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Resumo

A Geragao Distribuida, composta de fontes de energias renovaveis, estda conquistando
cada vez mais espaco para auxiliar as fontes tradicionais de geracao de energia elétrica
com a maior demanda de energia decorrente do crescimento populacional e industrial. O
objetivo deste trabalho é modelar uma usina virtual que possui como caracteristica uma
fonte de geragao edlica e um sistema de armazenamento de energia, de modo que seu lucro
seja maximizado. Inicialmente essa modelagem foi elaborada por meio da Programacao
Linear, porém este método nao trata a caracteristica de aleatoriedade do vento, trazendo
resultados nao confiaveis para a usina geradora. A partir deste problema, o modelo original
foi implementado por meio da Programacao Dindmica e posteriormente foi evoluido para
Programacao Dindmica Estocastica. Neste tltimo caso, portanto, a velocidade do vento
passa a ser considerada como uma variavel aleatéria, sendo atribuidas probabilidades de
ocorréncia a cada cenario escolhido. A aplicagdo deste método foi possivel por meio da
alteracao da funcao objetivo e das equagoes de restricao do modelo original. Com base
nos resultados obtidos, pode-se observar que o modelo que trata a aleatoriedade do vento

traz resultados mais confidveis para a usina geradora.

Palavras-chave: Geracao distribuida, Usinas virtuais, Energia edlica, Programacao Li-

near, Programacao Dinamica, Programacao Dinamica Estocastica.



Abstract

The Distributed Generation, made up of renewable energy sources, is gaining more and
more space to assist traditional sources of electricity generation with the greatest demand
for energy, due to population and industrial growth. The objective of this work is to model
a virtual power station, which features a source of wind generation and an energy storage
system, so that its gain is maximized. Initially, this modeling was elaborated by means
of Linear Programming, however this method does not deal with the wind randomness
characteristic, thus bringing unreliable results for the forecast of energy generation. Based
on this problem, the original model was implemented through Dynamic Programming and
later evolved into Stochastic Dynamic Programming. In this way, the model is evolved
to Stochastic Dynamic Programming. In the latter case, therefore, wind speed starts to
be considered as a random variable, with probabilities of occurrence being attributed to
each chosen scenario. The application of this method was made possible by changing the
objective function and the constraint equations of the original model. Based on the results
obtained, it was observed that the model that deals with wind randomness brings more

reliable results for the generating plant.

Keywords: Distributed generation, Virtual power plants, Wind energy, Linear program-

ming, Dynamic programming, Stochastic dynamic programming.
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1 Introducao

O constante crescimento populacional e industrial nos ultimos anos, trouxe como
consequéncia, um aumento no consumo de energia elétrica. Para suprir o aumento dessa
nova demanda de energia, novas centrais geradoras de eletricidade devem ser construidas.

Visto que esse aumento esta ligado principalmente ao desenvolvimento econémico
e industrial, sao necessarias mudancas para aumentar a producao de energia elétrica. Esse
aumento da demanda implica em um aumento da capacidade de transmissao, geracao e
de distribuigao.

O custo para a implantagao de grandes centrais geradoras de energia elétrica é alto.
Além disso, como as instalagdes dessas centrais se encontram geralmente distantes dos
consumidores finais, sdo necessarios grandes investimentos em novas linhas de transmissao
e distribuicao.

O alto custo de implantagao de grandes centros geradores de energia elétrica,
juntamente com a preocupagao com os impactos ambientais que sao causados por esses
grandes centros, foram fatores importantes para que fossem estudadas formas alternativas
de geracao de energia. Desde 1970, quando houve a crise do petréleo, diversos paises
comecaram a adotar amplamente as fontes de energia renovaveis para nao se tornarem
tao dependentes dos combustiveis fésseis.

As fontes de energia renovaveis vém conquistando cada vez mais espaco para aten-
der parte das demandas de energia. Além disto, as mesmas podem ser introduzidas pro-
ximas aos pontos de consumo, conectadas ao sistema de distribuicao. Isto nao ocorre com
os meios de geracao de energia centralizadas como as usinas hidrelétricas, nucleares e
termelétricas.

Para integrar essas novas fontes alternativas de geracao de energia elétrica ao
longo da rede de distribuicao, surge o conceito de Usina Virtual de Poténcia (VPP - do
inglés Virtual Power Plant), que é uma espécie de juncao de centrais geradoras de energia
interligadas ao sistema elétrico e que podem atuar como se fossem uma tnica central
elétrica. Essas VPPs sao desenvolvidas a partir da Geragao Distribuida (GD), que se da
por fontes de geracao de energia que podem ser ligadas ao longo da rede de distribuicao.

A GD possui vantagens em relacao a geracao centralizada: economia de investimen-
tos em linhas de transmissao, reducao de perdas elétricas nesses sistemas e estabilidade
do sistema (INEE, 2018).

Deste modo, a integragdo de usinas de GD como VPPs traz beneficios adicionais
como acesso e maior competitividade no mercado de energia e melhor aproveitamento da

producao que cada usina teria individualmente.
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1.1 Motivacao

As VPPs, com um sistema de armazenamento fornecido pelos veiculos elétricos

(VEs), fazem com que as fontes de GD sejam aproveitadas de maneira otimizada. Uma

das fontes de recursos renovaveis que podem integrar essa GD é a energia edlica, que tem

como caracteristica uma geracdo intermitente, ou seja, sua capacidade de geragao pode

variar constantemente ao longo de um dia.

Deste modo, a integracao dessa fonte de GD como uma VPP, com um sistema de

armazenamento disponivel, trazem vantagens como maior confiabilidade e competitivi-

dade no mercado de eletricidade.

1.2 Revisao Bibliografica

Na tabela 1 é apresentado um resumo que destaca as principais caracteristicas dos

trabalhos correlatos consultados.

Tabela 1 — Resumo Bibliogréfico.

Referéncia

Sistemas de teste

Metodologia

(VASIRANI et

Objetivo
Estudo da viabilidade
de ter VPPs utili-

zando VEs como meio

Parque edlico da

Espanha e veicu-

Baseada na Progra-

al., 2013) magao Linear (PL).
de armazenamento. los elétricos.
Obter um  melhor Levantamento de da-
: dos e pesquisa de re-
aproveitamento,
através das Usinas Sist 1étri des inteligentes, gera-
istema elétrico
(HERNANDEZ, i ; ¢ao distribuida, usinas
Virtuais, dos recursos do Estado de
2015) At virtuais, fontes de ge-
energéticos  normal-  Sao Paulo.
mente dispersos racao de energia e do
espacialmente sistema elétrico do Es-
. tado de Sao Paulo.
Utilizaggo de um
Rede  trifésica algoritmo do sistema
(NAINA; RA Inclusao das pequenas com  linha  de de gerenciamento de
JAM ANI7' fontes de recursos re- N, . energia (EMS) para
QW ARUP; novaveis no mercado distribuicio VPP e modelagem
2017) 7 de eletricidade através transforma d,or o e simulacdo de uma

de VPPs.

cargas resistivas.

VPP através do Si-

mulink do  software

MATLAB.
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(KUZLE; ZDRI-
LIC: PANDZIC,
2011)

Fornecer uma estru-
tura otimizada de ope-

ragao para VPP.

Dados reais de
Sibenik, um con-

dado da Croacia.

Modelo de PL para
minimizar os custos de
uma planta convencio-

nal de energia.

Apresentar uma nova

Representacgao dos sis-

(SCARCELLL abordagem para o pla- Usinas hi- temas hidrotérmicos
2012) nejamento da opera- drelétricas por meio da Pro-
¢ao de sistemas hidro- brasileiras. gramacao Dinamica
térmicos de poténcia. (PD).
Resolver o problema
de planejamento da Representacgao dos sis-
(SIQUEIRA, Operagéol energética  Usinas hi- temas hidrotérmicos
2003) por meio da Pro- drelétricas por meio da Pro-
gramagao  Dinadmica brasileiras. gramacao  DinAmica
Estocéstica Dual Estocastica Dual.
(PDED).
Localidades
como: Agua
. Fria no Estado .
Nova metodologia . Uso de Algoritmos Ge-
de Roraima, ) ~
(SILVA;  GUE- para o calculo dos néticos para obtencao

DES; ARAUJO,
1999)

parametros que defi-
nem a distribuicao de
Weibull.

Guimaraes no
Estado do Ma-

ranhdo, Soure,

dos parametros c e
k da distribuicao de
Weibull.

Joanes e Ajuru-
teua no Estado

do Para.

Com relagao a tabela 1, Vasirani et al. (2013), tendo em vista o problema das
incertezas geradas pelas usinas edlicas e consequentemente a sua incapacidade de parti-
ciparem do mercado de energia efetivamente, propoem um modelo que integra a energia
eblica e os VEs por meio de uma VPP e tem como objetivo otimizar o lucro por meio
do armazenamento de energia fornecido pelos VEs. Com essas caracteristicas, o sistema
agora se torna mais confiavel e ainda pode escolher o melhor horario para fornecer energia
ao sistema elétrico. Esse modelo foi representado por meio de uma modelagem matemé-
tica baseada em PL que é caracterizada por uma funcao objetivo e equagoes de restri¢ao.
Esse estudo foi baseado em dados reais de geracao de um parque edlico espanhol, assim

como seus precos de mercado da eletricidade e caracteristicas de VEs.
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Em relacao as VPPs, o artigo de Hernandez (2015) tem como objetivo apresentar
os conceitos envolvidos nessas usinas virtuais e como elas podem ser utilizadas para um
melhor aproveitamento dos recursos energéticos normalmente dispersos espacialmente.
Esse estudo ressalta os beneficios gerados devido a maior integracao de fontes de energia
renovaveis a matriz elétrica do estado de Sao Paulo. Desta forma, é feito o uso da Tecno-
logia da Informagao e Telecomunicagoes ou das Redes Inteligentes (Smart Grid) para que
a usina virtual atue no sistema interconectado de energia elétrica, rede de transmissao ou
distribuicao, como uma planta de geracao de grande porte.

O trabalho de Naina, Rajamani e Swarup (2017) destaca que uma alta penetragao
de recursos renovaveis no sistema elétrico existente pode aumentar a complexidade da
rede e relatam também a dificuldade de pequenas fontes de energias renovaveis partici-
parem do mercado de eletricidade. Para contornar este problema, foi feito um estudo da
inclusao das pequenas fontes de recursos renovaveis no mercado de eletricidade por meio
da VPP. Sendo assim, explicaram-se os conceitos da VPP, sua estrutura e como elas po-
dem participar do mercado de eletricidade. Explicou-se também um algoritmo do sistema
de gerenciamento de energia. A modelagem e simulacao da VPP foi elaborada por meio
do software MATLAB.

Dando continuidade as caracteristicas de fontes de geracao renovaveis, Kuzle, Zdri-
li¢ e Pandzi¢ (2011) também enfatizam como fontes de geracao edlica e solar sofrem com
sua natureza estocastica, tornando muito delicada a sua participacao no mercado de
energia. Deste modo, foi apresentado um modelo de PL para minimizar os custos de uma
planta convencional de energia. Como a producao de energia por fontes renovaveis sao
imprevisiveis, essa usina convencional, integrada a VPP, é usada para produzir energia
quando necessario. O sistema de teste desse artigo tem como base dados reais de Sibenik,
um condado da Croacia. Conclui-se que os custos minimizados de uma usina convencional
sao importantes dentro da configuragao da VPP.

Por meio da PD, Scarcelli (2012) apresenta uma nova abordagem para o plane-
jamento da operacao de sistemas hidrotérmicos de poténcia, fazendo com que as usinas
sejam representadas de forma individual e otimizada, completamente desacopladas. Usi-
nas brasileiras foram utilizadas como sistema de teste para o trabalho e os resultados
serviram para a comparacao com o modelo que resolve o sistema todo em conjunto. No
final foi confirmado o bom comportamento do modelo implementado.

Siqueira (2003) tem como objetivo apresentar formas alternativas ao método tra-
dicional, adotado no setor elétrico brasileiro, de resolver o problema de planejamento da
operacao energética. Esse método tradicional ¢é feito por meio da Programacao Dinamica

Estocéstica (PDE) que possui um problema conhecido como "maldi¢ao da dimensionali-
dade". Para contornar este problema, é apresentada a Programacao Dinamica Estocastica
Dual. Este trabalho apresenta um estudo comparativo entre essas duas técnicas de pro-

gramacao.
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Na PDE sao estudadas as probabilidades de variaveis aleatérias. Deste modo, Silva,
Guedes e Aratjo (1999) destacam a distribuicao de Weibull que é muito utilizada na ané-
lise do comportamento da geragao edlica. O objetivo neste trabalho é utilizar Algoritmos
Genéticos, que sao métodos computacionais de busca baseados no mecanismo de evolu-
cao natural e na genética, para calcular os parametros c¢ e k da distribuicao de Weibull,

trazendo maior aproximacao com a distribuicao real.

1.3 Objetivos

e Estudo das fontes de GD (geragao edlica e sistemas de armazenamento) e sua mo-

delagem matematica para integracao em uma VPP.

e Implementar e analisar um modelo matematico de usina virtual, visando quanti-
ficar os potenciais beneficios sob um sistema teste composto por geracao edlica e

armazenamento em baterias de VEs.

e Explorar e utilizar algoritmos disponiveis para resolu¢ao de problemas de Progra-
macao Linear, Programacao Dinamica e Programacao Dinamica Estocastica, para

otimizacao do despacho da usina virtual, utilizando o software MATLAB.

1.4 Estrutura do trabalho de conclusio de curso

No capitulo 1 foi feita uma introducgao a este trabalho, descrevendo como o pro-
blema causado por grandes fontes de geracao de energia fez com que as fontes alternativas
ganhassem cada vez mais destaque. Neste capitulo também foram apresentados os prin-
cipais trabalhos utilizados como referéncias bibliograficas.

