gerenciamento (PSO) com o fator de
inconveniéncia na tarifa brasileira

Trab. Diurno Trab. noturno Trab. do lar

Cargas Fungdo 1 Fungdo 2 Fungdo 1 Fungéo 2 Fungao 1 Fungao 2
Lavadora de roupa 21:00 18:00 15:30 17:15 12:15 11:15
Secadora de roupa 23:00 20:00 15:00 16:15 12:15 14:30
Ar condicionado 00:30 00:30 06:00 06:00 00:00 00:00
Bomba de piscina 06:00 07:30 15:15 17:00 08:15 12:00
Chuveiro 22:00 23:00 12:00 12:00 14:30 16:00
Lavadora de louga 22:00 17:00 13:00 12:30 14:00 15:00
Ferro de passar 21:00 21:00 12:30 14:00 08:45 12:00
Aspirador de po6 21:00 21:00 12:30 12:45 12:15 09:00

Lampadas fluorescente 21:00 21:00 17:00 17:00 21:00 21:00
Microondas 22:00 19:15 14:15 11:30 22:00 21:30

Fonte: Autoria prépria.
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Tabela 21 - Instante de acionamento utilizando gerenciamento (PSO) com o fator de
inconveniéncia na tarifa portuguesa

Trab. Diurno Trab. noturno Trab. do lar
Cargas Fungdo 1 Fungdo 2 Fungédo 1 Fungdo 2 Fungao 1 Funcgao 2
Lavadora de roupa 18:00 18:30 16:00 17:30 13:45 14:00
Secadora de roupa 23:00 23:00 15:45 16:15 15:15 13:00
Ar condicionado 00:30 00:00 06:00 06:00 00:00 00:00
Bomba de piscina 05:00 07:30 15:30 12:45 13:15 09:45
Chuveiro 22:00 21:30 15:15 17:00 18:00 20:45
Lavadora de louga 22:00 20:30 13:45 18:15 14:15 15:00
Ferro de passar 21:00 21:00 14:30 13:00 20:00 21:00
Aspirador de p6 21:00 21:00 14:45 14:15 21:00 16:15

Lampadas fluorescente 21:00 21:00 17:00 17:00 21:00 21:00
Microondas 22:00 18:00 14:45 13:00 22:00 23:00

Fonte: Autoria prépria.

Tabela 22 - Instante de acionamento utilizando gerenciamento (PSO) com fator de
inconveniéncia na tarifa canadense

Trab. Diurno Trab. noturno Trab. do lar
Cargas Fungado 1 Fungao 2 Funcdo 1 Funcao 2 Fungado 1 Funcgao 2
Lavadora de roupa 23:00 19:15 19:15 17:15 09:00 09:00
Secadora de roupa 20:45 18:45 19:45 18:30 09:15 09:30
Ar condicionado 00:00 00:00 06:00 06:00 00:00 00:00
Bomba de piscina 05:45 05:00 17:00 17:00 09:00 08:30
Chuveiro 21:45 20:00 20:00 20:00 20:00 18:45
Lavadora de louga 22:30 20:30 19:00 19:30 16:00 16:00
Ferro de passar 21:00 21:00 18:00 18:00 21:00 20:00
Aspirador de p6 21:00 21:00 18:00 18:00 19:00 19:00

Lampadas fluorescente 21:00 21:00 18:00 18:00 21:00 21:00
Microondas 20:30 23:00 11:00 15:00 21:15 19:15

Fonte: Autoria prépria.
O principal objetivo do GLD neste trabalho é reduzir o valor pago pelo
consumo de energia elétrica de acordo com perfis de consumidores, época do ano e
regides onde estdo localizados, e isto é realizado determinando os instantes de

acionamento 6timo acima mencionado.
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Com base no menor valor pago pelo consumo de energia elétrica
encontrado em cada iteracao, é possivel realizar uma comparacao percentual entre o
padrdao comparativo e os casos utilizando o gerenciador (PSO) com as fungdes custo
propostas incluindo ou nao o fator de inconveniéncia.

