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RESUMO

Neste trabalho apresentam-se dois métodos para serem aplicados na previsao espacial de
demanda elétrica, os quais simulam as influéncias de cargas especiais nas vizinhancgas e
utilizam os sistemas multiagentes para caracterizar a area de servigo, mostrando assim, a
dindmica dos grupos sociais em uma cidade a procura dos recursos necessarios para suas
atividades. O primeiro sistema multiagente foi desenvolvido para obter a previsao espacial de
demanda elétrica de toda area de servico e o segundo sistema multiagente modela a influéncia
de cargas especiais nas vizinhancgas. Estes sistemas apresentam um carater estocastico, para
simular a estocasticidade dos usuarios nos sistemas de distribuicdo. Os métodos apresentados
consideram a disponibilidade atual de dados nas empresas do setor, usando s6 o banco de
dados comercial da empresa de servico elétrico e o conjunto de dados georreferenciados dos
elementos da rede. Uma das contribuicfes deste trabalho é de utilizar um numero real para
representar a demanda elétrica esperada de cada subarea fornecendo, deste modo, um melhor
dado de entrada para realizar o planejamento de expansdo da rede elétrica. A metodologia
proposta foi testada em um sistema real de uma cidade de médio porte. Como resultados sao
gerados mapas de cenarios futuros de previsao espacial de demanda para a area de estudo, que
mostram a localizacdo espago-temporal das novas cargas. Cada mapa mostra as subareas onde
a nova demanda é esperada, com um numero real para o valor da quantidade desta demanda.
Os resultados obtidos variam entre 5 a 10 % em diferentes simulac¢des, quando comparadas
com as fornecidas pelo departamento de planejamento da empresa elétrica que aplica uma
metodologia manual, que utiliza o conhecimento e as decisdes do planejador para determinar

0 crescimento da demanda.

Palavras-chave: Previsdo espacial. Uso do solo. Extracdo de conhecimento. Planejamento de

redes de distribuicdo. Agentes. Sistemas multiagentes.



ABSTRACT

This paper presents two methods to be applied in the spatial electric load forecasting, which
simulate the influences of special loads in the vicinity and use the multi-agent systems to
characterize the service area, thus showing the dynamics of social groups in a city seeking the
necessary resources for their activities. The first multi-agent system was developed for the
spatial electric load forecasting of the entire service area and the second multi-agent system
models the influence of special load in the vicinity. These systems have a stochastic character,
to simulate the stochasticity of users in distribution systems. The method presented in this
work considers that the utilities have access only to basic information, using only the
commercial consumer database and georeferenced data set of the network elements. One of
the contributions of this work is to use a real number to represent the expected demand in
each subarea providing thus a better input data to perform the expansion planning of the
distribution systems grid. The proposed methodology was tested in a real system of a midsize
city. As results are generated maps of forecast future scenarios of spatial demand for the study
area, showing the location of the new space-time loads. Each map shows the subareas where
the new demand is expected, with a real number to the value of the quantity of demand. The
results vary between 5 to 10% in different simulations, when compared with those provided
by the planning department electrical distribution utility that applies an electric manual, which

uses the knowledge and decisions of the planner to determine the growth of demand.

Keywords: Spatial electric. Land use. Knowledge extraction. Distribution planning. Agent.

Multi-agent systems.
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Capitulo 1 - Introducéo

A previsdo de demanda de energia elétrica é de fundamental importancia para todo
setor elétrico, desde o momento de sua contratacdo até a distribuicdo da mesma. O
conhecimento detalhado do consumo de energia elétrica permite a aplicacdo de programas de
eficiéncia para a rede elétrica e de reducdo das perdas desta. As empresas de distribuicdo de
energia tém como objetivo oferecer um servico confiavel e econdmico na area de concessao
para respeitar os padrdes impostos pela lei vigente. Para estas empresas, a previsdo de seus
negocios futuros deve descrever a quantidade de poténcia que seus consumidores vao precisar
e onde esta poténcia sera demandada. Desta forma, a previsdo fornecerd as informacoes
necessarias para planejamento das redes de distribuicdo, permitindo a avaliacdo do volume de
obras necessarias para seu reforco, ampliacdes e correcdes diversas, para levar a energia

requerida onde seja necessario.

No planejamento de distribuicdo se presta uma especial atencdo ao desenvolvimento
de projetos de infraestrutura, como shoppings, estradas, ferrovias, entre outros, que

modificam o uso do solo. Por exemplo, a constru¢do de um shopping facilita o crescimento da
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demanda residencial proxima da sua area de influéncia, mas a construcdo de uma rodovia
facilita o crescimento da demanda industrial na &rea. A melhor forma de estudar tais projetos,
e conhecer como modificam os planos de expansdo das empresas concessiondrias de servico

elétrico, é utilizar os planejamentos multicenarios (WILLIS, 2002).

Na area de planejamento e no setor elétrico, em geral, é muito utilizada por
profissionais e pesquisadores a palavra carga para referir-se & demanda de energia e o
consumo de energia elétrica. Para Agéncia Nacional de Engenharia Elétrica (AGENCIA
NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA - ANEEL), a carga ¢ a caracterizagdo da demanda
do sistema, em um determinado ponto de interesse, definida por uma ou mais das seguintes
grandezas: poténcia ativa, demanda de energia ativa e demanda de energia reativa (ANEEL,
2008). Neste trabalho utilizou-se o termo “carga” que deverd ser entendido como demanda

de energia elétrica.

1.1 PREVISAO ESPACIAL DE DEMANDA

A previsdo espacial de demanda constitui a previsdo de demanda futura de energia
elétrica, fornecendo informacdes para identificar a sua localizacdo dentro da area de servigo e
a guantidade correspondente em cada subarea (WILLIS, 2002). Esta previsdo é conhecida
como previsdo de pequena area ou, em alguns grupos, como planejamento por quadricula,
devido a area de estudo ser dividida em pequenas areas para ilustrar o aumento de demanda

elétrica distribuida geograficamente na area de servico.

Na década de 80 este tipo de previsdo foi de grande importancia entre os profissionais
da area de distribuicdo de energia. Anos depois, os estudos nesta area foram colocados em um
segundo plano como consequéncia das mudancas que se apresentaram no setor elétrico. A
mudancga mais importante foi o surgimento dos mercados abertos de energia, resultando que o
sistema elétrico € analisado e projetado por diferentes agentes com dependéncia entre si. Este
fato fez com que a maioria dos profissionais focasse seus esforcos no desenvolvimento e
pesquisa de metodologias para minimizar custos de geracdo e maximizar custos de

remuneracdo em mercados abertos.



Capitulo 1 — Introdugéo 18

Nas ultimas décadas, devido ao crescimento normal do consumo, as redes de
transmissdo e distribuicdo estdo atingindo um nivel alto de esforco no qual se fazem
necessarios novos investimentos para manter a integridade do sistema e evitar os conhecidos
blackouts, como os acontecidos no ano de 2003 nos Estados Unidos, (NERC, 2004); Italia,
(BERIZZI, 2004); Sul da Suécia e leste da Dinamarca, (LARSSON; EK, 2004) e, também, no
ano de 2009 no Brasil (OPERADOR NACIONAL DO SISTEMA ELETRICO - ONS, 2009).

Por esta razdo, o setor de distribuicdo tornou-se uma area de interesse nos ultimos
anos, principalmente devido a procura de maior eficiéncia por parte das empresas, reduzindo
seus custos de investimento e, também, ao interesse na geracdo de energia distribuida, devido
ao desenvolvimento das energias alternativas no mundo. Com isto, h4 a necessidade de
retomar os estudos sobre o comportamento da rede e, especialmente, fazer o planejamento de
médio e longo prazo das redes existentes, nas quais é de vital importancia trocar as
infraestruturas que se encontram no final de sua vida util. As novas instalagdes devem
acompanhar o grande e répido desenvolvimento de algumas cidades devido as novas

condigdes socioecondmicas mundiais.

As técnicas atuais para a previsdo nao consideram o crescimento dindmico das
cidades. Estas técnicas consideram a cidade com um ente estatico. O crescimento urbano para
cada cidade é diferente, mas nas etapas primarias seguem padrfes similares. A geografia, a
histéria e a economia de cada cidade alteram a forma e o tamanho de crescimento da cidade.
Embora, podem-se mencionar alguns padrbes que contribuem ao crescimento urbano geral,
como: o crescimento do nimero de habitantes, o qual é tido como o maior fator de
crescimento nas cidades em paises em vias de desenvolvimento. Por outro lado, nos paises
desenvolvidos o crescimento atual é devido a migracdo como mostra um relatorio elaborado
pela Organizacdo das NagOes Unidas (DEPARTMENT OF ECONOMIC AND SOCIAL
AFFAIRS - DESA, 2008). Também o crescimento econdmico mundial altera o crescimento

urbano.

Para considerar o crescimento das cidades as empresas elétricas fazem estudos de
planejamento de expansdo considerando cenarios. A maioria das ferramentas utilizadas por
estas empresas elétricas realizam os estudos de cenérios tendo em conta toda a area de
servico. No entanto, existem cargas especiais, nas quais sua preponderancia € determinada por
um raio de influéncia, e este raio de influéncia ndo abrange toda area de servi¢o. Deste modo,

para o estudo desta classe de cargas ndo é necessario considerar toda a area de estudo. Os
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métodos propostos neste trabalho permitem a simulagdo da influéncia desta classe de cargas
nas vizinhangas, a qual pode ser utilizada como suporte das empresas de distribuicdo de

energia elétrica para o estudo de cenarios.

Para apoiar o processo de planejamento é de vital importancia para as empresas
efetuarem previsdes de demanda confiavel, tanto a longo quanto em curto prazo. A previsao
de demanda em longo prazo é necessaria para a contratacdo da energia e a de curto prazo é
importante para se garantir que o sistema de distribuicdo opere dentro dos limites contratados,

para evitar sangoes.

No caso Brasileiro, este fato é ainda mais importante devido a grande pressao por
parte da legislacdo existente (BRASIL, 2003). O novo modelo para o setor elétrico brasileiro
estabelece que as concessionarias de distribuicdo e outros agentes de consumo devem
garantir, por meio de licitacdo na modalidade de leilGes, o atendimento a totalidade de seu
mercado no Ambiente de Contratacdo Regulada (ACR). O objetivo de tais leilGes é propiciar
a possibilidade, por parte das distribuidoras, de contratacdo antecipada de energia para o
atendimento pleno de sua demanda estimada trés a cinco anos a frente. E de vital importancia
para o desempenho operacional da distribuidora, a estimacdo da quantidade de energia nova
necessaria para atender ao crescimento de sua demanda ao longo destes cinco anos, pois a
energia existente total do pais pode ser insuficiente para atender ao total de carga demandada
pelas distribuidoras. Por outro lado, a contratacdo de uma demanda maior do que a fornecida

implica perdas financeiras para a concessionaria, as quais toda empresa deseja evitar.

No novo modelo institucional do setor elétrico brasileiro, as distribuidoras estéo
autorizadas pela ANEEL a repassarem para as tarifas de energia os montantes contratados até
o limite maximo de 103% de sua carga futura efetiva. Este limite aumenta a seguranca do
sistema, pois estabelece um limite de tolerdncia para o erro da previsdo dos agentes
distribuidores e reconhece a impossibilidade de uma previsdo perfeita da demanda. Caso a
distribuidora exceda o limite maximo, os ganhos serdo apropriados por esta, mas as perdas
também serdo absorvidas. Tal sistema, sélido do ponto de vista do planejador, impde a
distribuidora de energia a necessidade de um alto grau de precisdo, tendo que superar as

incertezas pertinentes a previsdo de demanda.

O setor de distribuicdo € considerado muito importante nessa nova etapa do sistema

elétrico de poténcia. Este fato tem levado a novas e melhores leis para o setor elétrico. No
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caso especifico do Brasil, as novas leis de distribuicdo para as empresas elétricas encontram-
se descritas nos Procedimentos de Distribuicdo (PRODIST), a qual impde no item 4.2b do
modulo dois (ANEEL, 2008), o uso da previsdo de carga espacial nos estudos de expansdo do

sistema de distribuicdo de média tensao.

Atualmente, na maioria das empresas de distribuicdo, a previsdo de demanda é feita
unicamente para efeitos de compra de energia no correspondente mercado, e ndo para efeitos
de planejamento da rede. Assim, ndo existe disponibilidade imediata de metodologias nem
dados suficientes para se efetuar uma previsao espacial de demanda que inclua o crescimento

dindmico das cidades.

A previsdo de demanda espacial divide a area de servico em quadriculas, similar a um
tabuleiro de xadrez. Para caracterizar cada quadricula sera necessario conhecer: localizacdo
geografica, uso do solo, as informacgdes socioeconémicas, classe de consumidores com sua
demanda elétrica respectiva, entre outras. Uma contribuicdo dos métodos propostos é que
expressa a demanda esperada de cada quadricula como um namero real, e ndo, como uma
expressao linguistica (baixa, média ou alta densidade), que é um dado de boa qualidade para

realizar o planejamento de expansdo da rede elétrica.

Deve-se considerar que quanto menor for o tamanho da quadricula mais quadriculas se
incluirdo na area de servico e, consequentemente, maior quantidade de dados serdo requeridos

para caracterizar o espago de estudo.

Um dos principais problemas das empresas de distribuicdo para realizar uma previsdo
espacial de demanda é a falta de dados disponiveis. Por isso, 0 método mostrado neste
trabalho, considera que as empresas do servico publico tém acesso somente a informacéo
basica, como a base de dados comerciais dos consumidores e um registro de todas as
instalagBes elétricas do sistema. Todos estes dados estdo organizados em uma base de dados
multidimensional, que permite extrair as informacgdes relacionadas com as zonas especificas

de acordo com as necessidades do método escolhido.

As técnicas atuais de previsdo de demanda empregadas utilizam geralmente padrdes
em grande escala, aproveitando como modelo de crescimento um padrdo determinado,
calculado, preexistente, ou extraido do comportamento atual da cidade. Um dos principais
problemas destes tipos de técnicas é que consideram a cidade como um ente estatico, logo,

todos os efeitos dindmicos associados com o crescimento das cidades deixam de ser
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considerados, e ndo se analisa fatores influentes na forma da cidade. Por exemplo, ndo é
possivel considerar o crescimento normal da cidade com o crescimento planejado ao mesmo

tempo.