No capitulo 2 sao apresentados os principais conceitos sobre geracao distribuida,
usinas virtuais, fontes renovaveis, veiculos elétricos e a modelagem matematica da usina
virtual.

No capitulo 3 sao apresentadas as metodologias de otimizacao do despacho da
usina virtual: Programacao Linear, Programacao Dinamica e Programacao Dinamica Es-
tocastica.

No capitulo 4 sao comentados os resultados para as diferentes formas de progra-
macao, utilizando um sistema teste com dados de vento coletados de uma usina edlica
localizada na Espanha e precos de energia obtidos também no cendrio espanhol.

No capitulo 5 sao comentadas as conclusoes finais sobre os resultados obtidos.



2 Fundamentacao teodrica

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos e defini¢des relacionados a GD e
VPPs. Posteriormente é explicado o que sao fontes renovaveis e seus diferentes tipos, pois
elas fazem parte da GD. Por tltimo, sdo apresentadas caracteristicas da geracao edlica,

das baterias dos VEs, o modelo mateméatico de uma VPP e mercado regulatoério.

2.1 Geracao distribuida

O sistema elétrico é predominantemente baseado na construcao de grandes centros
de geracao de energia como as usinas hidrelétricas, termelétricas e nucleares, compostas
por extensas linhas de transmissao e distribuicao. Por outro lado, a GD possui como
caracteristica a geracao de pequeno porte, integrando-se na rede distribuidora local de
energia elétrica (RODRIGUES; BORGES; FALCAO, 2007).

Quando ocorre um aumento da demanda de energia, a resposta natural é o au-
mento da geragao. Porém quando essa demanda excede os limites das usinas de geracao,
a solucao é a construgao de novas unidades de geragao e consequentemente, o aumento do
transporte e distribuicdo dessa energia comercializada. O conceito de GD surge a partir
do questionamento quanto a essa forma de planejamento da expansao da oferta de energia
elétrica, juntamente a inclusao de novas tecnologias no mercado que reduzem o custo da
energia produzida e localiza¢ao préxima dos centros de carga (FILHO; AZEVEDO, 2016).

A geragao distribuida oferece potenciais beneficios aos sistemas elétricos. O baixo
impacto ambiental, a minimizacao das perdas de poténcia elétrica, a diversificacdo da ma-
triz energética, o adiamento dos investimentos em sistemas de transmissao e distribuigao,
estao entre alguns desses beneficios (ANEEL, 2015).

2.1.1 Definicoes

A GD ¢ definida pela geracao de eletricidade a partir de plantas menores em
relacdo as plantas centralizadas, em torno de 10 MW ou menos, o que torna possivel sua
interconexao em qualquer ponto do sistema de energia. Uma caracteristica fundamental
da GD ¢ a localizacao da geracao perto da carga e ela é geralmente conectada as redes de
distribuicao (BASSO; DEBLASIO, 2004).

A GD traz algumas vantagens, tais como:
e Menores investimentos em comparacao as tradicionais fontes de geracao de energia.

e Localizacao préxima a regiao de consumo.
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Producao em escalas menores, possibilitando que a conexao seja realizada ao longo

de toda rede elétrica (alta, média e baixa tensao).

Aplicacao de diversas tecnologias como medidores inteligentes e controladores de
carregamento das baterias (VASIRANTI et al., 2013).

Atendimento mais rdpido ao aumento da demanda necessaria na rede.

Impactos ambientais reduzidos.

2.2 Usinas Virtuais

A VPP é o principal conceito capaz de fornecer integragao de recursos energéticos
distribuidos (DERs - do inglés Distributed Energy Resources) nos sistemas de energia
existentes. A crescente pressao, principalmente impulsionada por preocupagoes ambien-
tais, para gerar mais eletricidade a partir de fontes renovaveis e melhorar a eficiéncia
energética, promoveu a aplicagdo de DERs nos sistemas de eletricidade (PUDJIANTO;
RAMSAY; STRBAC, 2007). Algumas das fontes que podem integrar essa GD sao a ener-
gia fotovoltaica, pequenas centrais hidrelétricas, energia edlica, biomassa e VEs.

O conceito de VPP também é desenvolvido para melhorar o comportamento das
fontes renovaveis como a eédlica e solar no mercado de energia, devido a sua natureza
estocastica. Portanto, uma VPP pode combinar diferentes fontes de geracdo com um
sistema de armazenamento de energia, podendo-se apresentar ao mercado de energia como
uma tnica fonte de geracio (KUZLE; ZDRILIC; PANDZIC, 2011).

As oportunidades de lucro de uma VPP podem ser maximizadas com a sua capa-
cidade de poder vender energia em horarios que ela esta mais cara. Desse modo, o sistema
pode usufruir de toda a capacidade gerada na rede e melhorar a eficiéncia de operac¢ao no
sistema.

De acordo com Hernandez (2015), as VPPs possuem beneficios como:

e Uso otimizado das fontes de GD para fornecer servicos a rede de distribuicao como

regulacao de tensao e frequéncia.
e Perdas de poténcia elétrica reduzidas na transmissao e distribuicao.
e Maior diversificagao das fontes de geracao de energia.
e Melhores beneficios econémicos para os proprietarios de DERs.
e Facilidade de inclusao das fontes de GD no mercado de eletricidade.

e Incentivo do uso de recursos renovaveis, e, consequentemente, a diminuicao da pro-

ducao dos gases de efeito estufa relacionados a produgao de energia.
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2.2.1 Tipos de VPP

A usina virtual é um conceito novo e atua como um sistema de gestao descentrali-
zado. Por isso, possui caracteristicas proprias como saida programada, limite de geracao,
custo operacional, reserva e assim por diante. A VPP também incorpora caracteristicas
como demandas controlaveis, parametros como elasticidade de preco de demanda. Pode
conter fontes como a energia edlica, fotovoltaica, pequenas estacoes hidrelétricas, bio-
massa e biogas. A VPP também pode ter cargas controldveis e armazenamento de energia
(NAINA; RAJAMANI; SWARUP, 2017). A Figura 1 mostra uma visao geral da VPP

integrando energia eélica e VEs.

Figura 1 — Visao geral da VPP.

_D Redes de
distribuicdo

Fonte: Do Autor.

O fluxo de energia proveniente das usinas edlicas e as fontes de armazenamento
sdo controlados por um sistema de gestao de energia (EMS - do inglés Energy Manage-
ment System) que é conhecido como o coragdo de uma VPP. O EMS opera de acordo
com a meta desejada, a qual pode ser a minimizagao de custo ou maximizacao de lucro
(HERNANDEZ, 2015).

A VPP pode ser de dois tipos de acordo com seu modo de operacao:

2.2.1.1 Usina Virtual Técnica (UVT)

A aplicacao da UVT tem como principal objetivo atender os padroes regulamenta-
dos de qualidade da rede elétrica. Segundo Hernandez (2015), as usinas virtuais técnicas

possuem caracteristicas como:

e Contribuicao dos DERs na gestao do sistema;
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e Maior competitividade dos DERs no mercado de energia;

As operadoras utilizam as UVTs para melhorias da qualidade de energia como:
regulacao de frequéncia, tensao e fator de poténcia. Porém essas usinas virtuais também

podem atuar de maneira independente e com fins comerciais.

2.2.1.2 Usina Virtual Comercial (UVC)

O conjunto de DERs que sao representados por uma UVC podem ser utilizados
para participar do mercado de energia assim como as fontes de energia centralizadas co-
nectadas as linhas de transmissao. Esse enfoque traz beneficios como a diversificacao de
recursos e também um aumento da geracao de energia através da agregacao (HERNAN-
DEZ, 2015).

A variagdo de precos da energia durante o dia também é um fator interessante
para a UVC. Se for existente uma fonte de armazenamento, podem armazenar a energia
e comercializa-la em horarios em que o prego esta mais atrativo, geralmente em horarios
de pico.

Um dos problemas que podem surgir na operacao de uma UVC é a coordenagao
de suas DERs e a forma de como redistribuir o lucro entre elas, ja que o ntmero de
unidades de geragao pode ser consideravelmente grande, o que acarretarda um aumento na
complexidade dos algoritmos de decisao (MAKOHIN, 2015).

A flexibilidade dada aos pequenos consumidores por meio da permissao de micro
e minigeracao através do sistema de compensagao, somada com a regulamentacao de
servico de comércio varejista, dao inicio a uma movimentag¢ao no cenério nacional para a

permissao da comercializagao flexivel no pais (MAKOHIN, 2015).

2.3 Fontes renovaveis

A expressao energia renovavel é utilizada para descrever uma ampla gama de fontes
de energia que sao disponibilizadas na natureza de forma ciclica. Pela importancia que
essas fontes renovaveis exercem no papel de sustentabilidade do sistema energético, é
essencial que elas sejam inclusas nas politicas energéticas dos paises (COSTA; PRATES,
2005).

Alguns principais beneficios socioeconémicos das fontes de energia renovaveis sao:
desenvolvimento industrial e a inovacao tecnolégica; geracao distribuida e o acesso uni-
versal a energia; criagdo de empregos e desenvolvimento de regidoes como as zonas rurais
(SIMAS; PACCA, 2013).

A seguir, sdo apresentadas alguns tipos de fontes renovaveis:
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Energia Eodlica: o aquecimento desigual da superficie da terra gera massas de ar
(ventos) que movimentam as péas dos aerogeradores que transformam essa energia

mecanica dos ventos em eletricidade.

Energia Fotovoltaica: a radiacao solar ¢ convertida em eletricidade por meio de

placas fotovoltaicas.
Biomassa: energia originada por meio da queima de materiais organicos.

Energia Hidrica: o fluxo de agua dos rios, de altitudes elevadas, produz energia
cinética. Essa energia cinética é aproveitada para movimentar as pas dos geradores

de usinas hidreléticas, que produzem a eletricidade.

2.3.1 Energia edlica

O gerador edlico realiza a conversao da energia mecanica em eletricidade por meio

da acao dos ventos que movimentam as pas que estao acopladas mecanicamente ao rotor

que tem na outra extremidade uma maquina que realiza a conversao da energia mecanica

em elétrica. Os parques edlicos sdo instalados em regides onde a velocidade dos ventos

sao geralmente bem comportadas. A velocidade ideal dos ventos para operacao desses

geradores varia de 10 a 12 m/s (36 a 43,2 km/h). Um gerador edlico é apresentado na

Figura 2 e é composto pelos seguintes componentes:

Torre: fundada em uma base de concreto, suporta a nacele da turbina edlica com
todos os equipamentos, possui formato tubular e deve ser forte o suficiente para
suportar diferentes situacoes climaticas. Em sua base se localiza uma cabine que

realiza a conexao com a rede elétrica.

Rotor: captura por meio das pas a energia do vento e a transforma em energia
mecanica. O rotor é formado por trés partes essenciais: as pas que captam a energia
contida no vento; o eixo, que transmite o movimento rotativo das pas a caixa de

engrenagens e o cubo, que acopla as pas ao eixo do rotor.

Nacele: estrutura que protege os elementos de transformacgdo como o multiplicador

de velocidades, eixo do rotor, gerador e sistemas auxiliares.

Multiplicador: acoplado ao eixo do rotor, multiplica a velocidade do eixo em uma

rotacao alta o suficiente para gerar a eletricidade.
Gerador: transforma a energia mecanica em energia elétrica.
Sistema de Regulagao: realiza o controle da velocidade de rotacao.

Freio: um sistema de frenagem ¢ utilizado para parar o movimento das pas em caso

de turbuléncias causadas pelos ventos ou para realizar manutengoes.
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e Sistema de orientagao: monitora a direcao do vento, utilizando sensores de direcao.
Normalmente, a turbina rotaciona alguns graus quando ha mudancas na dire¢ao do

vento.

e Anemdmetro e sensores de diregao: utilizados para medir a velocidade e a direcao
do vento. Os sinais eletronicos do anemdémetro sao enviados para um controlador
eletronico que ativa a turbina edlica quando os ventos atingem velocidades de apro-
ximadamente 5 m/s (18 km/h). O controlador para a turbina quando os ventos

excedem 25 m/s (90 km/h) para proteger sua estrutura.

A energia disponivel em uma turbina edlica é a energia cinética gerada pela coluna
de ar que se desloca a uma velocidade v (m/s). A coluna de ar que atravessa a se¢do plana
A (m?) do rotor do aerogerador desloca uma massa pAv, onde p é a massa especifica do
ar (kg/m?®) (CASTRO, 2009).

Deste modo, a poténcia disponivel dos ventos é proporcional ao cubo da velocidade
do vento:

1 3

Pdisp = —pA’U

: (2.1)

Figura 2 — Gerador edlico da WEG.

Fonte: WEG (2015).

Como visto anteriormente, a capacidade de geracao de um parque edlico varia de
acordo com a velocidade do vento (em m/s). Sendo o dia dividido em N intervalos de

tempo (1 < N < 24), a geragao é representada por um vetor z, que representa a previsao
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de geragao para o dia seguinte e é dado por z = [2(0), z(1), 2(2), ... z(n)], onde n representa
o instante de tempo.

Uma VPP pode conter diversas fontes de geracao. No entanto, para este trabalho
foi considerado somente um parque edlico com um sistema de armazenamento disponi-
vel. Isso nao causa a perda de generalidade porque varias fontes de geracao podem ser

representadas como uma unica fonte de geragao.

2.3.1.1 Distribuicao de probabilidade do vento

A energia edlica é uma fonte de energia renovavel bem sucedida atualmente. Isso se
deve ao fato dos incentivos oferecidos pelos governos, garantindo a compra dessa energia
mesmo que ela nao seja oferecida a um preco competitivo. Além disso, sua eficiéncia vem
sendo melhorada de acordo com os avancos tecnolégicos (LEITE; BORGES; FALCAO,
2006).