A Tabela 23 representa a redugédo percentual do valor diario pago pelo
consumo de energia elétrica para os consumidores nas localidades referidas, apos
aplicado o método de otimizacdo PSO no GLD, porém sem a insercdo do fator de
inconveniéncia na fungao objetivo.

Esta reducao percentual é calculada segundo a Equacéao 15, no qual V¢,
corresponde ao valor pago pelo consumo obtido através do GLD, enquanto o Vi .cip

corresponde ao valor padrao (sem uso de GLD) do consumo de energia elétrica.
Ilcons(%) — (VGLD_VsemGLD) * 100 (15)

VsemGLD

Tabela 23 - Redugao percentual do valor pago pelo consumo de energia elétrica com o
gerenciamento de carga pelo lado da demanda

Brasil (%) Portugal (%) Canada (%)
Perfil de Consumidor
Fungado 1 Fungao 2 Funcdo 1 Funcao 2 Fungado 1 Fungao 2

Trabalhador(a) diurno  -30,15  -24,58  -41,36  -41,36 0,00 0,00
Trabalhador(a) noturno  -23,49  -23,02  -13,43 -13,43  -26,83 -26,83
Trabalhador(a) do lar  -13,69  -13,69  -33,31 -33,21 -33,29  -33,29

Fonte: Autoria prépria.

Pela analise da Tabela 23, e de acordo com a Tabela 15, é possivel notar
que a Funcao 1 foi mais robusta durante as simulagdes encontrando de modo
consistente solugdes melhores que a Fungao 2, em varios dos cenarios simulados.

Estes valores sao referentes a instantes de acionamento que podem nao
ser convenientes aos consumidores, sendo necessario a insercao do fator de
inconveniéncia.

Sendo assim, a Tabela 24 corresponde a redugao percentual do valor pago
pelo consumo de energia elétrica por diferentes perfis de consumidores na referida

localidade, apds aplicado o fator de inconveniéncia na fungéo objetivo.



Tabela 24 - Redugao percentual do valor pago pelo consumo de energia elétrica com o
gerenciamento de carga pelo lado da demanda e inserido o fator de inconveniéncia

Brasil (%) Portugal (%) Canada (%)
Perfil de Consumidor

Fungdo 1 Fungdo 2 Fungédo 1 Fungdo 2 Fungao 1 Funcgao 2

Trabalhador(a) diurno  -29,59  -20,90 -40,49  -34,77 0,00 0,00
Trabalhador(a) noturno  -23,49 -21,93 -8,51 -8,49 -23,48 -22,61
Trabalhador(a) dolar -13,69  -13,58 -9,49 -12,20  -22,28  -22,01

Fonte: Autoria propria.
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Pela analise da Tabela 24 e de acordo com a Tabela 16, novamente é

possivel concluir que a Fungao 1 foi mais robusta durante as simulagdes encontrando

de modo consistente solugdes melhores que a Fungdo 2 em varios dos cenarios

simulados.

Com base nos dados pelo gerenciador de carga proposto, foi possivel

realizar um comparativo entre perfis de consumidores a fim de determinar qual perfil

se adequa melhor para cada tarifa variavel.

Sendo assim, a Figura 17 corresponde aos perfis de consumidores no

Brasil, ou seja, o valor pago por trabalhadores diurnos, trabalhadores noturno e perfis

do lar segundo a tarifa branca.

R$ 30,0000

R$ 25,0000

R$ 20,0000

R$ 15,0000

Figura 17 - Desempenho do GLD, para a tarifa branca.

= Funcdo 1 == Fungdo 2

Sem GLD ComGLD Com GLD + Inc.

Trabalhador(a) diurmo

R$ 30,0000
== Funcdo 1 == Fungdo2

R$ 25,0000

R$ 20,0000

R$ 15,0000
Sem GLD Com GLD Com GLD + Inc.

Trabalhador() notumo

Fonte: Autoria prépria.