Como foi dito anteriormente, para considerar o crescimento da cidade as empresas
realizam estudos de cenérios. A maioria das ferramentas para realizar tais estudos considera
toda &rea de servico, dificultando a anélise do efeito local de cargas especiais nas subareas.
Uma carga especial é aquela que sua preponderancia sé se apresenta dentro de um raio de
influéncia, portanto, ndo serd necessario considerar toda a area de concessdo para a

modelagem desta.

Deste modo, torna-se necessario o desenvolvimento de uma metodologia para a
previsdo espacial de demanda que permita modelar o crescimento das cidades de uma forma
dindmica e realize estudos de cenarios, na qual simule a influéncia de cargas especiais, no

entorno destas.

Entende-se por dindmica urbana, o conjunto de processos espago-temporal de
categoria social, cultural, comercial e politica que acontecem simultaneamente dentro de um
espaco geografico urbano. E criada pelas multiplas interaces entre as pessoas e 0s grupos de
pessoas, como sdo as organizagfes publicas e privadas, licitas e ilicitas, comerciais e
altruistas, entre outras, que coexistem em uma cidade. Além disso, esta dindmica urbana tem

lugar nas vizinhangas, nos centros comerciais, nas areas de moradia e no tempo.

Um exemplo de dindmica urbana pode ser aquela criada pela construcdo de um novo
shopping que se apresentard a cidade gerando uma nova demanda elétrica. Este novo
shopping necessitara dos servigos existentes, como restaurantes para 0s empregados que
trabalhem neste shopping e, posteriormente, precisara da criacdo de novos servicos, caso 0S
atuais ndo sejam suficientes para supri-la. Esses novos servigos requererdo de produtos para
abastecer as necessidades do novo consumo, e consequentemente, refletirdo na procura de
Servigos presentes no centro de atividades. Logo, o centro de atividades se comporta como um
ponto de agregacgéo de bens e servi¢os. Deste modo, esta dindmica urbana pode ser simulada

utilizando os conceitos de sistemas multiagentes (BATTY, 2007).

Os métodos propostos utilizardo os sistemas multiagentes para poder simular o
crescimento dindmico das cidades, dotando a cada agente com informacdes disponiveis para

realizar uma previsdo espacial de demanda.
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1.2 AGENTES E SISTEMAS MULTIAGENTES (SMA)

Existem muitas formas de definir e classificar um agente, pois existem varias
abordagens e diferentes pontos de vista adotados pelos diferentes pesquisadores. A definigéo
de agente esta associada as caracteristicas e funcionalidades apresentadas pelo agente em

questao.

Na definicdo do dicionario Aurélio (2004) um agente é uma pessoa que opera, agéncia
ou age. Aquilo que produz, ou é capaz de produzir, determinado efeito. Esta definicdo dada
seria no caso de um agente humano. No caso de agentes artificiais, as caracteristicas acima
citadas é também aplicavel apesar de ndo haver uma definicdo universalmente aceita. No
entanto, 0 que se tem visto € um consenso no fato de que agentes sdo entidades que se

adaptam a um meio, reagem a ele e provocam mudancas neste meio.

A definicdo que se da em Russel e Norving (2003) é que um agente pode ser visto
como aquilo que percebe seu entorno através de sensores e que atua sobre ele mediante seus

executores.

Wooldridge e Jennings (1995) adotaram duas defini¢cbes gerais: nocao fraca e nocgao
forte de agentes. Na definicdo ou nocdo fraca de agentes, eles conceituam como sistemas
computacionais, sendo hardware ou software, com certas propriedades tais como autonomia,
habilidade social, reatividade e proatividade. Na nocgdo forte de agentes, mais adotada pelos
pesquisadores ligados a area de Inteligéncia Artificial, possui, além das propriedades citadas,
nogOes relacionadas ao comportamento humano tais como 0 conhecimento, a crenga, a

intencdo e a obrigacao.

Um agente pode ser uma entidade fisica ou virtual (FERBER, 1999). Pode ser fisica
quando o agente € alguma coisa concreta e que atue no mundo real, ou pode ser virtual

guando é uma entidade abstrata tais como componentes de software.

Algumas comparacOes entre objetos e agentes sdo inevitaveis, porém, apesar de existir
semelhancas, as diferencas sdo muito mais evidentes. Diferencas, segundo Weiss (2000), séo
o fato de agentes terem uma nogdo mais forte de autonomia em relacdo aos objetos, ser

capazes de um comportamento flexivel.
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No geral, agentes seriam entidades de software autbnomas que atuam em
determinados ambientes para interagir com este e com outros agentes. Além de produzir acGes
e percepcdes sem requerer intervencdes humanas constantes. Numa abordagem mais aplicada
a Inteligéncia Artificial um agente ideal teria que ser capaz de funcionar continuamente e
adquirir experiéncias e conhecimentos acerca do ambiente que esté interagindo. Ou seja, ser
capaz de “aprender” e tomar decisdes a partir de situacOes diferentes. Na figura 1.1

representa-se um agente genérico.

Sensores —»
Executores < 5 S

D
'

r-

Ambiente

Figura 1.1 — Agente genérico de acordo com a Inteligéncia Artificial.

O trabalho de Wooldridge e Jennings (1995) mostra algumas propriedades que sao

essenciais para uma melhor caracterizacdo do agente, como:

e Autonomia: caracteristica que o agente inteligente deve ter para tomar decisdes e
acOes importantes para a conclusdo de uma tarefa ou objetivo sem a necessidade da
interferéncia do ser humano ou qualquer outra entidade. Ser capaz de agir
independentemente com seu ambiente através de seus proprios “sensores” ou com as
suas proprias percepcdes com o objetivo de realizar alguma tarefa seja ela externa ou
gerada por ele proprio;

e Proatividade: capacidade que o agente deve ter de tomar iniciativas. Eles ndo respondem
simplesmente de acordo com o meio. Tém a capacidade de exibir comportamentos

baseados em objetivos;
e Reatividade: capacidade de reagir rapidamente a alteragdes no ambiente. Percebe o0 meio e

responde de modo oportuno;
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e Robustez: ser capaz de tomar decisbes fundamentadas em informacdes incompletas ou
escassas, lidar com erros e ter uma capacidade de adaptacdo ou aprendizagem através da
experiéncia;

e Habilidade de comunicacdo: capacidade de comunicacdo com repositorios de
informacdes. Seja apenas repositorio de dados, seja outro agente, ou seja, 0 proprio
ambiente é fundamental uma constante troca de informacoes;

e Raciocinio: ¢ talvez o aspecto mais importante que distingue um agente inteligente dos
outros agentes. Afirmar que um agente tem raciocinio significa dizer que ele tem a
capacidade de analisar e inferir baseado em seu conhecimento atual e nas suas
experiéncias. Esse raciocinio pode ser: com regras predefinidas ou fundamentadas no

conhecimento.

Para Weiss (2000) uma flexibilidade de acdes tais como reatividade, proatividade e

sociabilidade sdo suficientes para classificar um agente como inteligente.

Por fim, deve haver uma capacidade de cooperacdo: agentes inteligentes podem e devem
trabalhar juntos para mutuo beneficio na execugdo de uma tarefa complexa e um comportamento
adaptativo, no qual possa examinar 0 meio externo e adaptar suas acles para aumentar a

probabilidade de ser bem sucedido em suas metas.

Para garantir uma maior seguranca e confianca ao usuario de que o agente vai
representar fielmente seu papel com precisdo, é fundamental também um alto grau de
confiabilidade por parte do agente. Isso € necessario para que o agente simule e/ou represente

da maneira mais possivelmente préxima da realidade.

Contudo, um agente ndo precisa ter todas essas caracteristicas ao mesmo tempo.
Existem agentes que possuem algumas caracteristicas. Outros que possuem todas, o que €
certo é que atualmente existe pouca concordancia sobre a importancia dessas propriedades e
se € necessaria sua obrigatoriedade para a caracterizacdo de um agente. O consenso € que

essas caracteristicas tornam o agente muito diferente dos simples programas e objetos.

E possivel fazer uma classificacio de agentes de acordo com varios aspectos como
guanto a mobilidade, quanto ao relacionamento interagentes e quanto a capacidade de
raciocinio. Outra classificacdo de agentes, do ponto de vista da inteligéncia artificial, é que se

pode classificar em trés grandes grupos: agentes mdveis ou estaticos; agentes reativos ou
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proativos; agentes cooperativos, autbnomos, com aprendizagem ou com uma mistura dessas

caracteristicas.

Object Management Group (OBJECT MANAGEMENT GROUP- OMG, 1998)

define os conceitos de agentes estaticos e agentes mdveis como segue:

- Agente estatico: aquele que s6 pode ser executado na maquina onde foi iniciado. Se
este necessita de uma interagdo com outros agentes o programa requer certas informacdes que
ndo se encontram no sistema. A comunicacdo pode ser feita mediante qualquer método de

interacdo para objetos distribuidos.

- Agente mdvel: aquele que ndo esta limitado ao sistema onde comegou sua execucao,
sendo capaz de transportar-se de uma maquina a outra através da rede. Esta possibilidade lhe
permite uma interacdo com o objeto desejado de forma direta sobre o sistema de agentes onde
se localiza tal objeto. Também pode utilizar os servicos oferecidos pelo sistema multiagente

destinatario.

Os sistemas multiagentes (SMA) sdo sistemas compostos por multiplos agentes que
exibem um comportamento autbnomo, mas ao mesmo tempo interagem com 0S outros
agentes presentes no sistema. O mundo real € um entorno de multiagente porque nao se
podem ignorar 0S outros agentes para alcancar as metas. Estes agentes exibem duas
caracteristicas fundamentais: serem capazes de agir de forma autbnoma, tomando decisGes
que levam a satisfacdo dos seus proprios objetivos e serem capazes de interagir com outros
agentes utilizando protocolos de interacdo social (RUSSEL; NORVING, 2003). Esses
objetivos podem ser comuns a todos 0s agentes ou ndo. Os agentes dentro de um sistema
multiagente podem ser heterogéneos ou homogéneos, colaborativos ou competitivos, etc. A
definicdo dos tipos de agentes depende da finalidade da aplicacdo que o sistema multiagente

esta inserido.

Os sistemas multiagentes com agentes reativos sao constituidos por um grande nimero
de agentes. Estes sdo bastante simples. Ndo possuem inteligéncia ou representacdo de seu
ambiente e interagem utilizando um comportamento de ag&o/reacdo. A inteligéncia surge
conforme esses sistemas trocam de interagdes entre os agentes e o ambiente. Ou seja, 0s

agentes ndo séo inteligentes individualmente, mas o comportamento global sim.
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J& os sistemas multiagentes constituidos por agentes cognitivos sdo geralmente
compostos por uma quantidade bem menor de agentes, se comparado aos sistemas
multiagentes reativos. Estes agentes cognitivos sao inteligentes e contém uma representacéo
parcial de seu ambiente e dos outros agentes. Podem, logo, comunicar-se entre si, negociar

uma informagao ou um servico e planejar uma agao futura.

Esse planejamento de agBes é possivel, pois em geral os agentes cognitivos sao
dotados de conhecimentos, competéncias, intencdes e crengas, 0 que lhes permite coordenar

suas agdes visando a resolucdo de um problema ou a execucdo de um objetivo.

Os SMA constituem um campo relativamente novo. Embora o inicio da investigacdo
neste campo se tenha dado nos anos 80, s6 em meados dos anos 90 esta ganhou uma
notoriedade digna de destaque (WOOLDRIDGE, 2002). Ao longo dos ultimos anos a
investigacdo no campo dos sistemas multiagente tem sofrido um acentuado crescimento. Este
crescimento levou ao aparecimento de periddicos, livros e conferéncias internacionais sobre o

assunto.

Atualmente, a pesquisa em sistemas multiagentes esta interessada principalmente na
coordenacdo das acbes e comportamentos dos agentes, como eles coordenam seu
conhecimento, planos, objetivos e crengas com o objetivo de tomar acbes ou resolver

problemas.

Segundo Jennings, Sycara e Wooldridge (1998), alguns motivos para o crescimento do

interesse em pesquisas com sistemas multiagentes sao:

e A capacidade de fornecer robustez e eficiéncia;

e A capacidade de permitir interoperabilidade entre sistemas ligados;

e A capacidade de resolver problemas cujo dado, especialidade ou controle €
distribuido.

Na atualidade, uma das ferramentas utilizadas pelos principais pesquisadores na area
de urbanistica aplicadas a outras areas, que consideram o crescimento dindmico dos centros
urbanos, sdo as técnicas de sistemas multiagentes. Como se mostrara neste trabalho os
sistemas multiagentes apresentam vantagens para modelar a complexidade urbana, devido a
gue proporcionam um modelo Gtil e potente, capaz de modelar os complexos processos de

interacdo entre as pessoas e os ambientes urbanos que eles mesmos criam. Uma grande
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vantagem de usar este tipo de modelo é que fatores extremadamente subjetivos, reais ou
simbdlicos podem ser incorporados. Aproveitando essa vantagem, neste trabalho dotam-se os
agentes com informac6es de densidade de demanda e probabilidades de desenvolvimento para

obter a previsdo espaco-temporal da cidade em estudo.

O principal objetivo deste trabalho foi propor uma metodologia de previsédo espacial
de demanda elétrica para sistemas de distribui¢cdo que considere o crescimento dindmico da
cidade e que permita simular as influéncias de cargas especiais nas vizinhancgas. Para cumprir

este objetivo propde-se utilizar os sistemas multiagentes.

Além de cumprir o objetivo principal sera necessario cumprir uma série de objetivos

especificos como:

e Determinar uma estrutura especializada para uma base de dados espacial de forma a
aproveitar os dados disponiveis;

e Desenvolver uma modelagem espacial adequada para as caracteristicas do problema
visando cumprir a lei vigente;

e Avaliar as distintas metodologias existentes de simulacdes espago-temporal usando
sistemas multiagentes, como agentes caminhantes e agentes de dispersao;

e Desenvolver uma metodologia especializada considerando as caracteristicas do
problema, adequando os operadores utilizados em outras metodologias e criando
novos operadores desde que seja Necessario;

e Testar a metodologia em um sistema de distribuicéo real.