No entanto, a confiabilidade de uma usina edlica é muito afetada pela caracteristica
intermitente da velocidade do vento, fazendo com que sua geracao sofra grandes variacoes
em intervalos de tempo relativamente pequenos. Por isso, existem diversos estudos que
visam melhorar a confiabilidade dessas usinas e alguns destes sdo: utilizacao de outras
fontes de geracao como auxiliares, fontes de armazenamento de energia e estudos de
probabilidade para melhor previsao da geragao para um determinado periodo do dia ou
até para as épocas do ano.

Para se obter parametros confiaveis sobre a capacidade de poténcia edlica de uma
determinada regido é preciso coletar dados sobre a velocidade média do vento por pelo
menos um ano. Por outro lado, também é possivel utilizar modelos probabilisticos ja
existentes. Um destes modelos ¢ a distribuicao de Weibull, que ¢ utilizada para gerar as
curvas de frequéncia da velocidade do vento (SILVA; GUEDES; ARAUJO, 1999).

A distribuicao de Weibull é representada pela seguinte equagao:

fo=r (”)H e(z)k (2.2)

c\c
onde f,, é a frequéncia de ocorréncia da velocidade v, o parametro k representa a uni-
formidade da distribuicdo dos dados das velocidades do vento e o parametro ¢ possui
dimensao de velocidade.

A Figura 3 apresenta um exemplo de uma curva gerada por meio da Funcao de
distribuicao de Weibull, onde os valores de ¢ e k que sao utilizados, sao apresentados no
trabalho de Silva, Guedes e Aratijo (1999). Nessa curva, a probabilidade da velocidade do
vento se encontra em um intervalo [a,b] e é representada pela drea descrita na Figura 3.

A area total embaixo da curva deve ser igual a 1.
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Figura 3 — Funcao de distribuicao de Weibull.
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Fonte: Adaptado de Silva, Guedes e Aratjo (1999).

2.3.1.2 Cenérios de vento e probabilidades associadas

A funcao distribuicdo apresentada anteriormente utiliza-se de probabilidades de
uma variavel continua. Porém, neste caso, optou-se por atribuir probabilidades de variaveis
discretas a cada cendrio de vento.

A previsao de geragao de energia elétrica da VPP para o dia seguinte é um obsta-
culo para obtencao de resultados mais confidaveis devido a caracteristica de aleatoriedade
do vento. Portanto, as incertezas da producao de energia edlica sao apresentadas por erros
de previsao do vento. Desta forma, o erro absoluto médio (MAE - do inglés Mean Absolute
Error) do vento escolhido para as horas do dia seguinte serd o mesmo valor apresentado
por Zhang, Hu e Yao (2011), variando de -30% a 30%.

Utilizando-se do MAE apresentado anteriormente, sao definidos os seguintes cena-

rios de geragao:
e Vento forte (Vy): 130% da velocidade média.
e Vento médio (V,,,): 100% da velocidade média.

e Vento baixo (V;): 70% da velocidade média.

A Figura 4 mostra o comportamento dos cendrios escolhidos, variando de -30% a
30% em cada periodo. Estes cenarios foram obtidos arbitrariamente com objetivo somente
de ilustrar a variacao da velocidade do vento em um certo intervalo de tempo.

Zhang, Hu e Yao (2011), consideram que o erro de previsao do vento é sujeito a

distribui¢do normal N (u, 6%). Desta forma, para confirmar as probabilidades dos diferentes
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Figura 4 — Cenarios de geragao.
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cenarios de geracao edlica, um método estatistico que utiliza distribuicao de probabilidade
discreta para distribuicao de probabilidade continua é utilizado. Sendo assim, é necessario
atender algumas condigoes para utilizar uma distribuicao discreta com trés pontos para
representar uma distribui¢ao continua.

Supondo que os valores desses trés cenarios sejam vy, v € vz € as suas probabi-
lidades correspondentes sejam py, po € p3, respectivamente, as seguintes equacoes devem

ser satisfeitas:

D1 + D2 +p3 =1
P1v1 + pava + pavs = [T f(v)vdv (2.3)
p1v? + pavs + pav3 = [ f(v)v3do

Para a distribuicao normal:

+o0
/ﬂ)o f(v)vdv = p (2.4)
/_;oo f(’U)UQdU = /_J:O f(?))[(q; — ,U)Q + 2up — uQ]dv =02+ ,U2 (2'5)

Quando,

p1+p2t+ps=1
P1U1 + P2av2 + P3vU3 = [ (2.6)
p1vi + povs + pavs = 0% + i
Deste modo, utilizando-se dos mesmos valores apresentados por Zhang, Hu e Yao
(2011), define-se o valor de p = 0 e desvio padrao § = 17,8. Para cada instante de

tempo n, existem trés cendrios de velocidade do vento Vi, V, e Vj, que sao atribuidas as
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probabilidades P, = 17,6%, P, = 64,8% e Py = 17,6%, respectivamente (ZHANG; HU;
YAO, 2011).

24 VEs

A Figura 5 apresenta um modelo de VE puro, ou seja, nao possui um motor a
combustao. Os VEs puros sao integralmente movidos por energia elétrica e nesse caso,
essa energia é provida por baterias (CASTRO; FERREIRA, 2010). As baterias podem
ser de tipos como chumbo-acido, niquel-hidreto metalico e de litio e elas fornecem energia
para os motores elétricos que estao acoplados as rodas e convertem essa eletricidade em

energia mecanica, gerando o deslocamento do veiculo.

Figura 5 — Bateria de um VE.

Fonte: (CARROELETRICO, 2019)

Um VE possui uma capacidade de armazenamento de energia e s representa o
vetor de armazenamento disponivel no VE para N intervalos de tempo que compoem um
dia, s = [s(0)s(1)s(2)...s(N — 1)], onde s(n) é a quantidade de energia do VE que pode
ser armazenado no instante de tempo n, se for incluso na VPP,

As baterias dos VEs possuem caracteristicas como a Profundidade de Descarga
(DoD - do inglés depth-of-discharge) especifica que determina o tempo de vida tutil em
ciclos e esse DoD também se baseia no quanto uma bateria pode ser descarregada, em por-

centagem. Outra caracteristica da bateria ¢ a sua perda de conversao, dada pela constante

n.
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2.5 Mercado de energia para inclusao da VPP

A resolu¢ao normativa ntimero 654, de 24 de marco de 2015, altera a resolugao
normativa nimero 570 de 2013 que trata da comercializacao varejista de energia elétrica
no Sistema Interligado Nacional (SIN). Essa comercializagao é representada por agentes
de comercializagdo de energia.

Conforme indica a propria resolugao, os comercializadores ou geradores podem re-
presentar, em seu nome e conta, pessoas fisicas ou juridicas, desde que sejam integrantes
da Camara de Comercializa¢ao de Energia Elétrica (CCEE). Também é indicado no artigo
oitavo da resolugdo que os agentes possuam histérico minimo de operacao na CCEE de
doze meses, com excecao de que a representacao seja por grupo societario, com partici-
pacao minima de 5% ou complexo industrial ou comercial em alusao a Lei nimero 9074,
de 7 de julho de 1995.

Deste modo, para tornar possivel comercializacdo da energia elétrica no SIN no
ambito da CCEE, de acordo com a resolugao 570/2013, é necessario que as concessionarias
e autorizadas de geragdo possuam central geradora com capacidade instalada igual ou
superior a 50 MW, dentre outras condigoes especiais tratadas na resolucao.

As resolugoes supracitadas permitem que um representante possua certa indepen-
déncia do mercado regulatério na questdo de fornecimento de energia, podendo impor
precos que sejam mais viaveis economicamente. Portanto, as VPPs que sao descritas por
agentes agregadores podem ser encaixadas nessas resolucgoes. Dessa forma, as VPPs ga-
nham oportunidade de serem competitivas no mercado de energia, visto que essas sao uma

forma de comercializacao de energia separada das concessionarias (MAKOHIN, 2015).

2.6 Modelagem Matematica da VPP por meio da PL

A seguir, apresenta-se o modelo proposto por Vasirani et al. (2013) para solucionar
o problema de otimiza¢ao da VPP (equagoes 2.7 a 2.13). O objetivo desse modelo é ma-
ximizar, por meio de um modelo de PL, os ganhos gerados pelas usinas edlicas, utilizando
as baterias dos VEs como sistema de armazenamento de energia. Também ¢é considerado
neste modelo, que a VPP ja estd imersa no mercado de energia, oferecendo eletricidade
com o prego (p°).
N-1

Max P(z,d)= > p°(n)z(n)+ d(n)] (2.7)

n=0

sujeito as restrigcoes

z(n) + (L+n)b(n) + g(n) = z(n) (2.8)
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A(n) +b(n) <y(n) (2.9)

A(n) —d(n) >0 (2.10)

g9(n) > oy(n) (2.11)

0 < y(n)+g(n) < s(n) (2.12)

z(n) > 0,b(n) > 0,d(n) > 0,y(n) > 0,9(n) =0 (2.13)

onde x, b, d, y e g sdo as varidveis de decisao, P(z,d) representa as receitas da

eletricidade vendida no mercado pela VPP, e

NMz{in , se n=0 (2.14)

"5 (b(i) — d(i)) caso contrario
¢é a energia liquida armazenada nas baterias dos VEs no inicio do intervalo de tempo n.

No caso de 2.14, assume-se que a energia liquida armazenada inicialmente é zero.

A lista a seguir apresenta a descricao das variaveis utilizadas na funcao de otimi-

7acao.
e P(z,d): Fungao lucro da VPP (€).
e p°: Prego de atacado da eletricidade (€).
e 1: Energia fornecida diretamente a rede pela usina edlica (kWh).
e d: Energia transferida das baterias dos VEs para a rede (kWh).
e 1: Perda de conversao da bateria.

e ¢: Energia transferida da usina edlica para as baterias dos VEs como forma de

pagamento pelo seu armazenamento (kWh).

e b: Energia transferida da usina edlica para as baterias dos VEs quando nao é forne-

cida diretamente para a rede (kWh).

e y: Capacidade de armazenamento necessaria nos VEs para atender a geracdo da

VPP quando a energia nao ¢é fornecida diretamente a rede (kWh).

e 2: Geracao estimada no dia seguinte (kWh).
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e s: Armazenamento total disponivel nos VEs (kWh).
e o: Porcentagem de y que ¢ transferida como forma de pagamento aos VEs.

e A(n): Energia liquida armazenada nas baterias no inicio do tempo n.

Para melhor visualizacao, algumas variaveis como x, b e d, sao apresentadas na

Figura 6.

Figura 6 — Algumas varidveis da VPP.

x(n)

_D Redes de
distribuigdo
b{n)
x din)

Fonte: Do Autor.

A restri¢ao 2.8 garante que a eletricidade z(n) é dividida em uma quantidade que
¢ fornecida a rede, z(n), outra quantidade armazenada nas baterias dos VEs, b(n), e
outra quantidade que é dada aos VEs como forma de pagamento pela sua participagao,
g(n). A restrigao 2.9 assegura que a eletricidade armazenada nas baterias ndo é maior
que o armazenamento disponivel. A restricao 2.10 afirma que a eletricidade drenada das
baterias nao excedem a energia armazenada nas baterias. A restricao 2.11 estabelece que
o pagamento recebido em termos de energia é pelo menos igual a proporgao exigida (dada

por o) de armazenamento usado y(n).
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3 Metodologia

Neste capitulo sdo apresentados modelos mateméaticos para a VPP que sao resol-

vidos por meio da PL, PD e PDE.

3.1 PL

A PL foi criada para solucionar problemas de otimizacao em que a fungao objetivo
e as restrigoes sao lineares. A PL ¢é utilizada em problemas que precisam de uma tomada
de decisao em que ¢é necessario minimizar ou maximizar uma quantidade determinada pela
funcao objetivo. Por isso, se torna importante realizar a identificagao da funcao objetivo,
das variaveis de decisao e das restrigoes (CHIAPINOTO, 2014).

A fungao objetivo é composta pelas varidveis de decisao e estabelece critérios (como
a maximizagao ou minimizagdo de um valor). As varidveis de decisdo compoem tanto a
funcao objetivo como as restri¢oes e seus valores encontrados determinam o resultado final

na fungao objetivo. Tais restrigdes sao as condi¢oes impostas pelo sistema.

3.1.1 Problema Padrdo de Programacao Linear (PPPL)

O PPPL com variaveis de decisao x1, xs, z3...x, tem como objetivo maximizar a

funcao objetivo:

2z = 121 + TaCa + T3C3... + THCp, (3.1)
cujas restricoes sao:
anry + apry + airz ... + apr, < b
a21T1 + 299 + a923X3 .+ A2n, Ty S bg
restrigoes = 4 az; Ty + azprz + aziry ..+ 3T, < b3 (3.2)
Am1T1 + Am2d2 + Am3x3 ... + AypnTn S bn

Segundo Chiapinoto (2014), o objetivo é transformar qualquer Problema de Pro-
gramacao Linear (PPL) em um PPPL. Enquanto os PPL buscam maximizar ou minimizar
uma funcao objetivo, os PPPL buscam apenas maximizar e as restrigoes sao apresenta-
das da forma que sao sempre menores ou iguais a uma quantidade, conforme indica as
restrigoes (3.2).