R$ 30,0000

R$ 25,0000

R$ 20,0000

R$ 15,0000

= Funcdc1 == Fungdo2

¥

Sem GLD

Com GLD Com GLD + Inc

Trabalhador() do tar

Avaliando este grafico, € possivel concluir que ambas as fungdes obtiveram

resultados semelhantes, salvo perfil trabalhador(a) diurno, no qual a fungao objetivo 1

obteve melhor desempenho, e entre perfis € possivel determinar que o perfil do lar

obteve o menor valor pago pelo consumo, sendo o valor do perfil trabalhador diurno
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muito préximo, enquanto o perfil noturno obteve o maior valor pago. Deste modo pode-
se concluir que, com o uso do GLD, esta tarifa favorece a perfis com habitos diurnos.
Ja a Figura 18 corresponde ao desempenho do gerenciador de carga para

os perfis em analise segundo a tarifa portuguesa.

Figura 18 - Desempenho do GLD, para a tarifa portuguesa.

€6,0000 - - €6.,0000 - - £€6,0000 - -
== FuUNcdo 1 == Funcdo 2 == Fun¢3o1 == Funcdo?2 = Funcdo1 == Funcdo 2
£5,0000 €5,0000 \/ £5.0000
£4,0000 €4,0000 €4,0000
€3,0000 €3,0000 £€3,0000
€2,0000 €2,0000 €2,0000
Sem GLD ComGLD Com GLD +Inc. Sem GLD ComGLD ComGLD +Inc Sem GLD ComGLD ComGLD +Inc
Trabalhador(a) diumo Trabalhador(z) notumo Trabalhador(a) do lar

Fonte: Autoria prépria.

Analisando a Figura 18, é possivel notar claramente que o perfil trabalhador
noturno € o que possui o valor diario mais caro pelo consumo, enquanto que o perfil
trabalhador diurno possui 0 menor valor, no qual possui uma pequena redugao
comparado ao perfil do lar. Isto se deve ao fato do perfil do lar exigir seu conforto antes
das 07:00, enquanto o perfil trabalhador diurno aciona suas cargas a partir das 05:00
e a tarifa possuir o menor valor até as 08:00, ou seja, o perfil trabalhador diurno possui
mais tempo para alocar cargas no periodo de menor valor tarifario.

E por fim, a Figura 19 corresponde ao desempenho do gerenciador de

carga para os perfis de consumidores localizado no Canada.

Figura 19 - Desempenho do GLD, para a tarifa canadense.

$3,0000 - . $3,0000 — — $3,0000 . -
== Fung301 == Fungdo?2 = Fungdo1 == Fungdo2 == Fung3o1 == Funcdo2

$2,5000 $2.5000 $2,5000
52,0000 $2,0000 52,0000
$1.5000 $1.5000 $1.5000
$1.0000 $1.0000 $1.0000
Sem GLD ComGLD ComGLD + Inc Sem GLD ComGLD Com GLD + Inc Sem GLD ComGLD ComGLD + Inc
Trabalhador(a) diumo Trabalhador(a) noturno Trabalhador(a) do lar

Fonte: Autoria prépria.
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Com base na analise da Figura 19, é possivel perceber que o perfil
trabalhador diurno possui o mesmo valor diario sem e, com o uso do gerenciador
independente da adi¢cao do fator de inconveniéncia, enquanto o perfil trabalhador
noturno possui 0 maior valor pago pelo consumo.

Analisando a Tabela 19 e 22, é possivel determinar que o gerenciador de
carga alterou os instantes de acionamento para o perfil trabalhador diurno, e mesmo
assim o valor pago foi 0 mesmo, e analisando o perfil da tarifa canadense, € possivel
notar que o maior valor da tarifa é o intervalo no qual o consumidor ndo esta em sua
residéncia, favorecendo-o. Sendo assim, € possivel concluir que este valor é
consistente.