1.3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Evidenciou-se, na década de 50, que a complexidade do planejamento do sistema de
distribuicdo pode ser simplificada tomando em conta uma uniformidade de densidade de
carga e uma forma regular geométrica. Os resultados obtidos por esta suposicao ratificam a
importancia de modelar o sistema de uma forma espacial (VAN WORMER, 1955). Os
primeiros métodos computacionais de previsdo espacial foram desenvolvidos através da curva
de demanda aplicando-se uma regressdo mudltipla a fim de extrapolar as tendéncias da

demanda.
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A partir dos anos 60, outros processos foram desenvolvidos, por exemplo, o uso de
solo, ou seja, estudavam as relagdes entre as classes de consumidores, o solo e a sua
respectiva densidade de carga na area de interesse para previsdo de demanda conforme a
intuicdo do planejador (LAZZARI, 1962). Lazzari realizou varios testes com a finalidade de
melhorar o planejamento de expansdo da rede elétrica. Dos testes, 0 que merece destaque foi o
experimento desenvolvido através de uma quadricula de 1-milha na qual se utilizou um
programa que permitiu modelar a densidade de carga. Tal programa trabalhava com uma
curva em forma de sino tridimensional onde o ponto maximo da curva representava o centro
da cidade, sendo que todos os pontos ao longo da curva denotavam a posic¢do da quadricula e
sua densidade de carga, localizada no eixo Z. As previsdes foram realizadas extrapolando o
volume desta curva; expandindo para cima a densidade de carga e para fora a fim de cobrir

novos territérios.

A partir dos anos 70, a evolugdo computacional comportou a utilizacdo de novas
metodologias, que posteriormente permitiram o desenvolvimento dos primeiros programas
computacionais comerciais para previsdo de demanda, descritos a seguir: Previsdo de carga
por regressdo mdaltipla para planejamento do sistema de distribuicdo, (MENGE, 1977);
modelo urbano aplicado na previsdo de demanda elétrica, (WILLIS, 1977); previsao espacial
considerando curvas de demanda de 24 horas para cada classe de consumidor e cenarios para
os eventos futuros, (WILLIS; GREGG; CHAMBERS, 1978).

Os métodos supracitados exigem que as quadriculas sejam organizadas em pequenas
areas geograficas a fim de que se obtenha uma alta resolucao espacial para uma analise mais
precisa (WALL; THOMPSON; NORTHCOTE-GREEN, 1979). Outra técnica adicional, que
busca ter uma alta resolucéo, trata-se daquela que se fundamenta no uso do solo para cada
subéarea dentro de um poligono regular (BACKLUND; BUBENKO, 1979).

Uma grande quantidade de trabalhos na area surgiu até o ano de 1983. A maioria
desses trabalhos foi organizada em um tutorial que coleta as principais metodologias
aplicadas ao problema (WILLIS; NORTHCOTE-GREEN, 1983). Esse tutorial serviu como
documento base para muitos trabalhos seguintes. Dentre os varios modelos desenvolvidos por
diversos autores destacam-se 0 modelo multivariado EMPIRIC, baseado no modelo de anélise
urbana combinando o zoneamento e adequacdo de entrada manual, com um valor de carga
unico para cada classe de consumidor, (EPRI, 1978); método de uso de solo nédo analitico, foi
0 primeiro método de simulacdo moderno, ELUFANT (WILLIS; GREGG; CHAMBERS,
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1977); e o programa baseado no anterior incluindo célculos simplificados da funcdo de
preferéncia, CEALUS (WILLIS, 2002).

Um trabalho para a previsao de carga de pequenas areas, com o objetivo de diminuir o
esforco computacional nos computadores da época, foi apresentado em Willis e Parks (1983).
Para isto se empregaram técnicas de processamento de sinais, como a transformada rapida de
Fourier, para gerar mapas de preferéncias com as distancias euclidianas ao centro de

atividade.

Em Willis, Engel e Buri (1995) é mostrada uma metodologia de previsdo espacial de
carga que utiliza analise e projecfes de dados de uso final do solo. S&o usados blocos de
imagens de satélite, dados de consumidores, dados de medicGes de carga, e curvas de uso
final para calibracio e o ajuste da base de dados do ano referéncia. E realizada a previsdo de
carga baseada em quadriculas, em que trés estagios sdo indicados para atingir os resultados
buscados e na qual o estagio final converte a projecdo de densidade de futuros consumidores
sobre uma quadricula base, estimando assim a carga elétrica e aplicando modelos de carga de
uso final sobre a classe consumo. Ao final se mostra uma comparacédo desta metodologia com
0s métodos de tendéncia, mostrando que apesar de ser o método proposto mais lento os

resultados fornecidos sdo mais precisos.

Um sistema inteligente hibrido de previsao de carga para longo prazo foi apresentado
em Parlos, Oufi e Muthusami (1996). Neste trabalho, utilizam-se uma rede neural artificial e
base de dados histdricos anuais como; temperaturas, ajuste de preco da eletricidade, area de
servico de consumidores, populacdo e outros indicadores econdmicos tais como, 0 aumento

de renda per capita real e o produto interno bruto.

Em Mo-Yuen e Hahn (1996a) € apresentada uma aplicacdo de logica nebulosa para a
previsdo espacial de carga baseada em uso do solo e dividindo a area de servigo em
quadriculas. As relacdes entre os diferentes elementos que podem modificar a preferéncia do
uso do solo foram modeladas com tabelas de preferéncias, permitindo o uso dos operadores da
l6gica nebulosa para gerar os mapas de preferéncia. O crescimento da demanda foi
encontrado atraves de uma equacdo matemética que descrevia o0 crescimento para cada

quadricula.

Em Mo-Yuen e Hahn (1996b) foram apresentadas teorias e metodologias para

incorporar consideracdes de redesenvolvimento urbano na previsdo de carga espacial. S&o
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usados mapas de preferéncias comparando o valor atual das quadriculas, com o valor que
poderiam ter de acordo com as caracteristicas do seu entorno, como a proximidade a pontos

de interesse, disponibilidade de terra e caracteristicas geogréaficas.

No trabalho de Chow, Zhu e Tram (1998), é apresentado um método de tomada de
decisdo multiobjetivos em previsdo espacial de carga utilizando a proposta de Yager. Esta
metodologia consiste em que cada objetivo tenha seu peso relativo em relagdo aos outros.
Entre os objetivos considerados estdo as preferéncias dos usuarios em relacdo a sua

localizagdo a distintas partes da cidade, assim como 0s custos dos terrenos.

Um trabalho sobre a previsdo de carga em ambiente competitivo foi apresentado em
Wu, Tsa e Lu (1999). Esse trabalho integra ferramentas de informacdo geogréfica para
automagao de mapas. A teoria do “cluster” ¢ utilizada para determinar automaticamente o
nimero de regras e funcbes de pertinéncia de modelos nebulosos que determinam os
resultados das quadriculas em relacdo a possibilidade de mudanca de carga. A densidade de

carga neste trabalho ndo é um valor discreto, mas sim um valor real.

Em Miranda e Monteiro (2000) é apresentada uma metodologia que utiliza um modelo
de inferéncia nebulosa para determinar um conjunto de regras de classificacdo que permitem
caracterizar as preferéncias do uso do solo. O sistema de inferéncia nebuloso alimenta

informacdes para uma maquina de autbmatos celulares que aloca as cargas espacialmente.

No trabalho de Vasquez-Amez et al. (2008), foi desenvolvido um método de previsao
espacial de energia elétrica que concertou as imagens aéreas da cidade, para identificacdo da
saturacdo de cada pequena area com 0s processos estatisticos aplicados no desenvolvimento

da cidade.

Nos ultimos anos foram realizados trabalhos importantes com o fim de melhorar a
previsdo de demanda espacial aplicando conceito de extragdo do conhecimento e heuristicos
com a finalidade de melhorar a previséo espacial, como: conceitos da teoria da incerteza para
modelar um sistema visando determinar as preferéncias do uso do solo, as regras séo extraidas
da informacéo espacial usando conceitos de mineracdo de dados (YANG; YUAN; ZHANG,;
MAO, 2006); aplicacdo de um heuristico evolutivo para gerar novas regras para determinar o
futuro uso do solo (CARRENO; PADILHA-FELTRIN, 2008), os resultados obtidos deste
ultimo serdo utilizados como dados de entrada para 0os métodos propostos de sistemas

multiagentes.
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Aplicagbes de sistemas multiagentes, utilizados para estudar o comportamento das
distintas situagdes nos centros urbanos podem ser encontradas em: seguranca do transporte
aéreo, (PRITCHETT et al., 2002); trafego nas rodovias, (KHALESIAN; DELAVAR, 2008);
deslocamento da criminalidade, (BOSSE; GERRITSEN; HOOGENDOORN, 2008).

Por outro lado, sistemas multiagentes aplicados no setor elétrico podem ser
encontrados em: MASCEM um sistema multiagente que simula a competicdo de mercados
elétricos, que permite a combinacdo bilateral de mercados de comércio e mercados afins a
este e também adicionar entidades cambiantes como comerciantes de eletricidade (PRACA,;
RAMOS; VALE; CORDEIRO, 2003); Soporte multiagente em tempo real para a
administracdo de energia elétrica , neste trabalho foram consideradas as necessidades dos
consumidores e também os problemas dos produtores através de um controle distribuido e
com autonomia local (WEDDE; LEHNHOFF; HANDSCHIN; KRAUSE, 2006); sistema
baseado em agentes para a protecdo de dispositivos elétricos, na qual foi mostrada uma
arquitetura multiagente para dispositivos elétricos de controle e protecdo, esta foi aplicada a
um transformador de poténcia (IPPOLITO; SIANO, 2004).

Trabalhos de sistemas multiagentes aplicados na previsdo espacial de demanda podem
ser encontrados em: evolucdo do consumo da energia elétrica considerando os fenbmenos
sociais por meio de agentes (ARANDA; BOROBIA; VAZQUEZ, 2007); previsdo espacial de
demanda sobre um sistema de agentes, utilizando faixas de consumo para representar a
densidade de carga para cada subarea (CARRENO; PADILHA-FELTRIN, 2009), as faixas de
consumo sdao uma representacdo linguistica do nivel esperado de demanda, por exemplo,
baixo, médio ou alto. Os métodos desenvolvidos e apresentados neste trabalho diferenciam-se
do sistema de agentes desenvolvido por Carreno e Padilha-Feltrin (2009), em expressar a
demanda esperada de cada subarea como um nimero real e ndo como uma expressao
linguistica (baixa, média ou alta demanda), esta quantidade é um dado de boa qualidade que
ajuda aos planejadores a definir a expansdo de alimentadores, a expansao das subestacdes,
entre outras informacdes importantes para o planejamento de expansao da rede elétrica. Além
disso, 0s sistemas multiagentes que se apresentam também permitem o estudo de cenarios,

modelando a influéncia de cargas especiais nas vizinhas desta.
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1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

A estrutura deste trabalho é a seguinte:

e No Capitulo 2, € apresentada uma visdo geral sobre as metodologias de previsao
espacial de demanda;

e No Capitulo 3, é apresentado o método proposto para realizar a previsdo espacial
de toda a area de servico, este método € a aplicacdo da metodologia de sistema
multiagente na previsdo espacial de demanda, neste capitulo serd explicado o
algoritmo geral a seguir;

e No Capitulo 4, é apresentada uma aplicacdo do método proposto no capitulo 3 e 0s
resultados obtidos por este método em uma cidade real,

e No Capitulo 5, é apresentada a principal contribuicdo deste trabalho, que é o
método proposto para estudo de cenarios, este método € a aplicacdo da
metodologia de sistema multiagente na previsdo espacial de demanda. Neste
capitulo sera explicado o algoritmo geral;

e No Capitulo 6, é apresentada uma aplicacdo do método proposto no capitulo 5 e 0s
resultados obtidos por este método considerando dois cenarios e,

e No Capitulo 7, sdo apresentadas as conclusfes finais e os trabalhos futuros a

desenvolver.



Capitulo 2 - Visado Geral das Metodologias de Previsdo Espacial de Demanda

Neste capitulo apresentam-se as metodologias empregadas nos estudos tradicionais de
previsdo de demanda e as metodologias de previsdo de demanda ja desenvolvidas para o setor

elétrico por outros pesquisadores.

2.1 PREVISAO DE CARGA TRADICIONAL

No atual ambiente do setor elétrico, a previsdo de demanda é um dos passos mais
importantes no processo do planejamento e operacdo das empresas do setor elétrico. A
confiabilidade, eficiéncia e economia do sistema de distribuicdo dependem da localizagdo dos
elementos da rede dentro da area de servico e da sua capacidade para poder abastecer a

demanda elétrica. Assim, as empresas necessitam determinar com precisao as grandezas de



Capitulo 2 — Visdo Geral das Metodologias de Previsao Espacial de Demanda 34

demanda de consumo de energia, assim como a localizacdo geogréfica das cargas elétricas no

horizonte de planejamento.

O horizonte de planejamento pode estar sujeito ao pais ou a atividade de estudo. Os

mais reconhecidos sao:

e Curtissimo prazo: 15 minutos — 24 horas;
e Curto Prazo: 24 horas — 1 més;
e Médio Prazo: 1 més — 3 anos;

e Longo Prazo: 3 anos — 15 anos.

No novo modelo para o sistema elétrico brasileiro se estabelece que o planejamento da

expansdo deva ser desenvolvido em trés etapas (BRASIL, 2003):

e Monitoramento das condi¢des de atendimento: 5 anos, atualizado mensal/semestral;
e Planejamento de médio prazo: 10 anos, atualizado cada 1 ano até 5 anos;

¢ Planejamento de longo prazo: 20 anos, atualizado cada 4 anos.

J& as empresas de distribuicdo no Brasil devem contemplar prazos de 10 anos com
periodicidade anual em previsdo de demanda para os sistemas de distribuicdo de alta tenséo e

5 anos com periodicidade anual nos sistemas de distribuicdo de média tensdo (ANEEL, 2008).

As técnicas atuais para previsdo de demanda elétrica, utilizadas pelas empresas de
distribuicdo, envolvem geralmente a determinacdo de padrdes em grande escala, utilizando
para isto bases de dados multidimensionais de grande tamanho e um determinado modelo de
crescimento padrdo, calculado, preexistente, ou extraido do comportamento atual da cidade,

que geralmente considera os efeitos das vizinhancas.