Deste modo, para que sempre ocorra a maximizacao, deve ser considerado que o
minimo de ¢1x1 + ¢y + c3x3 + ... + ¢, 1, é equivalente ao maximo de —(cyjzy + coxs +

C3T3 + ... + Cn.ﬁl'n).
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Outra possibilidade sao as inversoes nas desigualdades das restrigoes, como é exem-

plificado abaixo:
dn.ﬁlfl + d12$2 + dlgl'g + ...+ dlnxn Z —b (33)
apos a inversao, equivale a seguinte desigualdade:
—dna:l — d12$2 — d13:1:3 — ... dn.iCn S b. (34)

Essas inversoes sao realizadas para que todas as inequagoes sigam o mesmo padrao

em que sao todas menores ou iguais a um determinado valor.

3.2 PL utilizando MATLAB

A funcao linprog do software MATLAB é utilizada para resolver problemas de PL.

O valor minimo de um problema ¢ especificado por:

A2 <b,
min frz de modo tal que Ay T = IA)eq, (3.5)
Ib<z<ub

onde f, Z, b, beg, Ib, € ub sao vetores, e A e A., sdo matrizes.

Os vetores e matrizes acima sao aplicados ao modelo proposto por Vasirani et al.

(2013) e possuem os seguintes significados:

e f: funcdo objetivo do modelo apresentado.
e 7: é o vetor onde sdo colocadas as variaveis de decisao.

e b: Vetor independente. Alguns termos deste vetor contém os dados de armazena-

mento total disponivel na VPP.
® b, Vetor que contém dados da geragao estimada para o préximo dia.
e [b: Vetor com os valores minimos que as variaveis de decisao podem assumir.

e ub: Vetor com os valores maximos que as variaveis de decisao podem assumir.

e A: Matriz montada com os coeficientes das variaveis das equagoes de restricao 2.9
a 2.12.

e A, Matriz montada a partir da restricao de igualdade 2.8.



Capitulo 3. Metodologia 21

3.3 Problema de Otimizacao

No modelo proposto por Vasirani et al. (2013), a varidvel n representa o instante
de tempo que pode variar de 0 a N-1 (Vn € {0,..., N — 1}), visto que N representa o
nimero de intervalos de tempo que compoem um dia.

Com o objetivo de melhor entendimento do modelo proposto, a metodologia sera
explicada com o numero de intervalos N variando de 1 até 3. Essa escolha tem como
principal intuito entender o funcionamento do PPPL e realizar a montagem da funcao
objetivo e das restri¢des apresentadas em 3.1 e 3.2. A partir desse entendimento, o modelo

pode ser implementado em um modelo genérico com até 24 intervalos de tempo (1 < N <

24).

331 CasoN =1

Para este caso em que N = 1, obtém-se somente um instante de tempo em que
n=0,pois0<n<N-—-1.
Dessa forma, para o instante tempo n = 0, o modelo matematico fica da seguinte

maneira:

Maximizar P(z,d) = p°(0)[z(0) + d(0)] (3.6)
2(0) + (1 +1)b(0) + 9(0) = =(0) (3.7)
b(0) =y(0) < 0
d(0) < 0
—9(0) +oy(0) < 0
y(0) +49(0) < s(0)
—y(0) —g(0) < 0 (3-8)

Visto que n = 0, A(n) = 0 conforme foi mostrado na condigao (2.14).

3.3.1.1 Representacao Matricial

A representacao matricial para este problema é essencial para identificar os vetores
e matrizes relacionados a funcao linprog do MATLAB. A matriz A é composta pelos
coeficientes do lado esquerdo do sinal de desigualdade (<) das equagbes de restrigao
indicadas em 3.8. Deste modo, o vetor coluna b é formado pelos elementos do lado direito
do sinal de desigualdade. A matriz A é montada da seguinte maneira: as linhas da matriz
representam cada uma das cinco condi¢oes de restricio mostradas em 3.8, enquanto as
colunas representam as variaveis x(0), b(0),d(0),y(0) e ¢g(0) nessa ordem. Dessa forma,

faz-se A- 7 < b segundo o modelo 3.5:



Capitulo 3. Metodologia 22

Pode-se notar que tanto na matriz A como no vetor coluna b, os coeficientes das
variaveis que nao aparecem nas equacoes de restricao sao preenchidos com valores iguais

a Zero.

010 -1 0 2(0) 0
001 0 0 b(0) 0
000 o —1 d) | <| 0
000 1 1 y(0) s(0)
(000 -1 =1 | g(0) 0

A matriz A., é composta pelos coeficientes do lado esquerdo do sinal de igualdade
(=) da equagao 3.7, enquanto o vetor ?)eq é formado pelos valores do lado direito. De

acordo com o modelo 3.5, chega-se a seguinte equagdo matricial:

(1 (1+4m) 00 1]-|d

Por ultimo, o vetor f que representa a funcao objetivo 3.6, seguindo o mesmo

modelo 3.5, é expresso da seguinte maneira:

(0)
(0)
F=1p0) 0 p(0) 0 0]-| d0)
(0)
(0)

332 CasoN =2

Neste caso, N = 2 resulta em 0 < n < 1. Deste modo, a func¢ao objetivo e as

restrigoes assumem a seguinte forma:

Maximizar P(z,d) = p°(0)[z(0) + d(0)] + p°(1)[z(1) + d(1)] (3.9)

Conforme mostrado em 2.14, para o instante de tempo n = 0, obtém-se A(0) = 0.

Deste modo, chega-se as seguintes restrigoes:

z(0) + (1 4+ n)b(0) + ¢g(0) = 2(0) (3.10)



Capitulo 3. Metodologia 23

b(0) —y(0) < 0
d(0) < 0
—g(0) +oy(0) < 0
y(0) +9(0) < s(0)
—y(0) —g(0) < 0 (3.11)

Para o instante de tempo n = 1, obtém-se A(1) = b(0) — d(0) por meio de 2.14.

Deste modo, chega-se as seguintes restrigoes:

z(1)+ (14 n)b(1) +g(1) = 2(1) (3.12)

IA A
o o

|
Q
—~
[a—
~—
_I_
)
<
—~ o~ o~~~
\_/\_/:\_/\_/
IAIA
»w O
—~
—_
N

IA
o

(3.13)

3.3.2.1 Representacdo Matricial

Seguindo o mesmo raciocinio do caso anterior, nesta nova matriz A, as linhas re-
presentam cada uma das restri¢coes apresentadas em 3.11 e 3.13, enquanto as colunas re-
presentam as variaveis x(0), z(1),5(0),b(1),d(0),d(1),y(0),y(1),g(0) e g(1). Sendo assim,
o vetor coluna b é formado pelos valores que estao do lado direito do sinal de desigualdade
dessas restrigdes. Seguindo o modelo 3.5, essas matrizes e vetores sdo representados de
acordo com a primeira equacao, que afirma que A -2 < D. Portanto, chega-se a equagao

matricial resultante:

00 1 00 0-10 0 0 2(0) 0
00001 00 0 0 O (1) 0
00 0000 o 0 —1 0 b(0) 0
00 0000 1 0 1 0 b(1) s(0)
00 000 0-10 -1 0 do) | _| o
00 1 1 -100 -1 0 0 1) |~ | o
00-10 11 0 0 0 0 4(0) 0
0 0 0000 o 0 -1 y(1) 0
0 0 0000 1 0 1 4(0) s(1)
(00 00000 -1 0 1| [g)y| | 0 |




Capitulo 3. Metodologia 24

A matriz A, é formada pelos coeficientes do lado esquerdo do sinal de igualdade
das restrigoes 3.10 e 3.12, o vetor coluna % é formado pelas variaveis de decisao dessas
equagoes e por ultimo, Beq é um vetor coluna formado pelos valores do lado direito do

sinal de igualdade dessas equacoes. De acordo com o modelo 3.5, A, - & = Beq resulta em:

(=)

QU
e N e N e N T N T T T S N
_— O
N N e e e e N N N S
L ]
—
W
/N /N
—_ O
S—"
1

8

8
—_

=
=)

==
—_

10 (1+n) 0 000010
01 0 (1+7) 00000 1

<
e}

<
—

<
=)

Q
—

O vetor f é o resultado da multiplicagdo do vetor composto pelos coeficientes da

funcao objetivo 3.9 com o vetor coluna z, formado pelas variaveis de decisao.

(=)

8

8
—_

=
@)

=
—

F=[p0 p1) 00 p(0) p°(1) 000 0]
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3.33 CasoN =3

Neste caso, N = 3 resulta em 0 < n < 2. Deste modo, a funcao objetivo e as
restrigoes assumem a seguinte forma:
maximize P(z,d) = p°(0)[z(0) + d(0)] + p°(1)[x(1) + d(1)] + p°(2)[x(2) + d(2)] (3.14)

Conforme mostrado em (2.14), para o instante de tempo n = 0, obtém-se A(0) = 0.

Deste modo, chega-se as seguintes restrigoes:

z(0) + (1 4+ n)b(0) + ¢g(0) = 2(0) (3.15)
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b(0) —y(0) < 0
dio) < 0
—9(0) +oy(0) < 0
y(0) +9(0) < s(0)
—y(0) —g(0) < 0 (3.16)

Conforme mostrado em (2.14), para o instante de tempo n = 1, obtém-se A(1) =

b(0) — d(0) e chega-se as seguintes restrigoes:

(1) + (L +n)b(1) + g(1) = 2(1) (3.17)

IAIA
o o

IN

s(1)
0 (3.18)
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Por tltimo, seguindo as condigoes para A(n) em 2.14 no instante de tempo n = 2,
obtém-se A(2) = b(0) — d(0) 4+ b(1) — d(1). Sob essas condigdes sao obtidas as seguintes

restrigcoes:

z(2) + (14 n)b(2) + g(2) = 2(2) (3.19)
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(3.20)

3.3.3.1 Representacao Matricial

Para este caso, seguindo o mesmo raciocinio dos casos anteriores, na matriz A, as
linhas representam cada uma das restrigoes apresentadas em 3.16, 3.18 e 3.20 enquanto as
colunas representam as variaveis de decisao. Sendo assim, o vetor coluna b é formado pelos
valores que estao do lado direito do sinal de desigualdade dessas restricdbes. A equacao

matricial A -2 < b de acordo com o modelo 3.5 é mostrada a seguir:
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A matriz A, é formada pelos coeficientes do lado esquerdo do sinal de igualdade

A

das restrigoes 3.15, 3.17 e 3.19, enquanto o vetor coluna b., ¢ formado pelos valores do

lado direito. A equagao matricial a seguir é obtida por meio do modelo 3.5.
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Seguindo o mesmo modelo, o vetor f que representa a funcao objetivo 3.14 ¢
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apresentado:
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3.4 Lucro da VPP

Para comparar o lucro de uma usina com capacidade de armazenamento com
relagdo a uma sem capacidade de armazenamento, Vasirani et al. (2013) apresentam a
expressao, dada pela equagao 3.21. Desta forma, quando uma VPP nao possui arma-
zenamento de energia, ela se comporta como uma usina tradicional, fornecendo energia

diretamente & rede.

P(z,d) — P(z,d|s = 0)
P(z,d|s =0)

(3.21)

onde P(z,d) representa o lucro obtido da VPP apés fornecer eletricidade aos VEs (g)
como forma de pagamento pelo armazenamento e P(z,d|s = 0) o lucro obtido pelo

parque edlico participante, mas sem capacidade de armazenamento.

3.5 PD

A PD é um modelo de programagao onde uma série de decisoes sao tomadas. Este
modelo tem como caracteristicas lidar com problemas que evoluem no tempo e otimizar a
fungao objetivo de determinado problema por meio da combinagao de decisdes (Siqueira
et al., 2006).

Seguindo os conceitos de PD, o problema agora é particionado em N intervalos
de tempo, ou seja, sao criados N subproblemas. Sendo assim, sao resolvidos varios sub-

problemas menores que, posteriormente, irao compor a solu¢ao do problema completo. O
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numero de casos é o nimero de intervalos de tempo selecionados. Por exemplo, se o vetor
de tempo possui 24 intervalos de tempo, o algoritmo encontrard uma solucao para cada

um desses intervalos.

3.5.1 Elementos basicos da PD

A PD funciona por meio de um método sequencial, portanto deve ser executada
em estagios. A fim de entender melhor o processo, Scarcelli (2012) apresenta os elementos
béasicos da PD:

e Estado: E a configuracdo em que o sistema se encontra em cada instante de tempo.
Todas as diferentes configuragoes de cada estado no problema abordado neste tra-
balho sao mostradas e representadas pelos niveis de armazenamentos das baterias

em cada estagio.
e Dinamica: O termo "dinamica'se refere como o sistema evolui ao longo dos estagios.
e Estagio: Instante de tempo atual que o sistema se encontra.

e Decisao: Cada estagio pode ter resultados por meio de diferentes combinagoes. Por-
tanto, apenas uma deve ser escolhida com o objetivo de otimizar os resultados do

problema. Desta forma, é importante a avaliacao de cada decisao durante o processo.

e Estado inicial: E a configuracao que o sistema se encontra no inicio de sua operagao.

A Figura 7 foi elaborada para um melhor entendimento dos elementos apresentados

acima. O cenario apresentado foi escolhido arbitrariamente.

Figura 7 — Politica de decisdes para PD.

ain 100%/1 c(1) = 100% \ & 100%

c{0) 4 50% & 50% ‘ = 2) 4 50%

L N
e 0%  decisdo 1 o 0% decisdo 2 o 0%

t=1 t=2 t=3
Fonte: Do Autor.

Na Figura 7, tem-se 3 instantes de tempo e para cada um desses instantes existem

os niveis de armazenamentos escolhidos liquidos das baterias (0%, 50% e 100%), que sao
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representados pelas variaveis ¢(0), ¢(1) e ¢(2). Os niveis de armazenamento sdao discretiza-
dos e considerados iguais para todos os instantes. No entanto, quanto maior o niimero de
discretizagoes, mais exato é o método, porém, o nimero de combinagoes a avaliar aumenta
e consequentemente o custo computacional é maior.