O perfil trabalhador noturno obteve seu valor diario pago pelo consumo
reduzido, porém teve o maior valor dentre os perfis de consumidores pois os instantes
de acionamento considerado cémodo coincidem com instantes de alto valor da tarifa
paga, porém, para a tarifa brasileira, seu consumo foi proximo aos demais, no qual o
valor foi superior em R$0,37 do perfil mais préximo, valor este obtido para a fungéo
objetivo 1.

Para trabalhos futuros, é possivel pesquisar e determinar o comportamento

de tarifas variaveis as quais favoregam consumidores que trabalhem a noite.
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8 CONSIDERAGOES FINAIS

Devidos aos avangos tecnologicos e o crescente investimento no setor de
energia elétrica, provocado pela busca por fontes renovaveis e pelo desenvolvimento
sustentavel, estdo surgindo cada vez mais alternativas para a contengéo do crescente
consumo de energia elétrica. Dentre as inumeras alternativas, o GLD €& o mais
tangente aos consumidores no que se diz respeito ao custo de investimento e retorno
financeiro esperado.

Pelo estudo realizado neste trabalho, podemos concluir que o método de
otimizagdo PSO é um algoritmo adequado que contribui para a reduc¢ao de custo para
o gerenciamento de cargas em funcao da tarifa variavel. Podemos notar que, mesmo
quando determinado intervalos considerados comodos aos consumidores, o0 algoritmo
teve um bom desempenho e pode contribuir para a redug¢ao de custo nas residéncias.

Espera-se que este trabalho sirva de base para trabalhos futuros, este
trabalho possui uma base consolidada a respeito do algoritmo PSO, obteve bons
resultados no gerenciamento de cargas residenciais e contribuiu para a redugao de
custo mesmo em intervalos de acionamento favoraveis aos consumidores.

A area de GLD possui muitos segmentos de pesquisa e muitos outros a
serem estudados, estas areas contribuem para o crescimento tecnolégico no ambito
mundial sem degradar o meio ambiente.

Atrelado ao GLD, o desenvolvimento de fontes renovaveis alternativas
possibilitam aos consumidores além de gerenciar suas cargas residenciais, a insergao
de energia limpa ao sistema, o que contribui para reduzir os custos advindos da
concessionaria e em alguns casos, a venda do excedente as concessionarias. Nesta
perspectiva, propdéem-se como desenvolvimentos futuros a inclusdo de agendamento
da geragdo nas unidades consumidoras e a possibilidade de inclusdo de

condensadores tanto em bancos de baterias fixos como em veiculos elétricos.



61

REFERENCIAS

ALECTRA UTILITIES. Tarifa Branca. Disponivel em: https://alectrautilities.com/time-
use-rates. Acesso em 26/03/2020.

ALFA ENERGIA. Planos Tarifarios. Disponivel em:
https://www.alfaenergia.pt/tarifas?social=1. Acesso em 26/03/2020.

ANEEL. Aprenda a calcular o consumo do seu aparelho e economize energia.
Disponivel em: http://wwwZ2.aneel.gov.br/arquivos/PDF/17-05_materia1_3.pdf.
Acesso em 12/05/2020;

ANEEL. Tarifa branca é a nova opg¢ao para quem tem consumo acima de 250
kWI/h. Disponivel em: http://www.aneel.gov.br/sala-de-imprensa-exibicao-2/-
/asset_publisher/zXQREZz8EVIZ6/content/tarifa-branca-e-nova-opcao-para-quem-
tem-consumo-acima-de-250-kwh/656877 ?inheritRedirect=false. Acesso em
16/05/2019;

ERSE. Tarifas e pregos para a energia elétricas e outros servigos em 2020.
Disponivel em: https://www.erse.pt/media/ktidmblc/diretiva-erse-
12_2019tarifasprecosee2020.pdf. Acesso em 26/03/2020.

FARIA, P., SOARES, J., MORAIS, H., SOUSA, T. Modified Particle Swarm
Optimization Applied to Integrated Demand Response and DG Resourcer
Scheduling. IEEE Transaction on Smart Grid, vol 4, 2013.