A previsao de demanda tradicional procura responder as questfes: quanto de demanda
se precisara no sistema elétrico, para o desenho da capacidade de novas instalacdes, e também
guando serd demandada, dentro de um horizonte de estudo, para o planejamento financeiro,

como se pode observar na Figura 2.1.
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Figura 2.1 — A previsdo de demanda tradicional € a determinacéo de quanta demanda sera requerida e quando.

A demanda do sistema é um processo estocastico, ndo estacionario, composto por
muitos componentes individuais. O comportamento da demanda do sistema € influenciado por
fatores como: temporais, climaticos, aleatérios, sazonais, entres outros. Devido ao fenémeno
aleatério da demanda, o valor da demanda ndo pode ser determinado de forma exata para o

futuro. Por isso, devem ser feitas previsdes com um nivel de incerteza aceitavel.

A previsdo de demanda tem sido estudada por diferentes pontos de vista com o fim de
obter bons resultados. Técnicas como regressdes, sistemas inteligentes, redes neurais
artificiais e avaliagbes multiobjetivo tem sido utilizadas com diferentes bases de dados. Estas
diferem em complexidade, funcionalidade e procedimentos de estimativa para resolver o

problema da previsao de carga.

Na literatura especializada podem-se encontrar distintas revisdes sobre métodos de
previsdo, como: técnicas de previsdo de demanda para o curto prazo considerando
informacdes e condigdes meteorologicas, (MATTHEWMAN; NICHOLSON, 1968); revisdo
das diversas metodologias on-line e off-line para a previsdo de demanda no curto prazo,
(ABU EL-MAGD; SINHA, 1982); analise e avaliacdo de cinco técnicas para a previsdo de
carga no curto prazo mostrando algumas recomendacfes sob a experiéncia, (MOGHRAM,;
RAHMAN, 1989).
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Alfares e Nazeeruddin (2002) realizaram uma categorizacdo das técnicas de previsao
de demanda, mostrando as vantagens e desvantagem de cada técnica. Esta categorizacdo

considera nove grupos descritos a seguir:

e Regressao maltipla;

e Aproximagao exponencial;

e Séries de tempo;

e Previsdo de carga adaptativa;

e Séries de tempo estocastico;

e Modelos ARMAX baseados em algoritmos genéticos;
e Logica nebulosa;

e Redes neurais;

e Sistemas especialistas baseados em conhecimento.

Os métodos supracitados, segundo Willis (2002), podem ser agrupados em duas
categorias. Métodos de simulacdo, que oferecem adequada precisdo, mas requerem uma
grande base de dados e um maior esforco computacional. E, por outro lado, os métodos de
tendéncia de consumo histérico que sdo rapidos e simples de programar, mas algumas vezes

fornecem uma baixa preciséo nas previsdes de curto prazo.

As técnicas de previsbes mencionadas nesta secdo ndo compdem parte do enfoque
deste trabalho. Estas técnicas foram apresentadas para mostrar as ferramentas disponiveis e

que sdo comumente utilizadas pelos pesquisadores e diversas empresas do setor elétrico.

2.2 PREVISAO ESPACIAL DE DEMANDA

A fim de realizar um planejamento de expansdo eficiente da rede elétrica com uma
viabilidade econdmica e técnica, para manter os consumidores satisfeitos pela qualidade do
servigo prestado, as empresas precisam identificar onde a carga sera localizada e quanto em
cada localidade. A previsdo espacial de demanda ajuda a responder estas questdes, ajudando

assim os planejadores a alcancar os objetivos das empresas elétricas.
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A previsdo espacial de demanda faz uma analise espacial para identificar onde a
demanda seré localizada dentro da area de servico e quanto corresponde em cada subérea.
Este tipo de previsdo vem ganhando especial importancia durante os Gltimos anos em razéo
do rapido crescimento das cidades nos paises com economias emergentes, devido a melhoria

do estilo de vida e incremento das migragdes do interior para as cidades com maior
desenvolvimento.

A seguinte revisdo esta baseada no livro (WILLIS, 2002), que é considerado uma das

maiores fontes de informacao disponiveis na area.

2.2.1 Crescimento Espacial da Carga

A demanda apresenta um crescimento vertical (densidade de carga) e um crescimento

horizontal (novos consumidores). Esta pode variar em uma regido por dois motivos:

1. Chegada de novos consumidores na area de servico;
2. Mudangas no comportamento dos consumidores devido a agentes externos (troca de

fontes de energia, aquisicdo ou troca de equipamentos, entre outros).

Devido a violéncia, poluicdo, politicas de racionamento de energia ou qualquer outro
fator perturbador para a demanda, pode-se apresentar uma reducdo desta. Esta classe de
comportamento precisard de uma grande base de dados e pode ser modelado considerando

cenarios. A simulacdo desta esté fora do enfoque deste trabalho.

Geralmente, a principal causa do aumento na demanda é a chegada de novos
consumidores na regido, pois as mudancas no comportamento dos consumidores existente ndo
afetam muito o consumo em geral, a menos que seja uma mudanca dréstica (troca de

eletricidade por gas, por exemplo), que Sdo pouco comuns.

O crescimento da demanda que sera localizada em areas previamente vazias é o
objetivo geral da previsdo da expansdo da rede de distribuicdo, porque é precisamente nestes

lugares que serd necessario instalar novos dispositivos. O incremento no consumo per capita
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estd distribuido em &reas com dispositivos j& existentes, e a velocidade do crescimento é

baixa.

Quando o crescimento da carga é analisado em pequenas areas, € muito diferente de
uma analise feita para o sistema total. O crescimento geral é caracterizado por uma serie
temporal que tem como caracteristica uma tendéncia de crescimento continuo, com
interrupcdo apenas por fatores externos (Figura 2.2). Porém, a medida que se comeca a
analisar regides menores, este crescimento continuo é substituido por um crescimento de
curva em S, em que se podem identificar trés regides. A primeira € uma regido que ndo tem
crescimento, isto €, quando a regido ndo tinha consumidores. A segunda é um rapido
crescimento devido a chegada de consumidores e a aquisi¢do de novos aparelhos para suprir
suas necessidades, e finalmente um periodo de estabilizacdo no qual o crescimento é muito
baixo comparado com o crescimento da etapa anterior e fica estavel, como mostrada na Figura
2.3.
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Figura 2.2 — Crescimento geral esperado considerando toda a area de servigo.
Fonte: Carreno (2008).
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Figura 2.3 — Crescimento especifico esperado ao analisar o comportamento em pequena escala, no mesmo
periodo de tempo.

Quase todos os métodos de previsdo espacial de demanda fazem uma previsdo total da
area de servico, que logo depois seré distribuida nas pequenas areas. Ha duas razGes para isso

ser realizado:

e Primeiro: h4 um investimento maior dentro das empresas elétricas para prever o
aumento total da demanda do sistema sendo motivado pelo planejamento financeiro,
pois considera as rendas do mercado elétrico e a necessidade do planejamento da
geracdo de energia elétrica. Os investimentos sdo altos e os erros obtidos ao longo dos
anos foram pequenos, podendo ser considerados confiaveis;

e Segundo: na maioria das empresas elétricas, 0s projetos de engenharia serdo
aprovados caso forem compativeis com o planejamento financeiro. Portanto, para que
haja aprovacdo de um plano de expansdo, terdo que ser analisados a previséo total do

sistema e o planejamento financeiro.
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2.2.2 Resolucéo da Previsao

Willis e Northcote-Green (1983) mostraram uma série de métodos para prever a
demanda de energia elétrica de uma forma espacial. Em todos eles, a &rea de servico é
dividida em pequenas subareas com a finalidade de interpretar informacdo em uma forma
espacial. Estas podem ser de tamanhos e formas distintas, sujeitos ao tipo de aplicagcdo. As
areas quadradas iguais divididas por uma grade facilitam as simulacfes realizadas por
computador. Outros tipos de divisdes tém sido feitos, por exemplo, considerando a &rea de

influéncia de alimentadores ou transformadores (por equipamentos).

Em Willis, Power e Tram (1992) foi apresentado um método de tendéncia adotando
como divisdo as areas de influéncia dos alimentadores. O método expGe as previsdes de curto
prazo que sdo de uma precisdo comparavel aos métodos de simulacdo, mas exigem mais

dados que os métodos de regressao com um maior esforco computacional.

A previsdo por equipamentos tem a vantagem de ter informacdes disponiveis para
fazer previsbes mais precisas em um nivel geral. Por exemplo, de carregamento de certo

alimentador, mas possui a desvantagem de ter pouca densidade espacial para ser util.

A principal vantagem das grades, fora do aspecto computacional, é que se pode chegar
a resolucdes espaciais baixas. As regides pequenas podem dar mais precisdo no momento de
localizar as novas cargas, porém necessitam de mais dados. Portanto, a resolucdo sempre sera

determinada pelos dados disponiveis e pelo método a utilizar.

Nas Figuras 2.4, 2.5 e 2.6 apresentam-se trés representacdes distintas da mesma regido
de estudo, na mesma escala. Na Figura 2.4 apresenta-se uma divisdo por equipamentos, na
Figura 2.5 apresenta-se uma grade de grande dimensdo onde é dificil selecionar &reas
especificas, mas precisa de poucos dados. A Figura 2.6 apresenta 0 mesmo mapa dividido em
grades de pequena dimensdo. E mais facil selecionar areas individuais, mas requer uma maior

quantidade de dados.
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Figura 2.4 — Mapa de uma regido com tamanho de areas distintas para representar as areas de influéncia por
alimentador.

/\\

\
N

Figura 2.5 — Mapa de uma regio dividido em uma grade de tamanho grande. E dificil selecionar areas
especificas, porém ndo necessita de muitos dados.
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Figura 2.6 — Mapa de uma regio dividida em uma grade pequena. E facil de analisar regides separadas, mas
precisa de uma quantidade maior de dados.

Quando as areas sao menores é mais evidenciado o fendmeno da curva de crescimento
de carga em formato de S. Quanto maior € a resolucdo tem-se: uma maior quantidade de areas
sem carga, uma maior quantidade de areas a serem consideradas para ter carga no futuro e
também conseguir uma melhor representa¢do do comportamento de crescimento de cada uma

delas.

Assim, as dinamicas observadas do crescimento de carga sdo diretamente ligadas a

resolucéo adotada para a modelagem da &rea de servigo.

2.2.3 Exigéncias de Dados

Qualquer metodo de previsdo espacial precisa de uma grande quantidade de dados
para ter bons resultados. Quanto maior € a resolucdo espacial adotada, maior é a quantidade
de dados requerida, devido ao fato de ser necessario caracterizar cada uma das subareas em
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estudo de forma clara, tendo isso como a maior dificuldade na aplicacdo deste tipo de

previs&o.

Segundo Willis (2002), os dados necessarios para uma metodologia basica de previsao

de carga séo:

e Descricdo fisica da rede;

e Histérico de pelo menos 10 anos de demanda méxima no nivel de
alimentadores/subestacdes;

¢ Informacdo socioeconémica da regido;

e Conhecimento urbanistico sobre a regido de estudo e mapas de zoneamento, rodovias,

loteamento, entre outros.

Alguns dados sdo dificeis de obter, pois ndo estdo disponiveis para 0 dominio publico
ou se tem complicacBes técnicas envolvidas na sua obtencdo, tais como os histéricos de
demanda maxima. Neste caso, é necessario utilizar ferramentas que permitam obter esses
historicos através de outros dados, como a base de dados comercial de consumo de energia, a
qual é obtida por medicBes mensais nos consumidores finais, sendo estes os dados
semelhantes mais representativos. O problema de usar esses dados sdo os erros de medicéo
que serdo incorporados nos dados no momento de converter a energia consumida mensal em

demanda maxima.

Outro tipo de dado a ser considerados sdo os dados pertencentes a distribuicdo do
espaco fisico e as interacBes entre eles. Esses dados, geralmente, sdo de dominio de poucas
pessoas em uma cidade e séo de dificil codificagdo para serem aproveitados.

2.2.4 Polo Urbano

Nas cidades modernas, as classes sociais tém a preferéncia de ficarem mais proximas
possiveis do centro da cidade ou centros de atividades, tanto para oferecer seus produtos ou
para adquirir outros. Para representar essa tendéncia € utilizado com frequéncia o modelo de

“polo urbano” (observe-se Figura 2.7).
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Figura 2.7 — O modelo de polo urbano representa a influéncia de um ponto especifico de forma decrescente com
a distancia.
Fonte: Carreno (2008).

O “polo urbano” modela a influéncia de atrair outros usuarios para ele. A influéncia do
polo urbano é maior no centro da cidade e vai diminuindo a medida que a distancia aumenta.
O polo urbano ¢é interpretado e aplicado como um modelo de preferéncia dos residentes para
estar perto das principais atividades econdmicas, laborais, de lazer, entre outras. Mas esta
preferéncia ndo pode ser normalmente materializada, devido ao fato de ndo haver mais espaco
disponivel e, portanto, os moradores sdo forcados a escolher uma localizagéo retirada do polo
urbano, porem ficando o mais préximo possivel em termos praticos e de acordo com as

circunstancias.

A influéncia do polo urbano vai determinar dois tipos de modelos. O primeiro é o
modelo de gravidade onde a influéncia é uma fungdo inversa da distancia, néo
necessariamente proporcional. O segundo é o centro de atividades, onde a influéncia é

concentrada no centro da cidade.

Os centros de atividades sdo concentracbes de grupos residenciais, comerciais,
laborais ou culturais, entre outros, que podem influenciar e modificar o comportamento dos
seus arredores. O modelo de gravidade é aplicado para representar a influéncia em lugares

perto e também longe.
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O atributo “distancia”, neste contexto, ¢ considerado como tempo de viagem de carro
ou meio de transporte publico, ndo como uma distancia linear entre dois pontos. Entretanto,
para simplificar os calculos, € assumido que o tempo de viagem seja proporcional a distancia
linear entre dois pontos. Isto é verdadeiro especialmente para cidades pequenas e médias,
onde o sistema viario ndo é muito complexo. Esta simplificacdo apresenta bons resultados

para cidades com uma povoagdo menor a 1 milhdo de habitantes (WILLIS, 2002).

Em cidades de porte maior, ¢ comum modelar a cidade como um sistema com varios
polos urbanos. O programa ELUFANT (GREGG, 1978) foi um dos primeiros em utilizar este
conceito, representando a cidade de Houston com 11 centros de atividades, cada um com uma
funcéo de polo urbano.