Continuando a andlise da Figura 7, seu estado inicial é dado em ¢(0) = 50%, ou
seja, possui 50% de armazenamento no instante de tempo inicial. O Estado significa que
existem 3 diferentes cenarios que ¢ pode assumir para cada instante, que sdo os niveis
de armazenamento de 0%, 50% e 100%. A partir do estado inicial ocorre a transicao do
primeiro estagio para o segundo estagio de tempo. Neste momento é tomada uma decisao,
que é escolher o nivel de armazenamento no instante de tempo ¢t = 2 que ira influenciar o
lucro final otimizado para este exemplo. O mesmo raciocinio vale para os demais instantes

de tempo.

3.5.2 Modelagem Matematica da VPP por meio da PD

O modelo original de Vasirani et al. (2013), inicialmente resolvido por meio da
PL, agora é adaptado para a PD. Essa adaptacao é realizada porque a PD tem como
caracteristicas, discretizar o modelo original em subproblemas mais simples que podem
ser resolvidos separadamente.

A seguir é apresentado o modelo de Vasirani et al. (2013), o qual primeiramente

sofre pequenas adaptagoes para posteriormente aplicar a PD.

Max P(z,d) = p*(n)[z(n) + d(n)] (3.22)
sujeito as restrigoes
2(n) + (1 + n)b(n) + g(n) = 2(n) (3.23)
c(n — 1) + b(n) — d(n) = c(n) (3.24)
c(n—1) +b(n) < y(n) (3.25)
cn —1) —d(n) >0 (3.26)
g9(n) > oy(n) (3.27)

0 <y(n) +g(n) < s(n) (3.28)
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z(n) > 0,b(n) > 0,d(n) > 0,y(n) > 0,g9(n) >0,c¢(n) >0 (3.29)

onde x, b, d, y, g e ¢ sao as variaveis de decisdo, P(x,d) representa as receitas da

eletricidade vendida no mercado pela VPP, e

c(n) =

{ b(n) —d(n), se n=20 (3.30)

c¢(n—1) + [b(n) —d(n)], caso contrario
¢é a variavel criada para este modelo e representa a energia liquida armazenada nas

baterias dos VEs no final de cada intervalo de tempo n.

Como observado no modelo alterado acima, as restrigdes 3.22, 3.25, 3.26 e 3.29
foram alteradas em relagdo ao modelo original e também foi adicionada a restricao 3.24
para complementar as demais alteracoes.

A nova restri¢ao 3.24 afirma que o armazenamento liquido nas baterias no instante
de tempo atual, dado por ¢(n), contém a energia liquida do instante de tempo anterior,
¢(n — 1), somada com a energia transferida da usina edlica para essas baterias, b(n),
subtraindo-se a energia transferida das baterias dos VEs para a rede, d(n). Apesar da al-
teracao, a restricao 3.25 continua assegurando que a eletricidade armazenada nas baterias
nao é maior que o armazenamento disponivel. A restricao 3.26 afirma que a eletricidade
drenada das baterias ndo excedem a energia armazenada nas baterias.

As alteracoes citadas acima foram realizadas para existir o menor ntimero possivel
de intersec¢oes das equagoes do instante de tempo N em que o problema se encontra, com
os instantes de tempo anteriores. Dessa forma, o problema pode ser desacoplado em N

subproblemas mais simples, possuindo interse¢ao somente com o instante de tempo N-1.

3.5.2.1 Representacao matricial do modelo alterado

Recapitulando, a matriz A é composta pelos coeficientes do lado esquerdo do
sinal de desigualdade (<) das equagdes de restrigao de 3.25 a 3.28. Deste modo, o vetor
coluna b ¢ formado pelos elementos do lado direito do sinal de desigualdade. Essa matriz
¢é construida da seguinte maneira: as linhas da matriz representam cada uma das cinco
condigoes de restricao, enquanto as colunas representam as variaveis. Para o caso N = 3
periodos, essas variaveis sao: z(0), b(0), d(0), y(0), g(0), ¢(0), x(1), b(1), d(1), y(1), g(1),
(1), z(2), b(2), d(2), y(2), g(2) e ¢(2), nessa ordem. Dessa forma, faz-se A-& < b, conforme
a Figura 8.

A matriz A segue um padrao de crescimento conforme aumenta o nimero de

intervalos de tempo N e ao analisar a Figura 8, percebem-se algumas caracteristicas:

e Grande parte dos campos da matriz A é preenchida com valores iguais a zero.

e Percebe-se a repeticao de uma mesma matriz na sua diagonal (retdngulo vermelho).
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Figura 8 — Restrigoes A - & < B, caso N = 3.
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Fonte: Do Autor.

e Para cada instante de tempo, exceto para o instante de tempo n = 0, percebe-se
uma matriz para o instante de tempo anterior que agora serd chamada de matriz F

(retdngulo azul).

Simplificando, a nova matriz A(n) da Figura 8, para cada subproblema (cada
estdgio de tempo), estd marcada pelo retangulo vermelho. Visto que essa nova matriz é
igual para todos os intervalos e que a PD analisa cada instante de tempo separadamente,

tem-se A(n) como:

(0010 -1 0 0]
001 0 00
An)=10 00 o -1 0
000 1 10
(000 -1 -1 0|

De maneira andloga a nova matriz A(n), é apresentada a matriz F(n — 1), que
relaciona as variaveis do instante de tempo n — 1 com as variaveis do instante de tempo
n. A matriz E(n — 1) estd marcada pelo retangulo azul da Figura 8 em cada instante
de tempo. Portanto, percebe-se que essa matriz é inexistente para o instante de tempo

n = 0. A matriz E(n — 1) para o instante de tempo n > 1 é mostrada a seguir:
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00000 -1
00000 -1
E(n-1)=|0000 0 0
00000 0
(00000 0]

Da mesma forma, a matriz A., é formada pelos coeficientes do lado esquerdo do
sinal de igualdade das restrigoes 3.23 e 3.24, enquanto o vetor coluna ZA)eq é formado pelos
valores do lado direito dessa igualdade. A Figura 9 mostra a equagdo matricial obtida por

meio da equacao Ag, - T = bey.

Figura 9 — Restricoes A, - & = I;eq, caso N = 3.
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Fonte: Do Autor.

A matriz A., apresentada também possui padroes de crescimento e ao analisar a

Figura 9, pode-se observar que:

e Grande parte dos campos da matriz A., ¢ preenchido com valores iguais a zero.
e Percebe-se a repeti¢do de uma mesma matriz na sua diagonal (retdngulo vermelho).

e Para cada instante de tempo, exceto para o instante de tempo n = 0, percebe-se
uma matriz para o instante de tempo anterior que agora serd chamada de matriz

E., (retangulo azul).
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Como citado anteriormente, a PD tem como caracteristica analisar cada intervalo
de tempo separadamente. Levando isso em conta, pode-se simplificar a matriz da Figura
9, obtendo-se a nova matriz A.,(n) por meio do retdngulo vermelho. A matriz A.,(n) é

igual para todos os intervalos e é apresentada a seguir:

1 147 0 0 1 o]

A (n) =
"()[0 1 -1 00 —1

A matriz A.,(n) possui elementos relacionados somente ao instante de tempo atual
e por isso, é criada uma matriz auxiliar denominada E.,(n — 1) que possui os coeficientes
da matriz da Figura 9 para o instante de tempo anterior ao atual (retdngulo azul). Porém,
ha uma excecao para o instante de tempo n = 0 no qual essa matriz é inexistente para o

intervalo de tempo anterior. A matriz E.,(n — 1) é mostrada a seguir:

Eeq(n—l)zlo 0000 0]

000O0O0T1

3.5.2.2 Representacdo genérica do modelo para qualquer estagio (n)

Este problema pode ser representado de forma genérica para qualquer estiagio de
tempo e a equagao 3.31 apresenta o ganho, conhecido por P(z,d), do instante de tempo
n. Destaca-se que o lucro futuro é dado pelo valor esperado dos lucros subsequentes como
por exemplo, para um sistema com intervalo 1 < N < 24, o lucro futuro do estagio de

tempo N = 10 é o lucro acumulado dos estagios N = 11, 12, 13, ..., 24.

Max P(xz(n),d(n)) = p®(n)[z(n) + d(n)] + a[z(n)] (3.31)
sujeito a
A(n) - &(n) <b(n) — E(n—1)-2(n—1) = (n) (3.32)
A(n)-2(n) = Beq(n) —FEyn—1)-2(n—1)= b’eq(n) (3.33)
Onde:
alz(n)] = Max  {p°(n+ 1)[z(n+1)+d(n+1)]+a[2(n+1)]} (3.34)

sujeito a
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Ain+1)-2(n+1) <b(n+1) — E(n)-&(n) =b(n+1) (3.35)

Aeg(n+1) - 2(n+1) = beg(n + 1) = Eog(n) - 2(n) = b, (n+1) (3.36)

onde a[Z(n + 1)] representa uma func¢ao de lucro futuro (no estégio posterior ao estagio

n) das decisoes tomadas no estagio n.

As equacgoes 3.32, 3.33, 3.35 e 3.36 sao baseadas no modelo 3.5 e as variaveis de
decisdo representadas pelo vetor Z(n) devem ser maiores ou iguais a zero (> 0).

Quando o problema se encontra no ultimo estédgio de tempo (N = 24), a fungao
de lucro futuro assume valor igual a zero (a(N) = 0) visto que ndo existem estigios de
tempo posteriores a este.

No caso especifico em que o problema se encontra no estagio de tempo n = 0, as
equagoes acima assumem uma forma diferente da genérica, visto que para esse instante de
tempo, nao existem varidveis do estdgio de tempo anterior (n — 1). Desta forma, a partir

das equacgoes 3.32 e 3.33, chega-se as equagoes do caso n = 0:

A(0) - £(0) < b(0) (3.37)

Acg(0) - (0) = bey(0) (3.38)

3.5.2.3 Construcdo das tabelas dindmicas por meio do método de varredura

Os resultados finais da PD sao obtidos por meio da montagem das tabelas dina-
micas, que sao construidas através de um processo repetitivo, utilizando-se do método
de varredura (backward), que consiste em obter as tabelas do tltimo instante de tempo
até o primeiro. Essas tabelas contém todas as decisoes possiveis frente a todos possiveis
niveis de armazenamento das baterias. O lucro final (futuro) é obtido depois de percorrer
o ultimo instante até o primeiro.

Para entender melhor o processo de como ¢é feito a escolha do lucro final por meio
das tabelas dinamicas, é apresentado, na Figura 10, um exemplo de agrupamento das
tabelas dindmicas dos ganhos para trés instantes de tempo (n =0, 1 e 2).

Analisando a Figura 10, a primeira coluna para o estagio n = 0, a segunda coluna
para o estagio n = 1 e a segunda coluna para o estagio n = 2, conhecidas também por ¢(0),
c(1) e ¢(2), respectivamente, apresentam os niveis de armazenamento finais das baterias
no final de cada instante de tempo. Os niveis de armazenamento de um instante de tempo,
mostrados pela segunda coluna (exceto para o primeiro instante de tempo), por razoes
6bvias, é também o nivel de armazenamento inicial do estdgio de tempo posterior. De

maneira analoga, o lucro futuro de cada instante de tempo ¢é o lucro total do instante
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Figura 10 — Tabela de decisoes.

c{0) G(0) afx(0]] G(0)coear
0| 675,6056( 311741 3793,01
9000| 200,2056] 4273,20] 4473,60 Estagion=0

12000| 42,0056| 4659,50( 4701,50
12790 0,2936| 4759,83| 4760,12
c{0) 1) G(1) | alx(1)] | 6(Doa
i) i) 952,34| 2165,07 311741
9000 12790 407,06| 3866,14| 4273,20
12000 18091  88,33| 4571,17) 4659,50| L Ectigion=1
12790 18091 188,66| 4571,17 4759,83
16000 18091 596,33 457117 516750
18000 18091 850,33 457117 5421,50
18091 18091 861,89| 4571,17| 5433,06) —

o) | o2 | 6@ | aix@)] |6

o 0| 2165,07 0| 2165,07

9000 0| 3362,07 0| 3362,07
12000 0| 3761,07 0| 3761,07 L Estégio pi=3

12790 0| 3866,14 0| 3866,14

16000 0| 4293,07 0| 4293,07

18000 0| 4559,07 0| 4559,07

18091 0| 4571,17 0 457117 |

Fonte: Do Autor.

posterior. Deste modo, na solu¢do 6tima, o armazenamento final no estégio 0 é ¢(0) =
12790, portanto inicia-se o estagio 1 com o mesmo valor e, no final do estagio 1, a solucao
de armazenamento 6timo é ¢(1) = 18091, sendo este o nivel de inicio de armazenamento
no estagio 2. Por fim, no estagio 2, toda a energia acumulada é gasta e finaliza-se com ¢(2)
= 0. O lucro total para os n estagios se encontra concentrado no estégio 0 e é Gy (0) =
€4760,12.

3.6 Programacao Dindmica Estocastica

A PDE resolve o problema de maneira similar a PD. A diferenga agora é que
variaveis com caracteristicas estocasticas, ou seja, aleatérias, passam a ser consideradas
no problema, como é o caso da velocidade do vento. Porém, assim como na PD, a PDE
apresenta desvantagens quando se trata de recurso computacional. Como é necessaria a
discretizacao de um espaco de estados e ainda a consideragao de diversos cenarios para
a variavel aleatéria (vento), o esfor¢o computacional cresce exponencialmente a medida
que aumenta esse espago de estados (SIQUEIRA, 2003).