FREIRE, L. M. et al. Perspectives of Smart Grid in the Brazilian Electricity
Market. 2011 IEE PES Conference on innovative smart grid technologies Latin
America, Medelim, 2011.

GRANDITI, G. et al. Heuristic-Based Shiftable Loads Optimal Management in
Smart Micro-Grid. IEEE Transactions on Industrial Informatics. vol. 11. pp. 271-280.
IEEE, 2015.

HASSAN, R.; COHANIM, B.; WECK, O. A comparison of particle swarm
optimization and the genetic algorithm. 46" AIAA/ASME/ASCE/AHS/ASC
Structures, Structural Dynamics and Materials Conference, 2004.

JAYADEV V, K.; SWARUP, K. S.; Optimization of Microgrid with Demand Side
Management using Genetic Algorithm. IET Conference on Power in Unity: a whole
system approach. pp. 1-6. London, 2013.

KENNEDY, J.; EBERHART, R. Particle Swarm Optimization, Proceeding of the
IEEE International Conference on Neural Networks. pp. 1942-1945, Perth, Australia
1995.

KUNWAR, N.; YASH, K.; KUMAR, R.; Area-Load Based Pricing in DSM Through
ANN and Heuristic Scheduling. IEEE Transactions on Smart Grid. vol.4. IEEE,
2013.


https://alectrautilities.com/time-use-rates
https://alectrautilities.com/time-use-rates
https://www.alfaenergia.pt/tarifas?social=1
http://www2.aneel.gov.br/arquivos/PDF/17-05_materia1_3.pdf
http://www.aneel.gov.br/sala-de-imprensa-exibicao-2/-/asset_publisher/zXQREz8EVlZ6/content/tarifa-branca-e-nova-opcao-para-quem-tem-consumo-acima-de-250-kwh/656877?inheritRedirect=false
http://www.aneel.gov.br/sala-de-imprensa-exibicao-2/-/asset_publisher/zXQREz8EVlZ6/content/tarifa-branca-e-nova-opcao-para-quem-tem-consumo-acima-de-250-kwh/656877?inheritRedirect=false
http://www.aneel.gov.br/sala-de-imprensa-exibicao-2/-/asset_publisher/zXQREz8EVlZ6/content/tarifa-branca-e-nova-opcao-para-quem-tem-consumo-acima-de-250-kwh/656877?inheritRedirect=false
https://www.erse.pt/media/ktidmblc/diretiva-erse-12_2019tarifasprecosee2020.pdf
https://www.erse.pt/media/ktidmblc/diretiva-erse-12_2019tarifasprecosee2020.pdf

62

LOGENTHIRAN, T., SRINIVASAN, D., PHYU, E. Particle Swarm Optimization
for Demand Side Management in Smart Grid. IEEE Innovative Smart Grid
Technologies, Asia, 2015.

LOGENTHIRAN, T., SRINIVASAN, D., SHUN, T. Z. Demand Side Management
in Smart Grid Using Heuristic Optimization. IEEE Transactions on Smart Grid.
IEEE. vol 3. 2012.

MEYABADI, A. F.; DEIHIMI, M. H.; A Review of demand-side management:
Reconsidering theorical framework. Renewable and Sustainable Energy Reviews.
80 ed. p. 367-379. Iran, 2017.

MORGAN, M.Y. et al. Matching Demand with Renewable Resources Using
Artificial Intelligence Techniques. Eurocon 2013. pp. 1011-1019. Croacia, 2013.

MOSHARI, A. et al. Demand-Side Behavior in the Smart Grid Environment. 2010
IEEE PES Innovative Smart Grid Technologies Conference Europe, Guthenberg,
2010.

MOSLEHI, K. KUMAN, R. A Reability Perspective of the Smart Grid. IEEE
Transactions on Smart Grid. vol.1. IEEE. 2010.

MOSTAFA, H. A.; SHATSHAT, R. E.; A Review on Energy Management Systems.
IEEE PES T&D Conference and Exposition, pp. 1-5. 2014.