Geralmente, o centro da cidade serd o centro principal de atividades, e 0os demais sdo
representados por grandes areas industriais, centros de negocios, centros de comércio, e
outros. Em geral, esses centros referem-se a qualquer area que represente uma grande
concentracdo de emprego ou atividade comercial. Uma caracteristica importante é que a
influéncia é aditiva na intersecdo da area de influéncia de dois polos, modelando a preferéncia

de um usuario de estar perto de varios polos ao mesmo tempo (observe-se Figura 2.8).

Centro da
Lcidade

Zona
Residencial

Zona
Industrial

TN

Figura 2.8 — Mapa da regido considerando diferentes polos urbanos.
Fonte: Carreno (2008).
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2.2.5 Determinacao de Mapas de Preferéncia

O mapa de preferéncia ilustra, para cada subarea, a probabilidade de alguma mudanca
na demanda. As preferéncias dos grupos sociais por cada subarea ou a preferéncia por uso do

solo é utilizada para localizar os novos usuarios na area de servico.

Diferentes técnicas tém sido empregadas para esse fim. A primeira técnica é a

simulagdo manual explicada em detalhe em (WILLIS, 2002).

A técnica de simulacdo manual consiste em determinar fatores lineares entre a
guantidade de carga e a classe de consumo. Assim, € possivel determinar uma densidade de
carga média por classe de consumo. Identificando a alocacdo dessas classes de consumo na

area de servico, é possivel determinar a densidade média de carga por uso do solo.

Usando a informac&o do crescimento de carga esperado, é possivel determinar quantas
novas subareas serdo alocadas. O processo de escolha das novas subareas que serdo alocadas é
feito manualmente, considerando as informacGes do desenvolvimento da cidade,

conhecimento e experiéncia por parte do planejador.

Os dados de densidade de carga por classe de usuério e por uso do solo podem ser
combinados linearmente para obter matrizes de entrada — saida, que permitem calcular o
crescimento de uma classe devido ao desenvolvimento de outra. Por exemplo, quando uma
empresa chega a uma cidade, gera um aumento no consumo da classe industrial; esta empresa
incrementara a demanda da classe residencial devido ao fato que precisara de novas moradias
para 0s novos empregados que podem vir de fora da cidade; esta também precisara de bens e
servicos, o qual sera refletido em um aumento da demanda da classe comercial. Essa matriz
permite determinar com maior precisdo a quantidade de novas areas a serem alocadas e

tambem ajuda na determinagéo de cenérios de crescimento considerando diferentes fatores.

Outra técnica usada é o reconhecimento de padrfes, a qual tem muitas variagGes
aplicadas ao problema. Essa técnica é usada para determinar como uma subarea é afetada por
fatores na sua vizinhanca e, assim, determinar um padrdo que permita classificar uma area em
um possivel uso do solo. Diferentes classes tém diferentes necessidades relacionadas com as
caracteristicas do solo onde estdo localizadas. A proximidade a um setor comercial é algo

muito importante para o uso do solo comercial, mas ndo é muito Gtil para o uso do solo
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industrial. As rodovias sdo fatores importantes na preferéncia do uso do solo industrial,
devido a facilidade de transportar seus produtos, mas, sob alguns aspectos, é um fator
negativo para 0 uso do solo residencial devido ao barulho e a poeira constante, o qual fara
com que 0s grupos sociais escolham uma subarea considerando a caracteristica de uso de solo

(ue esta possa ter.

Cada subarea tem necessidades distintas, dependendo do uso do solo. Uma
complicacdo é que muitas dessas necessidades ndo tém nenhuma relacdo com ela mesma, mas

sim com os seus arredores e vizinhanca.

A primeira etapa para o reconhecimento de padrdes é estabelecer quais fatores serdo
analisados e seus valores. Esses fatores podem ser classificados em trés tipos: fatores locais,

fatores de proximidade e fatores de vizinhanca.

Os fatores locais sdo atributos préprios de cada subarea, relacionados com a facilidade
do terreno para construcdo e a disponibilidade de servigos publicos, como a agua. Outros
atributos que podem ser importantes, dependendo do entorno, sdo os atributos estéticos. Esses

fatores sdo medidos como varidveis binarias e considerados como dados de entrada.

Os fatores de proximidade medem as influéncias que, geralmente, sdo funcdes da
distancia. Esses fatores ndo consideram quantidades; por exemplo, uma rodovia pode ajudar
uma industria a distribuir seus produtos, mas a importancia de ter uma segunda rodovia perto
é irrelevante. Esses fatores sdo medidos com uma funcgdo de distancia que pode ser calculada
usando diferentes métodos e considerando fatores lineares ou ndo lineares para expressar a

pouca importancia que um fator pode ter com uma distancia maior.

Os fatores de vizinhanga medem as influéncias que dependem das quantidades de
determinado atributo nos arredores. O fator mais simples € a quantidade de desenvolvimento

residencial, industrial e comercial na vizinhancga de cada subarea.

Os maiores desenvolvimentos comerciais s6 sdo possiveis quando o desenvolvimento
residencial de uma area alcangcou uma determinada meta, e uma grande quantidade de uso de
solo industrial pode atuar como uma forca repulsiva para o desenvolvimento residencial e

comercial. Esses fatores sdo expressos em termos de area ocupada.



Capitulo 2 — Visdo Geral das Metodologias de Previsao Espacial de Demanda 48

2.2.6 Uso da Logica Nebulosa

Intuicdo, conhecimento técnico, experiéncia e descri¢bes linguisticas sdo com
frequéncia usada pelos engenheiros dentro do planejamento da rede de distribuicdo. Por
exemplo, zonas industriais desejam estar mais perto das estradas. Observe-se que a expressao
linguistica tal como, desejam estar mais perto é de natureza nebulosa. A natureza bésica da
previsdo de demanda espacial € muito propicia para introduzir a aplicacdo da légica nebulosa
usando funcgdes de pertinéncia, regras nebulosas, processo de nebulizagéo e denebulizagdo. O
qual se evidencia no modelo de preferéncia espacial e o reconhecimento de padrées utilizados
na modelagem e a tomada de decisfes na simulacdo do processo de atribui¢do de cargas que

sdo ideais para aplicar a logica nebulosa.

A légica nebulosa tem sido usada para a classificacdo das proximidades, determinacao

das preferéncias e prioridade de alocacéo.

No trabalho de Mo-Yuen e Hahn (1996a), toma em conta a variavel distancia com
respeito ao polo urbano e a variavel preferéncia com as funcdes de pertinéncia que se mostra
na Figura 2.9 e 2.10.
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Figura 2.9 — Funcao de pertinéncia para representacdo da variavel distancia.
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Figura 2.10 — Funcéo de pertinéncia para representacdo da variavel preferéncia.

Assim, as fungdes de pertinéncia da l6gica nebulosa podem ser usadas para determinar
as ponderacGes combinadas dos diferentes objetos de interesse por classe para a previsdo de

demanda espacial. Esta metodologia pode gerar saidas do tipo nebuloso ou crisp (exato).

No trabalho (MIRANDA; MONTEIRO, 2000) utilizam-se preferéncias nebulosas para
criar as regras de classificacdo, mas conservando uma saida de tipo discreta (numérica). A

seguinte regra de classificacdo € um exemplo:

7

Se (distancia a estrada é perto) e (distancia ao centro urbano é relativamente perto) e
(inclinacdo do terreno é moderada) e (saturacdo residencial perto é media) e (saturacdo
industrial perto é baixa), entdo, preferéncia doméstica é 20 consumidores por etapa e

preferéncia industrial € 0,1 consumidores industriais por etapa.

Outros trabalhos que apresentam algumas das contribuicOes nesta area foram feitos
em: Mo-Yuen e Hahn (1996b) e Chow, Zhu e Tram (1998), entre outros.
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2.2.7 Uso de Autdomatos Celulares

No trabalho de Von neumann (1966) mostrou-se o0 interesse nas conexdes entre a
biologia e a Teoria dos Autbmatos, mais precisamente, no fendbmeno biol6gico da
autorreproducdo. Von Neumann apresentou a seguinte questdo: “Que tipo de organizagdo

I6gica é suficiente para um autdbmato ser capaz de reproduzir a si préprio?”.

A construcdo de Von Neumann (1966) foi simplificada por outros autores, dentre eles
Stephen Wolfram (1994), qual propds autbmatos com modelos matematicos simples de
sistemas naturais, constituidos de uma malha, ou grade, de células idénticas e discretas, onde
cada célula possui um valor pertencente a um conjunto finito. Esses valores evoluem em
passos de tempo discreto, respeitando regras deterministicas, as quais sdo funcéo dos valores
de cada célula e das células da sua vizinhanca. Essa vizinhanga bidimensional pode ser
observada na Figura 2.11. A vizinhanca de Neumann é apresentada na Figura 2.11 (a), onde
esta considera apenas as células vizinhas acima, abaixo, a direita e a esquerda da célula em
questdo. Ja a vizinhanca de Moore, apresentada na Figura 2.11 (b), leva em consideracdo as

celulas vizinhas com raio unitario, ou seja, é a vizinhanca de Neumann mais as diagonais.

Vizinhanc¢a de Von Neuman Vizinhanca de Moore

(a) (b)

Figura 2.11 — Modelos de vizinhanga.
Fonte: Stephen Wolfram (1994).
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Segundo Wolfram (1994), os autdématos celulares sdo idealizagcbes discretas das
equacOes diferenciais parciais frequentemente utilizadas para descrever o0s sistemas naturais.
A partir dessa natureza discreta, pode-se fazer uma analogia com os computadores digitais.
Assim, os autdbmatos celulares podem ser vistos como computadores de processamento

paralelo de natureza simplificada.

Como ferramenta de modelagem, os autdmatos celulares s&o uma maneira de
representar comportamentos que acontecem no espaco e tempo. Para o problema de previséo
de demanda ajudam a simular o crescimento e as mudancas que existem entre 0 uso do solo e
a densidade de demanda. Aplicagdes de autdmatos celulares na previsdo de demanda podem
ser encontradas em: Yang, Lin, Wang, Chen, Huang e Cheng (2008). Nesse trabalho foi
realizado uma previsdo de demanda espaco-temporal para o sistema de distribuicdo utilizando
o software Maplnfo e foi feito uma comparacdo com o método de extrapolacdo. Zhou, Fu,
Liu, Yang, Sun e Li (2008) simularam o processo de desenvolvimento dindmico do uso do
solo, utilizou-se um conjunto de regras para a reducdo dos atributos dos diversos fatores
dentro de cada passo de tempo e obtiveram-se regras dinamicas do Autémato celular. Outra

aplicacdo de interesse pode-se encontrar em Cong et al. (2009).

O trabalho desenvolvido por Carreno, Rocha e Padilha-Feltrin (2010), utilizou um
autdbmato celular para realizar uma previsao espaco-temporal que considerou o crescimento
das cargas elétricas através da curva “S” e utilizou 4 faixas de consumo para representar a
demanda esperada em cada subarea. O método proposto nesse trabalho analisa o espaco
fisico, areas com carga e areas sem carga, mas ndo se conseguiu analisar uma parte de zona de
servico para observar a influéncia de determinadas cargas especiais nas vizinhancas,
impossibilitando realizar o estudo de cenarios. Deste modo, os métodos de sistemas
multiagentes propostos neste trabalho procuram superar as deficiéncias do trabalho
desenvolvido com autémato celular para o estudo de cenérios e diferenciar-se por expressar a

densidade de demanda com um numero real € ndo como uma faixa.

A seguir se mostrara um resumo do algoritmo e resultados obtidos da aplicacdo do
autbmato celular desenvolvido por Carreno, Rocha e Padilha-Feltrin (2010), devido a

importéncia deste trabalho para o trabalho proposto aqui de sistemas multiagentes.
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Algoritmo para a construcdo do autbmato celular:

Processar os dados disponiveis e criar 0 banco de dados espacial,

Criar 0 banco de regras;

Determinar o estado de cada célula;

Calcular a probabilidade de desenvolvimento para cada subarea sem carga utilizando o
heuristico evolutivo;

Calcular a probabilidade de redesenvolvimento para cada subarea com carga;

Para cada célula determinar se a célula se desenvolvera de acordo com as regras de
atualizacdo e sua correspondente probabilidade;

Terminar o algoritmo.
Os passos 3 até 7 sdo repetidos para cada passo de tempo.

Nas figuras 2.12 e 2.13 se mostram os resultados fornecidos por este método para a

carga residencial e comercial respectivamente:

Atual Zona com Carga
Zona Prevista

Nivel de Carga 1
Nivel de Carga 2
Nivel de Carga 3
Nivel de Carga 4

B0 0O

Figura 2.12 — Previs8o de crescimento das cargas residenciais em 20 anos.
Fonte: Carreno, Rocha e Padilha-Feltrin (2010).
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Figura 2.13 — Previsdo de crescimento das cargas comerciais em 20 anos.
Fonte: Carreno, Rocha e Padilha-Feltrin (2010).

O modelo baseado em autdématos celulares apresenta a restricdo inerente de origem
fisico-matematico, utilizando um conjunto fixo e predeterminado de estados possiveis das
células. O desejo dos individuos e a interacdo entre estes e o espa¢o urbano ndo €
contemplada dentro dos modelos tradicionais de autdmatos celulares. Como se evidencia no
passo 3 do algoritmo supracitado para cada passo de tempo se estuda todas as células da area
de servico, na qual apresentaram deficiéncias no momento de tentar analisar uma parte de
zona de servigo ou a influéncia de determinadas cargas especiais nas vizinhangas. Para 0
estudo de cenérios este modelo necessitard simular todo o espaco de busca para cada cenario,
0 qual é desnecessario conhecendo que as cargas especiais s teriam efeito em determinadas
zonas. Uma maneira de superar isto é aplicando outros metodos da mesma familia dos

autdbmatos celulares, como sdo os métodos de sistemas multiagentes.