A seguir é apresentado o modelo adaptado para a PDE. Cada valor da variavel
aleatoria do vento v, representa um cenario de otimizacao k, e dé origem a uma poténcia
zr gerada pela usina, a qual por sua vez afeta o vetor Beq no modelo de otimizagao, que

pode ser representado como Beqk. Portanto a representacao genérica do modelo da PDE
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adaptado para o estdgio n e para cada estagio de vento k é:

Max P(z(n),d(n)) = p*(n)[z(n) + d(n)] + ;; praw(Z(n)) (3.39)
sujeito a
A(n) - &(n) <b(n) —E(n—1)-2(n—1) = '(n) (3.40)
Acg(n) - 8(n) = beg(n) — Eeg(n — 1) - &(n — 1) = bl (n) (3.41)
Onde:

ND,
ap[Z(n)] = Max {pe(n +Dz(n+1)+dn+ 1)+ > peagld(n+ 1)]} (3.42)
k=1
Onde N D, é o nuimero de cendrios de vento e p; a probabilidade de ocorréncia do

cenario de vento.

sujeito a

An+1)-2(n+1) <b(n+1)— E(n)-&(n) = (n+1) (3.43)

Aeg(n+1) - 2(n+ 1) = beg(n + 1) — Eeg(n) - 2(n) = bl (n + 1), (3.44)

onde a[Z(n + 1)] representa uma fungao de lucro futuro (no estagio posterior ao estagio

n) das decisoes tomadas no estagio n.

Do mesmo modo que ¢ feito na PD, em cada estagio, a PDE toma as decisoes por
meio da maximizacao da soma do lucro do instante atual com o lucro futuro esperado.
Sendo assim, essas decisoes continuam sendo tomadas para os estagios posteriores. Con-
forme o problema avancga cada estagio subsequente, o lucro otimizado para cada etapa é
acumulado.

A funcao de lucro futuro é obtida pelo algoritmo da PDE por meio da discretizacao
do espaco de estados ¢!, _;, dado por um intervalo de valores i = 1, ..., ND,, onde ND.,
corresponde ao nimero de discretizagoes de ¢ que, neste caso, sao os niveis de armaze-
namento das baterias. Apds definido o espaco de estados, em cada instante de tempo, é
tomada uma decisdo, representada por ¥. Cabe a essa decisdo escolher o melhor caminho

dentro de todos os cenarios de vento possiveis representados por k£ = 1, ..., ND, , onde
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ND, é o niimero de discretizagoes da variavel aleatéria (velocidade do vento ou a poténcia
gerada pela usina). O algoritmo pode ser descrito pelos seguintes passos:

Para o estagion =N, N —1, ..., 1

1. Para cada valor do nivel de armazenamento ¢! _,,i =1, ... ND,;
2. Para cada cendrio de poténcia gerada QF, k=1, ..., ND,;

3. Encontrar o ganho.

P(x(n),d(n)) = p*(n)[z(n) + d(n)] + ax[z(n)] (3.45)

A inclusao da PDE nesse trabalho tem como objetivo tratar das caracteristicas
aleatorias do vento e, baseando-se em um estudo da probabilidade do vento, pode-se chegar
a resultados mais confiaveis para a VPP. Portanto, os cenérios de vento e a probabilidade

de ocorréncia do cenario de vento a serem utilizados foram apresentados na se¢ao (2.3.1.2).
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4 Resultados e Discussao

Nesta se¢ao, sao apresentados o resultados para o modelo original por meio da PL

e os resultados do modelo alterado para a PD e a PDE.

4.1 Sistema teste

Os resultados da PL, PD e PDE sao apresentados em dois casos: N =3 e N =
24. O sistema teste utilizado nestes dois casos é o mesmo, tendo como objetivo a geracao
de resultados comparativos entre as diferentes formas de programacao.

Os resultados para 3 intervalos de tempo (N = 3) sdo apresentados com o intuito
de mostrar mais detalhadamente a metodologia de geragao das tabelas dinamicas pelo
método da varredura (backward) e a forma de se chegar no lucro otimizado.

Utilizando-se das mesmas suposigoes apresentadas por Vasirani et al. (2013), um
total de 1583 VEs sao considerados para atuarem como armazenadores de energia dessa
VPP, supondo que cada veiculo possua uma bateria de 30 kWh e DoD = 0.4, cada veiculo
é capaz de fornecer 0.4 - 30 = 12 kWh. Desta forma, 1583 VEs resultam em cerca de 19
MWoh de capacidade de armazenamento (1583-12 kWh ~ 19 MWh). A perda de conversao
adotada foi de 0,27 (n = 0.27).

Para a PDE, tanto para o caso N = 3 e N = 24, sao escolhidos os seguintes

cenarios de geracao para cada instante de tempo:

e Vento forte (vy): 130% da velocidade média e probabilidade p; = 17,6%.
e Vento médio (v,,): 100% da velocidade média e probabilidade py = 64,8%.

e Vento baixo (vp): 70% da velocidade média e probabilidade p3 = 17,6%.

A Figura 11 mostra o comportamento da velocidade do vento dos trés cenarios
escolhidos ao longo de um periodo de 24 horas. Estes dados foram coletados de uma usina

edlica localizada na Espanhal.

http://www.sotaventogalicia.com
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Figura 11 — Cenarios de velocidade do vento.
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Fonte: Do autor.

411 CasoN =3

O sistema teste, apresentado na tabela 2, foi obtido por meio de dados de geracao
de uma usina eélica na Espanha?. Deste modo, foram coletados dados da geracao estimada
no dia seguinte, em kWh, dado pelo vetor z e o preco da eletricidade no mercado Espanhol®
para cada instante de tempo, representado por p°.

Pode-se obervar na tabela 2 que os valores do prego da eletricidade sao negativos.
Isso se deve ao fato da funcao linprog do MATLAB ter sido elaborada para encontrar
o valor minimo de determinado problema. Entretanto, conforme foi explicado na secao
3.1.1, é possivel realizar uma manipulacdo para essa funcao retornar o valor maximo
de uma funcdo. Para isto, basta multiplicar os coeficientes do vetor da funcao objetivo
por -1. Como o sistema teste utiliza dados de uma usina edlica na Espanha, o prego da
eletricidade é dado em Euros por quilowatt-hora (€/kWh).

Tabela 2 — Dados coletados

Instante de tempo (n) 0 1 2
»° (€/KWh) 20,04 | 0,10 | -0,14
2 (kWh) 16890,14 | 9523,42 | 15464,75

Fonte: Do autor.

http://www.sotaventogalicia.com
http://www.omel.es
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No caso da PD e PDE, os niveis de armazenamento liquido considerados nas

baterias variam de 0 a 18000 kWh, sendo escolhidos os seguintes niveis arbitrariamente:

c=1[0 4500 9000 13500 18000] (4.1)

onde c¢ representa o armazenamento liquido das baterias.

A tabela 3 mostra, em numeros, os cenarios de geracao escolhidos para a PDE e
as probabilidades (py) associadas a cada um desses cendarios. Os dados de geragao foram
escolhidos arbitrariamente e possuem uma probabilidade atribuida em cada instante de

tempo.

Tabela 3 — Cenérios de geragao z.

Periodo Dk n=>0 n=1 n=2
Geragao baixa (kWh) | 0.176 | 11823 | 6666,40 | 10825
Geracao média (KWh) | 0.648 | 16890,14 | 9523,42 | 15464,75

Geracao alta (kWh) | 0.176 | 21957 12380 20104

Fonte: Do autor.

Deste modo, cada cenério de geracao z tera sua probabilidade de ocorréncia de-

finida pelo parametro p, fazendo com que isso influencie diretamente no lucro final da

VPP.

412 CasoN =24

O sistema teste utilizado para este caso é praticamente o mesmo. Obviamente, a
diferenca agora é que o vetor de geragao estimada no dia seguinte, em kWh, dado por z é
composto agora por 24 valores de geracao estimada. O mesmo vale para o vetor de pregos
do mercado Espanhol, dado por p°. No caso da PDE, foi coletado também os dados de
velocidade do vento (v) ao longo do dia. Desta forma, os dados coletados sdo apresentados
na tabela 4.

Para a PD e PDE, foram escolhidos os seguintes niveis de armazenamento liquido

nas baterias:

c=1[0 4500 9000 13500 18000] (4.2)
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Tabela 4 — Dados de entrada para o modelo de 24 periodos.

n 1 2 3 4 5 6
v (m/s) 6.46 6.5 6.63 7.12 7.58 7.47
z (kWh) 5063,1 5121.7 5311.9 6028.9 6702.1 6541.1
p°(€/kWh) | -0.05603 | -0.05036 | -0.04530 | -0.04375 | -0.04358 | -0.070
n 7 8 9 10 11 12
v (m/s) 6,93 6,94 6,94 7,05 6,87 6,22
z (kWh) 5750.9 5765.5 5765.5 5926.5 5663.1 4711.9
p(€/kWh) | -0.070 -0.070 -0.070 | -0.04749 | -0.04901 | -0.04901
n 13 14 15 16 17 18
v (m/s) 4,95 4,06 3,23 3,79 5,40 4,52
z (kWh) 2853.5 1551.1 336.57 1156 3512 2224.3
p°(€/kWh) | -0.04901 | -0.04901 | -0.04749 | -0.04344 | -0.04241 | -0.04229
n 19 20 21 22 23 24
v (m/s) 4,10 4,34 4,53 4,88 4,41 5,15
z (kWh) 1609.7 1960.9 2238.9 2751.1 2063.3 3146.2
p°(€/kWh) | -0.04241 | -0.04248 | -0.04411 | -0.04901 | -0.04902 | -0.04483
Fonte: Do autor.
42 PL

As varidveis de decisao e o valor maximizado da fungao objetivo dos casos a seguir
sao encontrados por meio da funcao linprog do MATLAB.

As porcentagens de energia transferidas para os VEs como forma de pagamento,
dado por o, que foram escolhidas sao: 0,05, 0,10 e 0,15. Os resultados provam que a VPP
utiliza amplamente o armazenamento para maximizar seu lucro quando ele estd mais
barato (o = 0,05).

Embora pareca que o caso em que N = 1 seja simples, ele mostra como seria
o comportamento do modelo adotado para somente um instante de tempo. A tabela 5
mostra os valores encontrados para as variaveis de decisao. O lucro da VPP encontrado
na fungao objetivo foi de €675,61.

Tabela 5 — Variaveis de decisao para N = 1.

Variaveis | Valores (kWh)
<(0) 16890,14
b(0) 0
(0) 0
y(0) 0
g(0) 0

Fonte: Do autor.

Como s6 ha um instante de tempo para este caso, nao existem variagoes de precos.
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Portanto, a energia gerada é fornecida diretamente a rede pela VPP (z) e nao é necessaria
nenhuma forma de armazenamento de energia.

Para evitar repetitividade, sao mostrados os resultados para N = 3, visto que a
diferenca para N= 2 se da apenas pelos instantes de tempo n. Portanto, para N = 3, a
tabela 6 mostra os valores encontrados dessas variaveis de decisao para o = 0,05, 0,10 e
0,15. Os lucros maximizados para esses casos foram de €4760,50, €4547,50 e €4354,40,
respectivamente. Os itens a seguir apresentam a analise de cada variavel de restricao da
tabela 6:

e Percebe-se que a variavel x, que representa a energia fornecida diretamente a rede
pela VPP, em kWh, inicialmente possui valor igual a zero para o instante de tempo
n = 0 e a medida que n aumenta, seu valor é acrescido. Para n = 0, o preco da
eletricidade (p°®) dado na tabela 2 estd mais barato, portanto, a VPP nao fornece
energia diretamente a rede e a medida que n aumenta, esse fornecimento vai se

tornando viavel, visto que o p® estd mais alto.

e Os valores da variavel b, que é a energia transferida da usina edlica para as baterias
dos VEs, em kWh, decrescem conforme n aumenta. Isso acontece pois, quando p° é
menor, a VPP armazena essa energia gerada nas baterias dos VEs e a medida que
p¢ aumenta, ou seja, o preco esta mais atrativo, menos armazenamento é utilizado

e mais energia ¢ fornecida diretamente a rede.

e Observando os valores de d, que representa a energia transferida das baterias dos
VEs para a rede, em kWh, nota-se que essa energia armazenada sé é transferida em
n = 2, pois é o instante em que p°® é mais caro, portanto é o melhor momento para

fornecer essa energia armazenada a rede.

e Nota-se que a capacidade de armazenamento necessaria nos VEs, dada por y, varia
de acordo com a energia transferida da usina edlica para as baterias desses VEs,

representada por b.

e Por ultimo, temos o valores da variavel g, que é a porcentagem de y que é transferida
para as baterias dos VEs como forma de pagamento, em kWh. Esses valores sao
dados em funcdo de o: para ¢ = 0,05, g equivale a 5% de y, para o = 0,10, ¢
equivale a 10% de y e para o = 0,15, g equivale a 15% de .

Por meio dessas andlises da tabela 6, percebe-se que a VPP tem essa caracteristica
de armazenar a energia em periodos que ela estd mais barata e oferta-las em horarios mais
lucrativos, aproveitando a energia armazenada em intervalos de tempo anteriores.

As Figuras 12 e 13 sao obtidas por meio da equagdo 3.21 e mostra o lucro em

porcentagem de uma VPP com sistema de armazenamento disponivel em relacdo a uma
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Tabela 6 — Variaveis de decisao para N = 3.
o 0,05 0,10 0,15
De -0,04 | -0,10 | -0,14 | -0,04 | -0,10 | -0,14 | -0,04 | -0,10 | -0,14
n 0 1 2 0 1 2 0 1 2
x (kWh) 0 1893,1 | 14560 0 8290,6 | 14232 0 7739,3 | 13681
b (kWh) 12796 | 52959 0 12329 0 0 11894 0 0
d (kWh) 0 0 18091 0 0 12329 0 0 11894
Y (kWh) 12796 | 18091 | 18091 | 12329 | 12329 | 12329 | 11894 | 11894 | 11894
g (kWh) 639,78 | 904,57 | 904,57 | 1232,9 | 12329 | 12329 | 1784,2 | 1784,2 | 1784,2

Fonte: Do autor.