NAZARKO, J.; STYCZYNSKI, Z. A.; Application of Statistical and Neural
Approaches to the Daily Load Profiles Modelling in Power Distribution System.
IEEE, 1999.

PANT, M., THANGARAJ, R., ABRAHAM. Particle Swarm Optimization:
Performance Tuning and Empirical Analysis. Foundations of Computational
Intelligence Volume 3. Studies in Computational Intelligence, vol 203. Springer,
Berlin, Heidelberg,2009.

RAHATE, N. D. KINHEKAR, N. Demand side management for household
equipment's. 2017 International Conference on Information, Communication,
Instrumentation and Control (ICICIC), Indore, 2017, pp. 1-5.

SARIFI, R.; FATHI, S. H.; VAHIDINASAB, V. A Review on Demand-side tools in
electricity market. Renewable and Sustainable Energy Review. 72. ed. p. 565-572.
Iran, 2017.

SIEBERT, L. C. et al. Gerenciamento pelo Lado da Demanda em Redes
Inteligentes Utilizando Algoritmos Genéticos. |V Simpdsio Brasileiro de Sistemas
Elétricos. 2012.

SILVA, R. V.; AFFONSO, C. M.; Demand Side Management of a Residential
System using Simulated Annealing. IEEE Latin America Transactions, vol.13.
IEEE. 2015.



63

UEHARA, T. et al. Frequency Control using Real-Time Pricing for Isolated
Power Systems. International Conference on Power Electronics. Korea, 2015.

VIDAL, A. R. S.; BATISTA, L. S. Otimizag¢ao Evolutiva do Gerenciamento pelo
Lado da Demanda em Smart Grid. XX Congresso Brasileiro de Automatica. Belo
Horizonte, 2014.

VLOT, M. C.; KNIGEE, J. D.; HANSLOOTWEG, J. G.; Economical Regulation
Power Through Load Shifting with Smart Energy Appliance. IEEE Transactions
on Smart Grid, vol.4. IEEE, 2013.

WANG, Y. et al. Load Profiling and Its Application to Demand Response: A
Review. Tsinghua Science and Technology. vol. 20. pp. 117-129. China, 2015.
COPEL. Tarifa Branca. Disponivel em:
https://www.copel.com/hpcopel/root/nivel2.jsp?endereco=%2Fhpcopel%2Findustrial
%Z2Fpagcopel2.nsf%2Fdocs%2FBOCA4C8DF4B62F98832581F00058CCF9. Acesso
em 26/03/2020.


https://www.copel.com/hpcopel/root/nivel2.jsp?endereco=%2Fhpcopel%2Findustrial%2Fpagcopel2.nsf%2Fdocs%2FB0CA4C8DF4B62F98832581F00058CCF9
https://www.copel.com/hpcopel/root/nivel2.jsp?endereco=%2Fhpcopel%2Findustrial%2Fpagcopel2.nsf%2Fdocs%2FB0CA4C8DF4B62F98832581F00058CCF9

APENDICE A - RESULTADO DA PESQUISA DE PERFIL DE CONSUMIDOR

64



65

A pesquisa foi realizada com o intuito de determinar os instantes de

acionamento para cada equipamento residencial de acordo com diferentes perfis de

consumidores. Sendo assim, a pesquisa foi filtrada para perfis de trabalhadores

diurnos, trabalhadores noturnos e perfis do lar.

Abaixo segue o resultado da pesquisa para perfil trabalhadores(as) do lar.

Lavadora de roupa

B Comodidade - Lavadora de roupa

8

6

00:00

01:00
02:00

03:00

04:00

05:00

06:00
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08:00

Secadora de roupa

B Comodidade - Secadora de roupa

8

00:00
01:00
02:00
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10:00
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B Restricdo - Secadora de roupa

—

12:00 [==
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Ar condicionado

B Restricao - Ar condicionado

B Comodidade - Ar condicionado

2,0

1,5

1,0

0,5

0,0

00-€¢
00-¢c
00-1¢
00-0¢
0061
0081
00-Z1
00:91
00:GI
00vi
00l
00-¢lt
001
00-01
00-60
00-80
00-20
00-90
00-G0
00-¥0
00-€0
00-¢0
00-10
00-00