O trabalho desenvolvido com sistemas multiagentes difere-se do trabalho
desenvolvido com autdbmato celular, pois dota cada agente com um numero real para
representar a demanda e permite a simulacdo da influéncia de determinadas cargas especiais
nas vizinhancas.
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No seguinte capitulo se mostrara em um primeiro momento como se aplica 0s
autdmatos celulares para logo dar passo aos sistemas multiagentes, no qual se detalhard as
vantagens de utilizar estes e a forma de como aplicar esta metodologia dentro da previsdo
espacial de demanda. Por Gltimo se mostrard o primeiro método proposto para o estudo de

previsdo espacial de demanda de toda a &rea de servigo.



Capitulo 3 - Método de Previsdo Espacial de Demanda para toda a Area de

Servigo Utilizando um Sistema Multiagente

Neste capitulo, apresenta-se um método para a previsao espacial de demanda para toda
a area de servico, baseado na utilizacdo de um sistema multiagente. As principais
caracteristicas deste meétodo sdo: o uso de dados comerciais e ndo técnicos, facil
implementacao, o uso de um numero real para a densidade de demanda e localizagéo espaco-
temporal das cargas elétricas. Em um primeiro momento se apresentardo as bases para a
simulacdo da dindmica urbana. Logo se define o que € um sistema multiagente, evidenciando
as vantagens desta e 0s dados necessarios para aplica-la na previsdo de demanda espacial. Ao
final deste capitulo sera mostrado o algoritmo para a localizagdo espago-temporal das novas

cargas em toda a area de servico utilizando tal sistema.
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3.1 MODELOS DE SIMULACAO DA DINAMICA URBANA

Como foi mencionado no Capitulo 1, a dindmica urbana € um conjunto de processos
espacos-temporais, criados pelos individuos que habitam em uma cidade, e que sdo realizadas

simultaneamente dentro do espaco urbano.

Os individuos, ou o conjunto de individuos, que sdo responsaveis pela dindmica
urbana podem ser considerados como atores urbanos porque seu papel pode mudar com
respeito a suas proprias motivacdes ou as circunstancias nas que se desenvolvem. Cada ator
urbano tem sua prépria motivacdo de atuacdo, a qual procura realizar em um ambiente onde
estdo presentes outros atores, estes atores podem ter a mesma ou diferentes motivacGes com o

mesmo poder de realizar seu papel.

Os fendmenos urbanos determinados pela sociedade, cultura, economia, politica ou
uma combinacdo destas, sdo conhecidos como sistemas complexos (ALLEN, 1997;
EPSTEIN; AXTELL, 1996).

Os sistemas complexos sdo caracterizados por ter multiplos componentes ou unidades
de interacdo. Além disso, tem uma propriedade que deriva dos comportamentos individuais
dos componentes do sistema. O comportamento de um sistema complexo é dinamico e
interligado. Portanto uma mudanca de uma de suas variaveis, por menor que seja, causa uma

variacdo nas outras variaveis.

A melhor forma de estudar e compreender os sistemas complexos é através da
construcdo de modelos de simulagdo (GILBERT; CONTE, 1995). Para representar uma
cidade se devem representar duas peculiaridades: A primeira representa as unidades de
infraestrutura fisica da cidade e a outra simula os movimentos dos individuos dentro da
cidade. Os elementos de infraestrutura urbana, entre outros como: unidades de solo, edificios,
estradas, sdo considerados como fixas, entretanto os individuos sdo potencialmente livres de
mudar sua localizagé&o dentro da cidade (PORTUGALI; BENENSON, 1997).

Um estilo de criar um modelo de simulacdo que inclua a interacdo das duas
peculiaridades é utilizar os modelos aperfeigcoados nos conceitos de autbmatos celulares e os
sistemas multiagentes. Estes modelos consideram o marco espacial no qual os atores urbanos

realizam suas atividades dentro de uma grade, similar a um tabuleiro de xadrez. Nestes
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modelos, 0s atores urbanos sdo objetos computacionais autbnomos, com a capacidade de

realizar acOes, perceber seu entorno e comunicar-se com outros atores.

3.2 AUTOMATOS CELULARES

Os autdématos celulares foram desenvolvidos por John Von Neumann e Stanislaw
Ulam na década de 40 (VON NEUMANN, 1966). Von Neumann introduz o conceito de
autdbmato celular como uma estrutura matematica, na qual permitia pesquisar a organizacao
existente nos processos bioldgicos de autorreproducdo celular. No entanto, ndo foi até a
década dos setenta quando John Horton Conway desenvolveu uma aplicacdo pratica dos
automatos celulares com seu famoso Jogo da Vida (GARDNER, 1970).

O Jogo da Vida € um autémato celular bidimensional em que cada célula somente
pode estar em um dos dois estados definidos: viva ou morta. Para que uma célula nasca,
sobreviva ou morra, € necessario um conjunto de regras. Estas regras sdo aplicadas a todas as
células da rede, para determinar os estados de cada célula na préxima geracdo. O estado de
cada célula depende de seu estado atual e do estado das células da sua vizinhanca. A rede é

atualizada contendo as células que nasceram, sobreviveram ou morreram.

Do ponto de vista da matematica, os autdbmatos celulares sdo parte dos sistemas
dindmicos discretos. Entende-se por sistema a unido de varias partes em uma forma
organizada, de tal maneira que cada uma das partes afetam mutuamente pelo fato de pertencer
ao sistema. Por outro lado, sdo sistemas dindmicos porque a unido dessas partes realiza
alguma tarefa no decorrer do tempo. Enquanto que sao discretos no sentido de que a evolugéo,
mudanga de um estado a outro, no tempo e no espacgo é feita através de passos finitos e

contaveis.

Os autdbmatos celulares representam dificuldades ou fendmenos complexos que
acontecem simultaneamente no espaco e no tempo. As ideias basicas na modelagem com

autdbmatos celulares sdo as seguintes:
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1. Muitos fendbmenos do mundo real sdo inerentemente complexos;

2. E possivel compreender a dindmica global dos sistemas complexos através do
comportamento individual de seus elementos menores;

3. Esses elementos seguem regras simples de comportamento;

4. A dindmica e complexidade do sistema surgem por interacdo dos individuos simples,
devido ao fato que as interagdes locais conduzem a uma dindmica global;

A construcdo de um autdmato celular é relativamente simples. Esta comeca definindo
um conjunto de células, as quais conformardo o espaco celular. Uma célula é considerada em
um lugar dentro do espaco, completamente especificado por suas coordenadas. Cada célula é
idéntica a outra, e s6 se diferenca das outras por suas coordenadas. Por outro lado, cada célula
pode ter varios estados. Os estados sdo fendmenos ou ocorréncias que também se encontram
localizados no espaco e se associam a cada célula. Por exemplo, em uma area urbana, as
células podem representar as subzonas e os estados podem ser a média de consumo de energia

elétrica de cada subzona.

De acordo com a computacdo, uma célula é um tipo de elemento de memoria e sua
funcdo é armazenar os estados. Os estados regularmente se codificam através de uma
representacdo numeérica. Por exemplo, em um caso simples, cada célula pode ter os estados 1
e 0. Em representacbes complexas, as células podem ter um maior nimero de estados

diferentes.

As células se acomodam em um arranjo espacial. O arranjo mais simples é o
unidimensional, o qual significa que todas as células estdo acomodadas em uma linha. O
seguinte tipo de arranjo é o bidimensional, neste as celulas formam uma grade. Podem ser
construidos arranjos de mais dimensdes. Contudo, 0s autbmatos mais comuns se constroem

em uma ou em duas dimensoes.

O espago celular e seus estados associados em uma unidade de tempo dado
representam o estado global estatico de algum fenémeno ou circunstancia particular. E como
tirar uma foto do fenémeno. Para introduzir a dindmica dentro do sistema é necessario
adicionar ao autdbmato a evolugdo dos estados das células. Isto se consegue estabelecendo
regras de transicao de estados. A funcao destas regras de transicao € definir o estado particular
das células para o seguinte intervalo. As regras definem o estado de uma célula particular em

funcdo das células na vizinhanca da mesma. Por vizinhanca se entende um conjunto de células
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no entorno de uma célula particular. Se for considerado um arranjo bidimensional sdo comuns
as seguintes defini¢des da vizinhanga (TOFFOLI; MARGOLUS, 1987):

1. A vizinhanca de Von Neumann. Esta vizinhanca se encontra conformada por quatro
células, as células acima e abaixo, direita e esquerda, no entorno de uma célula central.
O raio da vizinhanga indica a proximidade das células a considerar. Na figura 3.1 (a) é
mostrada a forma da vizinhanca de Von Neumann, neste caso o raio é 1;

2. A vizinhanca de Moore, é uma extensdo da vizinhangca de Von Neumann, a qual
contém as outras células na diagonal. Na Figura 3.1 (b) se mostra esta vizinhanga;

3. A vizinhanca alargada de Moore, € uma descri¢do equivalente a vizinhanca de Moore,
mas a vizinhanga alarga sua distancia até o seguinte conjunto de células préximas.

Aqui o raio € r=2. Como se mostra na Figura 3.1 (c).

Vizinhan¢a de Von Neuman Vizinhanga de Moore Vizinhanga alargada de Moore
(a) (b) (c)

Figura 3.1 — Classes de vizinhancas.
Fonte: Stephen Wolfram (1994).

A metodologia de autdmatos celulares foi apresentada nesta secdo porque forma parte
da familia dos sistemas multiagentes, mas ndo sera implementada neste trabalho devido as
dificuldades que apresenta esta metodologia nas simulagdes de cenérios como se mencionou

ao final do Capitulo 2.
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3.3 SISTEMAS MULTIAGENTES NA SIMULACAO DE PROCESSOS
URBANOS

Os sistemas multiagentes (SMA) sdo um ramo da inteligéncia artificial distribuida, que
pode ser definido como o0 campo do conhecimento que estuda ou tenta construir conjuntos de
entidades autdbnomas e inteligentes, as quais cooperam umas com as outras para desenvolver
um trabalho ou tarefa especifica. Estas entidades se comunicam por meio de mecanismos

baseados no envio e recepgdo de mensagens (FERBER, 1999).

Os SMA envolvem o estudo de muitos atores e suas interagdes. Os atores podem ser
atomos, animais, pessoas, organizacdes ou nacgdes. As entidades que conformam um SMA séo
conhecidas como agentes. Um agente pode ser definido como uma entidade, parcial ou
completamente autdbnoma, que atua de modo racional ou reativo em concordancia com suas
percepcdes do exterior e 0 estado de seu conhecimento. Esta definicdo esta relacionada com o
ponto de vista da inteligéncia artificial. Conforme foi mencionado no Capitulo 1, existem
muitas formas de definir um agente, seja quando sujeito ao trabalho que realiza ou ao seu

designio.

A classificacdo dos agentes pode ser realizada considerando o papel que estes
desempenham dentro de um sistema, sua particularidade, seus objetivos ou metas especiais,
sua funcionalidade, suas crencas, sua capacidade de comunicagéo e de aprendizagem. Existem

trés formas diferentes de formalizar um agente (FERBER, 1999):

1. Agentes reativos: sdo aqueles cujas respostas estdo fundamentadas nas mensagens do
entorno, além disso, enviam mensagens a outros agentes e atualizam suas
representacdes de entorno de forma continuada. Operam apenas como planos ou
regras prefixadas que ndo podem ser modificadas por eles;

2. Agentes proativos: tém a mesma capacidade que 0s reativos, no entanto aplicam regras
para definir objetivos que consideram suas motivagdes e necessidades. Sdo capazes de
detectar conflitos em suas metas, estabelecem prioridades e projetam planos para
alcangar suas metas. Podem, inclusive, estar informados das metas de outros agentes,

de suas acgdes e intencoes;



Capitulo 3 — Método de Previsdo Espacial de Demanda para toda a Area de Servico Utilizando um SMA 61

3. Agentes sociais: esta classe de agentes adiciona aos anteriores modelos explicitos sob
outros agentes. Isto Ihes da a capacidade de raciocinar sobre 0s objetivos, expectativas

€ crencas dos outros.

Os agentes se vinculam em um universo multiagente. Um universo multiagente € um
conjunto de agentes acoplados com um conjunto de processos desenvolvidos por estes. Os
processos podem acontecer de forma simultanea. No universo multiagente, os agentes
compartilham recursos comuns e podem se comunicar entre si. A chave para 0
desenvolvimento de um universo multiagente € formalizar a coordenacdo necessaria entre

eles.

Um SMA deve especificar a classe de organizacdo social que tem os agentes. Esta
organizacdo compreende a forma de como um grupo de agentes estd constituido em um
instante dado, sob um universo multiagente. A organizacdo social de um SMA esta
relacionada com a estrutura dos componentes funcionais do sistema a modelar, como sdo suas
caracteristicas, responsabilidades, necessidades e 0 modo como se realizam as comunicagoes
no sistema. A organizacdo de um SMA pode ser estatica ou dinamica, especifica para cada

funcdo ou tarefa de cada agente.
Pode-se considerar que uma sociedade de agentes esta constituida por trés elementos:

e Um grupo de agentes;
e Um conjunto de tarefas a realizar; e,

e Um conjunto de recursos.

A atribuicdo de tarefas aos agentes pode ser organizada de varias formas. Um modo é
atribuir a execucdo de cada tarefa para um agente, outra maneira é dividir as tarefas das
subéreas, através de algum mecanismo de decomposicdo de problemas, e estas subtarefas séo
realizadas pelos diversos agentes. A tarefa que deve realizar um agente dependera, entre
outros fatores, das funcgdes que este agente se apropria do sistema. Para realizar esta, 0 agente
pode necessitar recursos do sistema. Neste caso, tem que coordenar com outros agentes do

sistema que desejam usar 0 mesmo recurso.

Uma sociedade pode ser construida utilizando agentes e estard organizada como uma
rede, na qual cada no representa um agente e as ligacGes representardo 0s mecanismos de

intercdmbio de informacgdo entre os mesmos como se observa na Figura 3.2. A partir da
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organizacao das ligagdes, o intercambio de informagdo pode realizar-se diretamente ou entre

agentes, ou bem indiretamente através de um intermediario.

No disponivel

~

igacoes

><> N6 ocupado

Figura 3.2 — Representacdo de uma sociedade através de uma rede de agentes.

Existem dois tipos fundamentais de sociedades construidas com agentes: A sociedade
centralizada e a sociedade descentralizada. No primeiro caso, a autonomia dos agentes esta
restringida, devido a existéncia de um agente controlador que governa de forma parcial, e em
alguns casos de forma total, o estado do sistema. Na sociedade descentralizada a autonomia
gue possuem o0s agentes € maxima. N&o possui um controlador central que governe e organize
a cooperacdo, mas cada agente conhece suas proprias habilidades e as do resto das entidades,
utilizando este conhecimento para decidir de qual parte do sistema deve ocupar-se e com

guem pode cooperar ou competir (FERBER, 1999).