VPP sem sistema de armazenamento. Percebe-se também que a VPP utiliza amplamente

o armazenamento para maximizar seu lucro quando ele estd mais barato (o = 0,05).

Como pode ser observado na Figura 12, quando ¢ = 0,05, o lucro da VPP supera

uma usina tradicional em mais de 30%. Quando o armazenamento se torna mais caro,

percebe-se que o lucro da usina cai consideravelmente: cerca de 26% para ¢ = 0,10, e

20% para o = 0, 15.

MW W
(9, B e B ) |

=
Ln

Lucro em porcentagem (%)
I h
[w] =

Figura 12 — Lucro para N = 2 (%).

0 =0,05 6=0,10 6=0,15
Porcentagem de y transferida aos VEs como forma de
pagamento

Fonte: Do autor.

Na Figura 13, nota-se que quando o = 0,05, o ganho da VPP é 25% maior que o
lucro de uma usina tradicional. A medida que armazenamento encarece, o lucro da usina

cai consideravelmente: cerca de 18% para o = 0,10 e 14% para o = 0, 15.
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Figura 13 — Lucro para N = 3 (%).
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Fonte: Do autor.

4.3 Modelo genérico para PL

A seguir, sao apresentados os resultados de um modelo genérico da VPP para um
nimero de periodos de tempo, em horas, que compdem um dia (N = 24). Os resultados
sao obtidos por meio da fungao linprog do MATLAB.

Deste modo, sao apresentados o resultados na Figura 14, que mostra os valores
dos ganhos maximizados da VPP de €5029,20, €4964,20 e €4948,00 para o = 0,05, 0,10,
e 0,15, respectivamente. Portanto, como era de se esperar, a VPP apresenta um maior
lucro quando o é menor, ou seja, quando a taxa transferida para os VEs como forma de
pagamento é menor.

Os ganhos apresentados na Figura 15 sao obtidos pela equagao 3.21 para mostrar o
lucro em porcentagem de uma VPP com sistema de armazenamento disponivel em relagao
a uma VPP sem sistema de armazenamento. Percebe-se na Figura 15 que o lucro da VPP
¢ 1,64% maior que o lucro de uma usina tradicional e & medida que o armazenamento
encarece, o lucro da usina cai consideravelmente: cerca de 0,32% para o = 0,10 e 0% para
o = 0,15. Portanto, a VPP maximiza seu lucro quando a porcentagem de pagamento aos
veiculos elétricos é menor (o = 0,05). Percebe-se também a inviabilidade de utilizar o
sistema de armazenamento quando essa porcentagem aumenta (o = 0,15), ou seja, nao
hé diferenca de lucro para este caso em relacao a uma usina tradicional.

Embora pareca ser pouca a diferenga entre os ganhos de uma VPP em relagao a
uma usina tradicional, vale lembrar que esses resultados sdo analisados para o periodo
de um dia somente. Portanto, essa diferenca pode ser notavel quando essa analise for

feita para periodos maiores como por exemplo, um més, um ano ou para periodos ainda
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Figura 14 — Lucro para N = 24 (€).
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Fonte: Do autor.

Figura 15 — Lucro para N = 24 (%)
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Fonte: Do autor.

4.4 Exemplo deterministico - Caso N = 3

Anteriormente, é explicado como funciona a estruturacao das equagoes de restricao

e também as representagoes matriciais para o modelo adaptado de Vasirani et al. (2013)
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para a PD. Agora, para facilitar o entendimento do restante dos processos da PD, é
apresentado o resultado de um exemplo simples e didatico de ordem N = 3.

A VPP em questao possui um sistema de armazenamento de energia. Portanto, os
ganhos dessa VPP tem influéncia direta com os niveis de armazenamento disponiveis em
cada instante de tempo da PD.

As respostas sao obtidas por meio da montagem das tabelas dindmicas, que sao ob-
tidas através de um processo repetitivo, conhecido como método de varredura (backward),
que consiste em obter as tabelas do tltimo instante de tempo até o primeiro. Essas tabelas
dindmicas contém todas as decisoes possiveis frente a todos possiveis niveis de armazena-
mento das baterias. O lucro final (futuro) é obtido depois de percorrer o tltimo instante
(n = 2) de tempo até o primeiro (n = 0).

A seguir sao mostradas as tabelas dindmicas reduzidas encontradas para este caso,
que sao tabelas que contém somente as solugoes factiveis encontradas pelo algoritmo da
PD. Isso é feito para reduzir o tamanho da tabela dindmica completa que pode possuir
diversas linhas onde as solugoes sdo infactiveis (iguais a -1). Tal infactibilidade ocorre
quando determinado cendrio nao atende as restricbes do algoritmo. Para exemplificar,
sao apresentadas a seguir uma tabela dindmica completa e uma tabela dindmica reduzida

para o estagio n = 0.

Tabela 7 — Tabela dindmica completa (n = 0)

Tabela 8 — Tabela dindmica reduzida (n = 0)

C(O) G<O) O{[X(O)] G<O)total

0 -675,60 | -3117.,40 | -3793,01

9000 | -200,40 | -4273,19 | -4473,60

12000 | -42,005 | -4659,49 | -4701,50

12790 | -0,29 | -4759,82 | -4760,12
16000 -1 -1 -1
18000 -1 -1 -1
18091 -1 -1 -1

Fonte: Do autor.

Eliminando as solugoes infactiveis da tabela 7, é obtida a tabela dindmica reduzida:

C(O) G<O) Q[X(O)] G<O)total

0 -675,60 | -3117,40 | -3793,01

9000 | -200,40 | -4273,19 | -4473,60

12000 | -42,005 | -4659,49 | -4701,50

12790 | -0,29 | -4759,82 | -4760,12
Fonte: Do autor.




Capitulo 4. Resultados e Discussdo

Desta forma, sdo obtidas as tabelas dindmicas reduzidas pelo método de varredura

e as tabelas dindmicas completas para os instantes n = 2, 1, e 0 podem ser encontradas

nos apéndices A, B e C, respectivamente.

Tabela 9 — Tabela dindmica reduzida (n = 2)

(D) [c@) ] G@) [ak@] ] G

0 0 -2165,06 0 -2165,06
9000 0 -3362,06 0 -3362,06
12000 0 -3761,06 0 -3761,06
12790 0 -3866,13 0 -3866,13
16000 0 -4293.,06 0 -4293,06
18000 0 -4559.,06 0 -4559,06
18091 0 -4571,16 0 -4571,16

Fonte: Do autor.

Os dados apresentados na tabela 9 sao considerados para a construgao da proxima
tabela, com n = 1. Os lucros totais do instante n = 2 passam a ser conhecidos como lucro

futuro (a[x(1)]) no instante n = 1, mostrado na tabela 10.

Tabela 10 — Tabela dindmica reduzida (n = 1)

c(0) | e | GM) | afx()] | G(iota

0 0 -952,34 | -2165,06 | -3117,40
9000 | 12790 | -407,06 | -3866,13 | -4273,19
12000 | 18091 | -88,32 | -4571,16 | -4659,49
12790 | 18091 | -188,66 | -4571,16 | -4759,82
16000 | 18091 | -596,33 | -4571,16 | -5167,49
18000 | 18091 | -850,33 | -4571,16 | -5421,49
18091 | 18091 | -861,88 | -4571,16 | -5433,05

Fonte: Do autor.

E na tltima etapa da varredura, chega-se a tabela no instante n = 0 que contém

os ganhos totais dos niveis de armazenamento escolhidos.

Tabela 11 — Tabela dindmica reduzida (n = 0)

Apods montadas as tabelas dindmicas, podemos finalmente, obter as trajetorias

otimas de armazenamento das baterias dos veiculos. Na Figura 16 ¢ feito o agrupamento

c(0) | G(0) | a[x(0)] | G(O)ota

0 -675,60 | -3117,40 | -3793,01

9000 | -200,40 | -4273,19 | -4473.,60

12000 | -42,005 | -4659,49 | -4701,50

12790 | -0,29 | -4759,82 | -4760,12
Fonte: Do autor.
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das tabelas dindmicas reduzidas, que contém os dados necessarios para a solucao 6tima

dos trés periodos de tempo.

Figura 16 — Tabela de decisoes para PD.

cf0) (0} a[x(0}] G(0)sorar
0| 675,6056( 311741 3793,01
9000| 200,4056| 4273,20] 4473,60 Estdgion=0

12000| 42,0056 4639,50( 470150
12750 0,2936| 4739,83( 4780,12
{0} 1) 6(1) | alx{1)] | 60w
0 0 952,34 216507 311741
9000 12750 407,00| 3866,14| 427320
12000f 18091 88,33| 4571,17| 4659,50| L Estigion=1
12750 18091 188,66 4571,17| 475983
16000 18091 596,33| 4571,17| 516750
18000 18091 850,33 457117 5421.50
18091 18091 861,89 4571,17( 543306 —

a1 | o2 | 62 | axi2)] |6@)em
o 0| 2165,07 0| 2165,07
S000 0] 3362,07 0] 3362,07
12000 0| 3761,07 0| 3761,07 L Estégio n=2
12790 0| 3866,14 0] 3866,14
16000 0| 4293,07 0| 4293,07
18000 0| 4559,07 0| 4559,07
18051 0| 4571,17 0] 457117 _|

Fonte: Do Autor.

Em cada estagio de tempo da Figura 16 existe uma tabela que contém uma coluna
com os niveis de armazenamento escolhidos das baterias no final do estagio atual [¢(n)] e
uma coluna que contém os niveis de armazenamento do estégio anterior [c(n — 1)], exceto
para o caso em que n = 0, onde nao existe armazenamento do estagio de tempo anterior.
Dessa forma, os niveis de armazenamento atuais de um instante de tempo, mostrados
pela segunda coluna (exceto para o primeiro instante de tempo), por razoes Obvias, é
também o nivel de armazenamento anterior do préximo estagio. De maneira analoga, o
lucro futuro de cada instante de tempo é o lucro total do estagio posterior.

Portanto, a partir da andlise da Figura 16, percebe-se que a decisao 6tima de
armazenamento comega a partir do nivel de ¢(0) = 12790. Deste modo, é obtido o resultado
otimo de €4760,12 para este caso.

A PD se utiliza de dados de armazenamento ja conhecidos e para este caso nao
foi levado em conta a caracteristica de aleatoriedade do vento. Para tratar este caso, é
necessaria a aplicacao da PDE, utilizada justamente para tratar variaveis de natureza

estocastica, como a velocidade do vento.
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4.5 Exemplo estocastico - Caso N = 3

Este exemplo simples foi elaborado para facilitar a compreensao dos processos da
PDE.

A partir de agora, novos cenarios comecam a surgir gragas a caracteristica alea-
toria do vento. Para cada instante de tempo serdao supostos trés cenarios de geracao ja
apresentados anteriormente.

O processo de montagem e as caracteristicas das tabelas dinamicas na PDE sao
as mesmas da PD. A diferenca agora é que havera trés diferentes cenarios para cada
nivel de armazenamento. Deste modo, o resultado final encontrado para cada nivel de
armazenamento é obtido por meio da média calculada entre os trés cenarios escolhidos.

A tabela 12 apresenta a tabela dindmica reduzida para o ultimo periodo (n = 2) e
do mesmo modo que foi feito no exemplo deterministico, os dados apresentados na tabela
sao considerados para a construgao da tabela 13, com n = 1. Os ganhos totais do instante

n = 2 passam a ser conhecidos como lucro futuro no instante n = 1.

Tabela 12 — Tabela dindmica reduzida (n = 2)

c(1) [ e | G@2) |ax2)]|G2)wta

0 | 0 [-216506| 0 |-2165,06
9000 | 0 |-3362,06 | 0 | -3362,06
12000 | 0 [-3761,06 | 0 [ -3761,06
12790 | 0 [-3866,13| 0 | -3866,13
16000 | 0 [-4293,06 | 0 [ -4293,06
18000 | 0 [-4559,06 | 0 [ -4559,06
18091 | 0 [-4571,16 | 0 | -4571,16

Fonte: Do autor.

Tabela 13 — Tabela dindmica reduzida (n = 1)

c(0) | @) | G@A) | ax@)] | G(L)wta
0 0 |-952,34 | -2165,06 | -3117,40
9000 | 12790 | -407,06 | -3866,13 | -4273,19
12000 | 16000 | -364,34 | -4293,06 | -4657,40
12790 | 16000 | -464,67 | -4293,065 | -4757,73
16000 | 18091 | -596,33 | -4571,16 | -5167,49
18000 | 18091 | -850,33 | -4571,16 | -5421,49
18091 | 18001 | -861,88 | -4571,16 | -5433,055

Fonte: Do autor.

Na ultima etapa da varredura, chega-se a tabela 14 no instante n = 0 que contém

os ganhos totais dos niveis de armazenamento escolhidos.
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Tabela 14 — Tabela dindmica reduzida (n = 0)

C(O) G(O) OC[X<0)] G<O)t0ml
0 |-675,60 | -3117,40 | -3793,01

Fonte: Do autor.

A tabela de decisoes mostrada na Figura 17 contém os resultados de cada nivel de
armazenamento, obtido através da média calculada entre os trés cenarios. Desta forma,
percebe-se que a decisdo 6tima de armazenamento comega a partir do nivel de ¢(0) = 0.

Portanto, é obtido o resultado 6timo de €3793,01 para este caso.