Tempo

Bomba de piscina

B Restricao - Bomba de piscina

B Comodidade - Bomba de piscina

00:-€¢
00:¢¢
00:1¢
00:0¢
0061
00:81
00:41
00:91
00:GlL
0071
00:€lL
00:Clt
0011
00-01
00:60
00:80
00:20
00:90
00:G0
00:¥0
00:€0
00:¢0
0010
00:00

Tempo
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Chuveiro

B Restricdo - Chuveiro

B Comodidade - Chuveiro

00:€¢C
00:¢c
00:1¢
00-0¢
00-61
00:81
00-£1L
00-91
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Tempo

Lava louca

B Restricdo - Lava louca

B Comodidade - Lava louca

10

o < o O
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Ferro de passar

B Restricao - Ferro de passar

B Comodidade - Ferro de passar

00:€¢C
00:¢¢
00-1¢
00-0¢
0061
00-81
00-Z1
00-91
00:Gl
00-vi
oo-€l
00-¢l
00-Lb
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00-60
00-80
00-40
00-90
00-S0
00-¥0
00:€0
00:¢0
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00:00

Aspirador de po6

B Restricao - Aspirador de po

B Comodidade - Aspirador de po

00:€C
00:¢¢
00-1¢
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0061
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Léampadas

B Restricao - Lampadas

B Comodidade - Lampadas

00:€¢C
00:¢¢
00-1¢
00-0¢
0061
00-81
00-Z1
00-91
00:Gl
00-vi
oo-€l
00-¢l
00-Lb
00-0l
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00-80
00-40
00-90
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00-¥0
00:€0
00:¢0
00-10
00:00

Microondas

B Restricao - Microondas

B Comodidade - Microondas

00:€¢
00:-¢¢
00:-1¢
00-0¢
0061
00-81
00-Z1
00-91
00:Gl
00-vi
o0o-€l
00-¢l
00-LL
00-0l
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00:50
00-¥0
00:€0
00:¢0
00-10
00:00



Abaixo segue o resultado da pesquisa para trabalhadores diurnos.

Lavadora de roupa

B Comodidade - Lavadora de roupa [ Restricdo - Lavadora de roupa
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Secadora de roupa

B Comodidade - Secadora de roupa [ Restricdo - Secadora de roupa
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B Restricao - Ar condicionado

do

iciona

B Comodidade - Ar condicionado

Ar cond
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Chuveiro

B Restricao - Chuveiro

B Comodidade - Chuveiro
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Lava louca

B Restricao - Lava louca

B Comodidade - Lava louca
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Ferro de passar

B Restricao - Ferro de passar

B Comodidade - Ferro de passar
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Aspirador de po6

B Restricao - Aspirador de pé
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Lédmpadas

B Restricao - Lampadas

B Comodidade - Lampadas
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Microondas

B Restricao - Microondas

B Comodidade - Microondas
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Como foi obtido apenas um unico resultado para o perfil de trabalhador
noturno, a Tabela 25 contém o resultado da pesquisa realizada por este perfil, sendo

eles os horarios de acionamento e o intervalo de restricado para cada equipamento.

Tabela 25 - Resultado da pesquisa para o perfil trabalhador(a) noturno

Equipamento Comodidade [h] Restrigao [h]

Lavadora de roupa 17:00 09:00 - 12:00
Secadora de roupa 18:00 09:00 - 12:00
Ar condicionado 07:00 00:00 - 02:00
Bomba de piscina 12:00 07:00 - 09:00
Chuveiro 07:00 09:00 - 11:00
Lava louga 18:00 09:00 - 11:00
Ferro de passar 14:00 10:00 - 12:00
Aspirador de po 14:00 10:00 - 12:00
Lampadas 16:00 10:00 - 12:00
Microondas 12:00 11:00 - 12:00

Fonte: Autoria prépria.