As técnicas de simulagdo social modelam os fendémenos globais, realizando uma
observacao e estudo destes a partir dos comportamentos individuais. Isto € possivel através da
organizacdo dos comportamentos, e ndo por agregacao destes. Desta forma, gera-se uma nova
dindmica global a partir destas inter-relacfes. Esta aproximacao é conhecida como bottom-up,
na qual se considera os fendmenos sociais como uma cole¢cdo de unidades elementares
simples, cujas interaces definem a dindmica do sistema social como um todo (GILBERT,
1996)
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Por outro lado, é necessario utilizar um marco teorico social adequado para poder
juntar os conceitos matematicos e computacionais préprios da teoria dos SMA, com 0s
conceitos socioldgicos. Existem varios marcos tedricos sociais que se podem utilizar na

modelagem, todos estes se deparam com as seguintes qualidades:

1. Envolver uma explicagdo indutiva dos fendmenos sociais. Partem de comportamentos
individuais e interacdes de baixo nivel para logo estabelecer a dindmica global,

2. Ter um ponto de referéncia socio-espacial. A localizacdo e interacdo espacial dos entes
sociais € parte explicita da teoria;

3. A dindmica do sistema social esta claramente constituida. A existéncia de varios
estados especificos que podem ser perfeitamente localizados no tempo e espaco e,

simultaneamente, tem uma razédo de troca temporal destes.

Os modelos urbanos de sistemas multiagentes estdo baseados na teoria do
individualismo. Esta teoria estabelece que todos os conceitos nas ciéncias sociais fossem

analisados entre outras por interesse, atividades e desejos.

Em resumo, a ideia basica de modelar a complexidade urbana através de SMA € que 0
comportamento global de um sistema urbano se deriva na integracdo dos comportamentos
locais especificos. O espaco urbano se divide em quadriculas, as quais podem estar vazias ou
ocupadas por diferentes tipos de atividades humanas, como comércio, indistria, residéncia,
recreacdo, entre outras (CLARKE; HOPPEN; GAYDOS, 1996). As quadriculas, em outros
casos, podem estar ocupadas por grupos sociais diferenciados entre eles por alguma
caracteristica socioecondmica ou cultural. A dindmica destas quadriculas é governada por
regras de transicdo. Na maioria dos modelos estas regras se fundamentam na teoria econdmica
do uso do solo e/ou na localizacéo espacial das atividades produtivas. Ndo obstante, em outros
modelos as regras de transicdo se fundamentam nas observacBes empiricas da realidade.
Portanto, tem elementos aleatérios na sua definicdo, o que permite adicionar um fator

probabilistico nestes modelos.
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3.4 CONSTRUCAO DO METODO DE SISTEMAS MULTIAGENTE PARA
A PREVISAO DE DEMANDA ESPACIAL DE TODA A AREA DE
SERVICO

Para esta secdo utilizaram-se os conceitos até aqui estudados, para a construgdo do
algoritmo do modelo de sistema multiagente aplicado na previsdo de demanda espacial de

toda a area de servico.

O algoritmo proposto neste capitulo utiliza dados disponiveis, provenientes das
diversas entidades presentes na area de servico.

A primeira fonte disponivel é composta por estudos realizados por algumas
dependéncias locais, como secretarias de planejamento. As informacGes brindadas por esta

ndo sdo muito confiaveis devido a sua dependéncia politica.

Considerando esse fato, as empresas contam com um conjunto de dados em nivel
interno, apropriado a identificacdo de suas instalacbes e de seus usuarios, que pode ser

empregadas.

As medigdes técnicas de poténcia maxima demandada pelo sistema elétrico em pontos
estratégicos, tais como: subestacdes, alimentadores e até transformadores, sdo dados que
podem ser importantes no desenvolvimento de qualquer metodologia. Mas a obtencdo desses

dados nem sempre é econdmica ou techicamente possivel de conseguir.

Para compensar a falta dos dados técnicos, € necessario ter disponibilidade de dados
que permita usar a informacdo comercial como informacéo técnica, por exemplo, curvas de

cargas padrdo para o sistema em particular.

Para complementar as informacdes técnica e comercial faz-se necessario o uso de
informacdes socioeconémicas da regido, como distribuicdo social e geografica da riqueza na
regido, atividades primarias nas diferentes sub-regides, centros econémicos, centros
industriais, vias de transporte, centros de ensino, hospitais, servicos publicos, centros

comerciais, entre outros.
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Outra informacdo importante sdo os projetos de infraestrutura da regido, em
andamento e futuros. Essa informacao permite incorporar pontos de referéncia para o médio e

longo prazo.

3.4.1 Processamento dos Dados

Os dados para este método de previsdo de toda a &rea de servico podem ser

organizados em duas bases de dados, expostos a seguir.

3.4.1.1 Base de Dados Espacial

Esta base conta com informacdes da distribuicdo geografica das instalacdes elétricas
dentro da area de servico, demanda de energia de todos os consumidores dos anos passados,
curvas tipicas dos consumidores para cada nivel de energia, informacdo espacial e mapas da
zona de servico. Para nossa aplicacdo estes dados sdo extraidos de Carreno e Padilha-Feltrin
(2008).

A érea de servigo para aplicacdo deste método se observa na Figura 3.3, a qual tem
uma extensao total de 180 km?. Cada circulo representa uma subarea de 0,5 km?. Os circulos
pretos representam as atuais zonas com carga e os circulos brancos representam as zonas sem
carga com possibilidade de receber carga. A determinacdo da resolucdo espacial foi adotada
de Carreno e Padilha-Feltrin (2008) e forma parte dos dados de entrada para a aplicacdo deste

método.
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Q  Zona sem carga e com possibilidade de receber carga
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Figura 3.3 — Mapa da érea de servico, vista aérea.

3.4.1.2 Base de Dados de Demanda

Cada subéarea contard& com uma combinacdo de demanda residencial, comercial e
industrial. Um valor diferenciado deste método € que os dados de densidade de demanda, para
cada classe de consumidor, sdo numeros reais. Por exemplo, para a subarea localizada na

posicao (3,4) sua demanda em MW pode ser observada na Figura 3.4:

0.643 0,020 0,234

Residencial Industrial Comercial

Figura 3.4 — Demanda da subarea (3,4) em MW.
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3.4.2 Representacdo da Zona de Estudo

Apobs a divisdo da area de estudo em um tamanho fixo e obter a densidade de
demanda, o préximo passo no método € colocar um agente estatico em cada subarea. Este

agente adquirira as particularidades de cada subarea, as quais podem ser:

Combinac@es de demanda elétrica em residencial, comercial e ou industrial,
Classificacdo do uso do solo;
Localizacéo;

A wnp e

Probabilidade de desenvolvimento ou redesenvolvimento.

Como foi mencionada na secdo anterior a densidade de demanda para cada classe de
consumidor em uma subarea sera representada com um numero real. Portanto, a densidade de
demanda para cada agente estatico pode ser considerada como um vetor com nimeros reais,

conforme ilustra a Figura 3.4.

Por outro lado, considere-se um agente mdvel situado no centro de atividades e que
vai percorrer a area de servico interagindo com o0s agentes estaticos que ele vai encontrar em
sua caminhada. Este agente movel representa uma quantidade de demanda disponivel para
distribuir na cidade. A caracteristica deste € ser um ente autbnomo. Devido a decisdo em
aumentar, ou ndo, a demanda de cada agente estatico que interatua. Esta tomada de decisdo

esta sujeita a diversos fatores, como por exemplo, a probabilidade de desenvolvimento destas.

O calculo das probabilidades de desenvolvimento e redesenvolvimento serdo

esclarecidos na seguinte secao.

3.4.3 Probabilidade de Desenvolvimento

Este método considera que cada agente estatico tem uma probabilidade de
desenvolvimento. Estas probabilidades sdo consideradas como dados de entrada para o
método e foram obtidas de Carreno, Rocha e Padilha-Feltrin (2010), os quais classificaram as
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probabilidades de desenvolvimento de duas formas diferentes considerando se a subarea tem
carga ou ndo. A seguir serdo mostradas esta classificacdo e a metodologia seguida para o

calculo destas probabilidades.

3.4.3.1 Probabilidade de Desenvolvimento para Subareas sem Carga

Em Carreno (2008), uma heuristica evolutiva determina a saida das regras de
classificacdo estabelecendo um conjunto de regras semelhantes entre si (RSM), usando o
valor de SM como o valor de adaptacdo (fitness) e aplicando um cruzamento ponto a ponto

(cross-over) entre dois candidatos selecionados por torneio.

A distancia de Hamming entre duas regras € usada para determinar o quéo similar elas
sdo. O valor de SM é definido como a distancia de Hamming entre duas regras, isto é, 0
numero de posicdes para as quais 0s correspondentes valores da regra X sdo diferentes dos

valores da regra .

As regras de classificacdo séo agrupadas em dois conjuntos R1, o conjunto das regras
para as subareas com carga e R2, o conjunto das regras para as subares sem carga. Cada regra

possui duas partes:

1. Inputs: que sdo as distancias medidas entre os objetos de interesse e a densidade de
carga. Define-se como objeto de interesse uma escola, rodovias, polo urbano, entre
outras;

2. Outputs: densidade de carga para cada classe de consumidor.
Pode-se resumir o processo seguido em Carreno (2008) de seguinte modo:
Para cada subarea K sem carga:

Constroi-se a parte de entrada da regra (input) de classificagdo R2(k);
Calcula-se o valor de SM entre a regra R2(k) e todos os elementos no conjunto R1;

Monta-se o conjunto de regras similares (RSM) usando os valores de SM;

i

Selecionam-se dois candidatos para serem cruzados, usando a selecao por torneio;
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5. Cruza-se a saida de dois candidatos selecionados e atribuir-se o valor de saida da regra
de classificacdo (output) a R2(K).

No final deste processo, todas as areas sem carga sdo classificadas dentro das
diferentes preferéncias das classes consumidoras, de acordo com a densidade de carga

esperada. Deste modo é possivel designar probabilidades para cada subérea.

Se em uma subérea é esperada uma densidade de carga residencial muito alta, entdo a
probabilidade de desenvolvimento é muito alta. Assim, uma probabilidade de
desenvolvimento de 90% € designada; se, por exemplo, a densidade de carga esperada é
baixa, entdo a probabilidade de desenvolvimento sera considerada em 1%, e assim por diante.
Assim, cada subérea tera trés probabilidades de desenvolvimento, uma para cada classe de

consumidores.

3.4.3.2 Probabilidade de Redesenvolvimento para as Subareas com Carga

Para as subareas com carga € calculada uma probabilidade de redesenvolvimento
visando determinar a sua probabilidade de crescimento. Para o calculo desta probabilidade se

aproveita do fato que as cidades crescem ao redor de um, ou Varios, centros de atividades.

Em primeiro lugar se extrai as caracteristicas do centro de atividades para obter a regra
de classificacdo desta, logo esta regra € comparada com sua vizinhan¢a em uma janela 3x3, e
uma pontuacdo é feita somando-se esses valores. Esses valores representam o relacionamento

entre o centro de atividade e seus vizinhos imediatos.

Quando esses resultados sdo mostrados graficamente, percebe-se que as diferentes
subareas compartilham semelhancas com o centro de atividade e, especialmente, mostram
como os diferentes fatores em uma cidade levam a um crescimento urbano em uma direcao
especifica. As pontuacdes calculadas sdo normalizadas entre 1 e 100, sendo assim, expressos

em forma de probabilidades.

O processo de redesenvolvimento considera também um crescimento do centro de

atividades que se pode apresentar devido a um aumento da demanda dos servicos deste.
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3.4.4 Previsdo Geral de Demanda para a Area de Servico

As empresas realizam consideraveis esforgos para prever o aumento total de demanda
do sistema, motivado pelo planejamento financeiro. Para obter esta previsdo existem muitas
metodologias amplamente pesquisadas e divulgadas que ndo fazem parte do objetivo deste
trabalho. Este passo pode ser realizado utilizando as técnicas de previsao de carga tradicionais

mostradas em Alfares e Nazeeruddin (2002).

Entre as técnicas que podem ser usadas, se tem as regressfes tanto univariada como
multivariada, as técnicas de inteligéncia artificial, séries temporais, estudos econométricos,
entre outras. Neste crescimento da demanda se considera como um dado de entrada para este

método.

O resultado desta previsdo serd utilizado no algoritmo como critério de parada,

obtendo-se uma demanda disponivel que se apresenta a cidade.

3.4.5 Localizacdo Temporal Usando Sistema Multiagente

A cidade é dividida em subéareas que correspondem a um agente estatico. Cada agente
estatico tem sua prépria demanda e uma probabilidade de desenvolvimento explicada nas
secOes anteriores. Também, se tem como entrada o resultado da previsdo geral para a area de

servigo que representa uma nova demanda disponivel para a cidade.

Um exemplo de uma nova demanda pode ser aquela gerada pela construcdo de casas
populares que se apresentara a cidade. Os novos moradores necessitardo dos Sservigos
existentes, como restaurantes, lojas, shopping, entre outros e, posteriormente, precisardo da
criagdo de novos servigos, caso 0s atuais ndo sejam suficientes para suprir as necessidades das
novas atividades. Esses novos servicos requererdo de produtos, e consequentemente, refletirdo
na procura de servigos presentes no centro de atividades. Logo, o centro de atividades se
comporta como um ponto de agregacdo de bens e servicos. Uma nova demanda em algum

lugar da cidade sera assim refletida na demanda do centro de atividades.
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Para poder simular o efeito das novas cargas na demanda do centro de atividades, seria
necessario conhecer a localizagdo dos novos servi¢os, mas esse € um dado desconhecido. De
tal modo, o sistema multiagente vai simular o processo contrario. Dado um aumento de carga
no centro de atividades, simular os possiveis efeitos das zonas vizinhas, inclusive das zonas
sem carga que poderiam receber novas cargas. Este processo sera simulado com um agente
movel que representa 0 aumento de carga que caminha do centro de atividades até outras
subareas. O agente mdvel interagird com cada agente estatico que ele encontre em sua
caminhada e decidird deixar, ou ndo, uma quantidade de demanda, afetando assim seu

entorno.