Figura 17 — Tabela de decisoes para PDE.

{0) G0) | aixo)] [6(0)corm :I_ Eer i
0| -675,600| -3117.41| -3793,01
c(0) c(1) 6(1) | aix(1)] |6(Drorat| |
0 0| -952,342| -2165,07| -311741
9000 12750| -407,062| -3866,14| -4273,2
12000 16000] -364,342| -4293,07| -465741 L Estégi0n=1
12750 16000| -464,672| -4293,07| -4757.74
16000 18091 -596,33| -4571,17| -5167,5
18000 180591 -850,33| -4571,17| -5421,5
180591 18091 -861,887| -4571,17| -5433,00| —
1) cf2) G6(2) | alx(@)] | 6(@iotar|
0 0 -2165,07 0| -2165,065
9000 0| -3362,07 0| -3362,065
12000 0 -3761,07 0| -3761,065 - Estégion=2
12750 0| -3866,14 0| -3866,135
16000 0 -4293,07 0| -4293,065
18000 0| -4359,07 0| -4559,065
180591 0| -4571.17 0| -4571,168

Fonte: Do Autor.

4.6 Solucoes otimizadas para PL, PD e PDE

A seguir sao apresentados os resultados para o caso genérico de ordem N = 24.
As variaveis de decis@o e o valor maximizado da fungao objetivo também sao encontrados
por meio da funcao linprog do MATLAB.

Apés definidos todos os dados de entrada, o algoritmo adaptado de Vasirani et al.
(2013) pode ser executado por meio da fungao linprog do MATLAB para cada modelo de
programacao, com as devidas adaptacoes apresentadas. Deste modo, os ganhos otimizados,
gerados pela funcao objetivo para PL, PD e PDE, sao apresentados na Figura 18.

Conforme mostrado na Figura 18, o lucro da PL é o maior em relagdo as demais.
Porém, o grande problema da PL ¢ a falta de confiabilidade em seus resultados, pois

na forma de programacao, considera-se que os valores de geracao esperada para o dia
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Figura 18 — Solugoes otimizadas para PL, PD e PDE.
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Fonte: Do autor.

seguinte sao fixos, nao havendo nenhuma taxa de variacao e probabilidade associada em
cada instante de tempo. Neste caso, sabe-se que ¢ impossivel, no caso da geracao edlica,
considerar esses valores com exatidao devido a sua caracteristica de geragao intermitente.
Por outro lado, a PDE traz resultados mais confiaveis para a VPP por estar considerando
a probabilidade de ocorréncia da velocidade do vento para cada instante de tempo, o que
nao ocorre na PL e PD.

No caso da PDE, o resultado do lucro de €4948,00 apresentado na Figura 18 é
referente as combinagoes dos niveis de armazenamento liquido nas baterias com os cenarios
de velocidade do vento com suas respectivas probabilidades.

Outra analise a ser feita é a atribuicao de probabilidades diferentes aos cenarios
de velocidades do vento que estéo ilustrados na Figura 19. Ao ser atribuida uma probabi-
lidade de ocorréncia de 90% para o cenario de vento baixo, pode-se observar um lucro de
€3686,30, aproximando-se do caso da PL com uma geracao 30% menor para todos os ins-
tantes de tempo. Uma analise similar também é feita para o cenario de vento forte, onde
foi atribuida uma probabilidade de ocorréncia de 90%, chegando-se ao lucro de €6209,80,
cujo lucro é aproximado do caso em que PL é executada com um cenério de geragao 30%
maior.

Deste modo, ao examinar as Figuras 18 e 19, percebe-se a diferenca dos ganhos
da PDE para as outras demais formas de programacao. Isso se deve ao fato da PDE
tratar uma importante caracteristica do vento: a aleatoriedade. Portanto, isso tras para a
VPP uma previsao mais segura e proxima da realidade de geracao que ird ocorrer no dia
seguinte, visto que as probabilidades sao obtidas por meio de estudos de comportamentos
e registros historicos da velocidade do vento.

A tabela 15 mostra a diferenca no tempo de simulagao para cada forma de progra-
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Figura 19 — Solugoes otimizadas para PL, PD e PDE.
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Fonte: Do autor.

macao apresentada na Figura 18 e fica evidente que a PD e PDE demandam um grande
esforco computacional se comparados com a PL. Esse esfor¢o é diretamente proporcional
ao numero de discretizagoes dos niveis de armazenamento das baterias e ao niimero de
cenarios escolhidos para cada instante de tempo no caso da PDE. Isso ocorre pois a funcao
linprog do MATLAB utilizada para gerar os resultados é executada em cada instante de
tempo, em cada nivel de armazenamento e em cada cenario de geracao escolhido, resul-
tando em um baixo desempenho no tempo de execucao. O computador utilizado para

obter os tempos de simulacao apresentados neste trabalho possui as seguintes caracteris-
ticas: Intel Core i3, 2.40 GHz e 4 GB de memoria RAM.

Tabela 15 — Tempo de simulacao.

Modelo | Tempo (s)
PL 0,29
PD 18,46

PDE 52.26

Fonte: Do autor.

A Figura 20 mostra o comportamento dos niveis de armazenamento liquido nas
baterias para as trés formas de programacao em cada instante de tempo. Esses arma-
zenamentos sao relacionados ao melhor resultado otimizado de cada periodo, embora o
algoritmo também tenha encontrado resultados factiveis para outros diferentes niveis de

armazenamento.
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Figura 20 — Armazenamento liquido nas baterias.
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Fonte: Do autor.

4.7 Comparando PD e PL

Nesta secao sao apresentados os resultados comparativos da PL e PD, com objetivo
de mostrar a influéncia nos resultados por parte dos niveis de armazenamento das baterias
escolhidos para a PD.

Assim como na PL, a PD também se utiliza de uma previsao de geracao ja co-
nhecida, a diferenca estd na sua forma de programacao especifica e na discretizacao dos
niveis de armazenamento de energia nas baterias.

A seguir, sdo apresentados os niveis de armazenamento liquido escolhidos das ba-

terias que serao utilizados para gerar os ganhos finais da VPP por meio da PD:

e 3 niveis: [0 9000 18091]
e 5 niveis: [0 4500 9000 13500 18000

e 37 niveis: [0 500 1000 1500 2000 2500 ... 18000]

Os resultados apresentados na Figura 21 sdo de um periodo de 24 horas (N =
24) e como pode ser observado, quanto maior o ntiimero de discretizagoes dos niveis de
armazenamento, mais preciso ¢ o lucro da PD e mais proximo é o resultado da PL.
Isso ocorre pois, com o aumento das discretizagoes dos niveis de armazenamento, mais
resultados factiveis serao gerados pelo algoritmo. Por outro lado, com poucos niveis de
armazenamento, hé grandes chances da maioria dos niveis de armazenamento escolhidos
gerarem resultados infactiveis, fazendo com que o resultado do algoritmo fique pouco

preciso.
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Figura 21 — Ganhos finais.
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Fonte: Do autor.

O tempo de simulagdo para os cendrios apresentados na Figura 21 foram regis-
trados e sao mostrados na tabela 16 para demonstrar como a PD tem um problema de

dimensionalidade, fazendo com que demande grande esfor¢o computacional.

Tabela 16 — Tempo de simulacao para PD.

Niveis de armazenamento | Tempo(s)
3 niveis 7,48
5 niveis 16,68
37 niveis 873,22

Fonte: Do autor.
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5 Conclusao

As VPPs trazem potenciais beneficios para as fontes de GD como a maximizagao
de seus lucros e tornando-as mais competitivas no mercado de energia.

O modelo de despacho da VPP foi primeiramente implementado por meio da PL.
Posteriormente, esse modelo de despacho foi adequado para ser resolvido primeiramente
via PD e posteriormente por meio da PDE, de forma a considerar a natureza aleatoria da
velocidade do vento. A implementacao da PD foi importante para testar a coeréncia dos
resultados da mesma com a PL, visto que elas se utilizam do mesmo sistema teste. Apos
ser concluido que a PD traz resultados mais consistentes para a VPP, o modelo pode ser
implementado para a PDE, onde sao adicionados os cendrios estocasticos de geracao.

Em termos de eficiéncia do algoritmo, a PD e a PDE demandam um esfor¢o com-
putacional alto, apresentando tempos de simulagao muito maiores que a PL. Dessa forma,
observa-se que o tempo de simulacao é diretamente proporcional a quantidade de niveis
de armazenamento e aos cenarios de geragao, no caso da PDE.

Na PL, pode-se perceber como o lucro da VPP ¢é otimizado quando a porcentagem
de pagamento aos VEs é menor. Também é mostrado que os ganhos sao maiores se
comparados com uma usina tradicional, visto que o sistema de armazenamento trouxe
mais flexibilidade para escolha de se fornecer energia ao sistema elétrico em horarios que
o preco da energia elétrica é maior. Em termos de esforco computacional, fica evidente
a eficiéncia do algoritmo, onde o tempo de execucao era de centésimos de segundos. No
entanto, este modelo apresenta uma baixa confiabilidade quanto a previsao de geragao de
energia para o dia seguinte que, neste caso, foi considerada uma geracao ja conhecida sem
que houvesse nenhuma taxa de variacao ao longo do dia.

A PD, utilizando-se do mesmo sistema teste, mostrou-se precisa e apresentou resul-
tados muito préximos ao modelo de VPP implementado por meio da PL, ou seja, quanto
maior o nimero discretizagoes nos niveis de armazenamento, mais precisos serao os resul-
tados. No entanto, como acontece na PL, este modelo define uma geracao ja conhecida
para o dia seguinte, trazendo também problemas de confiabilidade no lucro final da VPP.

Para contornar o problema de falta de confiabilidade, o modelo foi evoliido para
o mesmo sistema por meio da PDE, trazendo resultados mais confiaveis com base em
estudos de probabilidade. De certa forma, a comparacao entre a PDE com os modelos de
PL e PD néao ¢ interessante pelo fato do desconhecimento do regime estocastico do vento
por parte dos dois ultimos modelos. Portanto, pode-se observar uma diferenga no lucro
final para a VPP.
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APENDICE A - Tabela Dindmica Completa

n—=>2

c) ¢2) c2) G2  ox@)] G2rota

0 0 0 -216507 0  -2165,07
9000 0 0 -3362,07 0  -3362,07
12000 0 0 -3761,07 0  -3761,07
12790 0 0 -3866,14 0  -3866,14
16000 0 0 -429307 0  -4293,07
18000 0 0 -4559,07 0  -4559,07
18091 0 0 -4571,17 0 457117

Fonte: Do autor.
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APENDICE B - Tabela Dindmica Completa

n=1
o) o) o) G  afx()] G
0 0 0 -952,34 0 -952,34
0 9000 -1 -1 -1 -1,00
0 12000 -1 -1 -1 -1,00
0 12790 -1 -1 -1 -1,00
0 16000 -1 -1 -1 -1,00
0 18000 -1 -1 -1 -1,00
0 18091 -1 -1 -1 -1,00
9000 0 0 -1807,34 0 -1807,34
9000 9000 9000  -907,34 0 -907,34
9000 12000 12000 -511,34 0 -511,34
9000 12790 12790 -407,06 0 -407,06
9000 16000 -1 -1 -1 -1,00
9000 18000 -1 -1 -1 -1,00
9000 18091 -1 -1 -1 -1,00
12000 0 0 -2092,34 0 -2092,34
12000 9000 9000 -1192,34 0 -1192,34
12000 12000 12000 -892,34 0 -892,34
12000 12790 12790 -788,06 0 -788,06
12000 16000 16000 -364,34 0 -364,34
12000 18000 18000 -100,34 0 -100,34
12000 18091 18091 -88,33 0 -88.33
12790 0 0 -2167.39 0 -2167.,39
12790 9000 9000 -1267,39 0 -1267,39
12790 12000 12000 -967,39 0 -967,39




APENDICE B. Tabela Dindmica Completa n = 1

60

12790 12790 12790 -888,39 0 -888,39
12790 16000 16000 -464,67 0 -464,67
12790 18000 18000 -200,67 0 -200,67
12790 18091 18091 -188,66 0 -188,66
16000 0 0 -2472,34 0 -2472,34
16000 9000 9000 -1572,34 0 -1572,34
16000 12000 12000 -1272,34 0 -1272,34
16000 12790 12790 -1193,34 0 -1193,34
16000 16000 16000 -872,34 0 -872,34
16000 18000 18000 -608,34 0 -608,34
16000 18091 18091 -596,33 0 -596,33
18000 0 0 -2662,34 0 -2662,34
18000 9000 9000 -1762,34 0 -1762,34
18000 12000 12000 -1462,34 0 -1462,34
18000 12790 12790 -1383,34 0 -1383,34
18000 16000 16000 -1062,34 0 -1062,34
18000 18000 18000 -862,34 0 -862,34
18000 18091 18091 -850,33 0 -850,33
18091 0 0 -2670,99 0 -2670,99
18091 9000 9000 -1770,99 0 -1770,99
18091 12000 12000 -1470,99 0 -1470,99
18091 12790 12790 -1391,99 0 -1391,99
18091 16000 16000 -1070,99 0 -1070,99
18091 18000 18000 -870,99 0 -870,99
18091 18091 18091 -861,89 0 -861,89

Fonte: Do autor.
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APENDICE C - Tabela Dindmica Completa

n=2=0

c(0) ¢(0) ¢(0) GO) ax(0)] G(O)wta
0 0 0 -67560 0  -675,60
9000 9000 -2 -1 -1 -1
12000 12000 -2 -1 -1 -1
12790 12790 -2 -1 -1 -1
16000 16000 -2 -1 -1 -1
18000 18000 -2 -1 -1 -1
18091 18091 -2 -1 -1 -1

Fonte: Do autor.
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