Como foi mencionado na secdo anterior, a quantidade de demanda obtida da previsao
geral é utilizada para este algoritmo como critério de parada. O agente mdvel ird repartir
separadamente a demanda de cada tipo de consumidor percorrendo a area de servigo até

atingir o critério de parada.

Também, deve-se definir a quantidade de demanda que o agente mével vai repartir
cada vez que determine que um agente estatico deva aumentar sua demanda. Este valor foi
determinado em 0,2 MW, sendo que este corresponde ao valor médio da maioria das zonas
residéncias com carga na base de dados que se encontra disponivel para a area de servico em

estudo.

Os agentes estaticos ndo tém a possibilidade de aumentar sua demanda, a ndo ser que o
agente modvel decida deixar demanda nestes. As probabilidades de desenvolvimento e
demanda dos agentes estaticos podem variar em passos discretos de tempo. Estes passos
discretos sdo de um ano. Os resultados discretos de uma simulacdo sdo utilizados como

entrada para a seguinte simulacao.

Um agente estatico é selecionado de uma janela 3x3. Na figura 3.5, ilustra-se uma
janela 3x3 delimitada por uma linha grossa onde cada posi¢do tem uma probabilidade de
desenvolvimento, expressa em porcentagem. No centro da janela se encontra o agente movel,

na cor cinza.
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Figura 3.5 — Localizagdo inicial do agente movel.

Para a selecdo de um agente estatico dentro da janela sera utilizado o operador
genético de torneio. Para realizar isto, escolnem-se aleatoriamente quatro agentes estaticos
gue competem entre si dois a dois. Com 0 objetivo de representar a caracteristica estocastica
dos usuérios no sistema de distribuicdo se gerard um numero aleatério e o agente estatico
vencedor em cada torneio serd aquele cuja probabilidade de desenvolvimento se encontre
préxima pela direita do numero aleatorio gerado. Os vencedores competem entre si, para que
haja somente um Gnico agente estatico ganhador. Assim, sdo aproveitadas as caracteristicas
deste operador genético, como aleatoriedade controlada e sobrevivéncia estatistica do mais
forte. Este critério de selecdo foi escolhido depois de fazer varios processos de
experimentacao, obtendo-se uma melhor distribuicdo da demanda e melhor representacéo do
processo estocastico dos usuarios nos sistemas de distribuicdo. Uma vez conhecido o agente

estatico ganhador, o agente mdvel caminhara até a localizacdo deste agente estatico.

Por exemplo, para o caso anterior, supfe-se que o0 agente estatico ganhador foi o
agente com probabilidade de desenvolvimento de 60%. Por isso 0 agente movel caminhara ate
a posicdo deste agente estatico ganhador e as demais posicGes serdo zeradas, para que nao

retorne a posicao na qual se encontrava anteriormente, como se mostra na figura 3.6.
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Figura 3.6 — Localizag&o final do agente movel

O agente movel interatuara com este agente estatico que decidira em deixar, ou nao,
uma quantidade de demanda. Isto de forma aleatéria controlada, considerando a probabilidade
de desenvolvimento como fator de controle, representando deste modo a autonomia do agente
moével. Uma vez tomada esta decisdo o agente movel estd pronto para continuar sua

caminhada.

Novamente este procedimento se repete até que o agente chegue a atingir o critério de

parada, isto €, repartir toda a demanda obtida da previsao geral para area de servico.

O crescimento das cargas elétricas nos sistemas de distribuicdo segue um padréo
similar a uma curva em S. Antes que a zona comece a ser habitada, o valor de demanda é
zero, quando a zona comeca a ser habitada tem um rapido aumento no crescimento da
demanda. Isto é causado pelos novos aparelhos elétricos que védo ser instalados e este
comportamento se mantém durante um periodo curto de tempo, depois disso, o crescimento
da regido estabiliza-se no tempo. Para simular este comportamento as seguintes regras se

agregam ao proposto metodo de sistemas multiagente:

e Se um agente estatico representa uma subarea ndo desenvolvida e € escolhido pelo
algoritmo para aumentar sua demanda, entdo havera uma mudanca em sua demanda
nesse agente e este ganhara uma probabilidade alta de desenvolvimento para o
proximo passo de tempo;
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e Se um agente estatico representa uma subarea desenvolvida com uma demanda
considerada média e é escolhido pelo algoritmo para aumentar sua demanda, entdo
haver4 uma mudanca de sua demanda nesse agente e este ganhara uma probabilidade
média de desenvolvimento para o proximo passo de tempo;

e Se um agente estatico representa uma subarea desenvolvida com uma demanda alta e é
escolhido pelo algoritmo para aumentar sua demanda, entdo havera uma mudanca de
sua demanda nesse agente e este ganhara uma probabilidade baixa de desenvolvimento

para o préximo passo de tempo.

Um resumo deste algoritmo é apresentado na Figura 3.7. O algoritmo € repetido para
cada passo de tempo utilizando a resposta final do passo t-1 como dado de entrada para o

passo t.
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Dados de Entrada:

Mapas e informagdes espacial da area de servigo;

Horizonte de estudo (T);
Carga total prevista para area de servigo (DT);
Demanda para cada ano dentro do horizonte de
estudo (DA);

Demanda em cada interagdo entre agente movel
e agente estatico (DI);

Resolugao espacial;

Probabilidade de desenvolvimento para cada
subarea (PDSA);

Demanda para cada subarea (DSA).

Passo 1:
Localizar o agente movel

para comegar sua
caminhada no tempo t.

no centro de atividades -+

Fasso2: 40% | 60% | 10%
Dentro de uma janela 3x3 ° ° °
realizar um selegao pelo 50% | 20% | 30%

operador genético de torneio
para obter um agente estatico || 8o% | 70% | 90%
ganhador.

Jl Nio
Tem ganhador? ——

Sim JL

Passo 3:
Mudar a posi¢do do agente
movel até a posicdo do agente || o ’ 0
estatico ganhador do torneio e
zerar as outras posigoes da oo | o
antiga janela 3x3.

0 |680% | O

Passo 4:
Gerar um niimero aleatorio
(NA)entreOe 1.

1

sim ]|
Incrementar a demanda do agente
estatico;
e Fazer Pacote=DA-DI;
e Modificar a probabilidade de
desenvolvimento para o novo passo de
tempo (t+1).

—

Nio

Reiniciar o
processo

Figura 3.7 — Fluxograma do algoritmo para 0 método proposto de previsdo de toda area de estudo.



Capitulo 4 - Aplicacédo do Método de Previsdo Espacial de Demanda para

toda a Area de Servico

Neste capitulo, 0 método proposto que foi detalhado no Capitulo 3, serd mostrado
passo a passo, apresentando todos os detalhes necessarios para entendé-lo, comecando pela
apresentacdo da base de dados, mostrando a forma pormenorizada o algoritmo e finalizando
com mapas de previsdo espacial de demanda para a area de estudo. Ao final deste capitulo

serdo mostradas as conclusdes da aplicacdo deste método.
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4.1 AREA DE ESTUDO

A metodologia foi testada utilizando dados de uma cidade de médio porte no Brasil,
com aproximadamente 200.000 habitantes, dos quais 98% sé&o classificados como urbanos e
2% sdo considerados como rurais, e cuja area é de 562,11 km?. O PIB da regido é de 2.971,25
milhGes de reais correntes, e o PIB per capita é 14.651,93 reais correntes (SISTEMA
ESTADUAL DE ANALISE DE DADOS- SEADE, 2010).

O principal componente econdmico é o setor dos servigos, com participagdo também

do agronegdcio, e em menor porcentagem, da industria.

Na Figura 4.1, apresenta-se 0 mapa geral da zona de servico.

Figura 4.1 — Mapa geral da zona de servico.
Fonte: Carreno (2008).
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4.2 COLETA DE DADOS

Para uma previsao de demanda espacial a coleta de dados é a tarefa que leva mais

tempo no processo e deve ser considerada com uma das tarefas mais importantes.

Os dados técnicos utilizados foram cedidos pela empresa responsavel pela rede de

distribuicdo da cidade.
Esses dados técnicos incluem os seguintes itens:

e Mapa da distribuicéo fisica das subestacdes, alimentadores e transformadores na area
de servigo para consumidores residenciais, industriais, comerciais, rurais, poder
publico, iluminacdo, servico publico e consumo préprio. Os consumidores catalogados
como rurais ndo foram considerados;

e Lista de codigos dos usuarios ligados a cada transformador e alimentador na area de
servico, assim como informacdo de poténcia de cada transformador;

e Lista de consumo de energia dos ultimos trés anos de todos os usuarios atendidos na
area de servico, com codigo de usudrio, nome, endereco e classificacéo;

e Lista de novos projetos de infraestrutura recebidos pela empresa.

Outras informacgfes importantes foram cedidas pela Secretaria de Planejamento da
prefeitura da cidade, onde foram obtidas muitas informagdes sobre projetos atuais e futuros no
planejamento da cidade, loteamentos, melhorias na cidade e outros dados pertinentes, assim

como um mapa de zoneamento atual da cidade.

Por outro lado uma informacdo importante é a previsdo temporal de demanda para a
area de servico calculada pela empresa concessionaria, esta previsao geral deu um aumento de
40 MW durante um periodo de 20 anos. Esta demanda sera tomada como critério de parada
para o algoritmo. Os dados sdo especificados anualmente para um cenario de crescimento

normal.
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4.3 PREPARACAO DOS DADOS

Nesta parte devem-se organizar os dados disponiveis da se¢do anterior com o objetivo
de obter a resolucdo espacial e informagfes importantes que possam ajudar a verificar o

método proposto para previsdo espacial de toda area de servico.

Como foram mostrados, no Capitulo 3 (secdo 3.4.1), os dados disponiveis sao
organizados em duas bases de dados: espacial e demanda. A partir dessas bases obteve-se uma
resolucdo espacial de 0,5 km? para cada subérea e a densidade de demanda para cada uma

destas para cada classe de consumidor.

Ao final cada subarea da area de servico tem-se a seguinte informacdo, como se

mostra na Figura 4.2.

Base de dados Espacial
Nﬁ e C(lassificagao do uso do solo.

e Probabilidade de desenvolvimento
e redesenvolvimento para cada
classe de consumidor.
g ! Estruturas importantes na subarea.
Base de dados de Demanda
® %
2888
O

Historico de consumo de todos os

® O

8Sum’|rca (x,y) usudrios ligados aos
i transformadores na subarea, por
classe de consumidor.

Transformadores: codigo,
capacidade, circuito.

Maxima demanda para cada classe
de consumidor.

OCOCOOOGPCOCO  COOCOOO0

Figura 4.2 — Elementos de uma subérea na base de dados

4.4 CARACTERIZACAO DA AREA DE SERVICO

Como ja foi explicado nas sec¢des do Capitulo 3, 0 metodo é formado por duas classes

de agentes. As informac6es recebidas por cada agente s@o descritas a seguir:
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e Agente Estatico. Este recebera todas as informacdes da subérea ja detalhadas na secdo
anterior. Quando este agente tiver que interagir ele informara ao agente mével sua
probabilidade de desenvolvimento ou redesenvolvimento e também sua demanda atual
no tempo t;

e Agente movel. Este receberd o valor da previsdo temporal de demanda para a éarea de
servico, demanda a repartir cada vez que interatue com um agente estatico, tempo de

horizonte de estudo e localizacdo do centro de atividades.

Na figura 4.3 ilustra-se o caminho percorrido por um agente mével em uma iteracéo.
Este é mostrado no sentido da seta vermelha. Nesta figura se ressalta com um tridngulo os
agentes estaticos que foram escolhidos e a cor destes depende do nivel de densidade de
demanda. Pode-se observar como o agente mdvel altera primeiro o centro de atividades para

logo ir caminhando em direcdo do norte da cidade.

Nﬁ 0.566

0.503

0.440
0.377

0.315 pw

0.252

®
®®
®
0000 60060
000000000600 ©
®

0.189

0.126

0.063

Figura 4.3 — Caminho percorrido pelo agente mével representado por uma seta.
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4.5 DISTRIBUICAO ESPACO-TEMPORAL DAS NOVAS CARGAS

O meétodo implementado termina quando o agente mdvel atinge o critério de parada,
com o intuito de repartir a demanda prevista para cidade, e esta é obtida da previsdo geral
realizada para o horizonte de estudo. Ao final do método sdo gerados como saida, mapas que

mostram a previsao de carga futura.

As previsdes de crescimento s6 foram feitas para as cargas residenciais e comerciais,
pois estas sdo a maioria em uma cidade. As cargas industriais, geralmente sdo alocadas em um
parque industrial, tornando assim sua previsdo mais facil. Para que industrias se instalem em

uma cidade € necessaria uma solicitacdo prévia de ligacao a rede de distribuicéo.

A seguir se mostrara trés iteracbes do algoritmo para uma melhor compressdo da
forma de como se realiza a distribuicdo espaco-temporal das novas cargas pelo método

proposto.

O algoritmo na primeira iteracdo aloca o agente movel no centro de atividades e dentro
de uma janela de 3x3. Logo, se escolhe aleatoriamente 4 agentes estaticos para aplicar o
operador genético de torneio. Em um primeiro momento se realiza dois torneios, onde em
cada um destes é gerado um namero aleatério e o agente ganhador € aquele cuja probabilidade
de desenvolvimento se encontra mais perto pela direita do nimero aleatério gerado. Com o0s
dois ganhadores se realiza um novo torneio e se obtém um agente estatico ganhador. Este

processo é mostrado na Figura 4.4.
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Figura 4.4 — Alocagdo do agente mdvel no centro de atividades e aplicagdo do operador genético de torneio para
primeira iteragéo.

A seguir, 0 agente movel se traslada até a posicdo do agente estdtico ganhador do
torneio e zeram-se as outras posi¢cdes da antiga janela para que o agente mével ndo possa

retroceder.

O agente mdvel gera um nimero aleatério e compara este valor com a probabilidade
de desenvolvimento do agente estatico ganhador. Para esta iteracdo o numero gerado € 0,2 e a
probabilidade de desenvolvimento do agente estatico ganhador é 0,6. Assim, o agente movel
decide deixar uma quantidade de demanda e modificar a probabilidade de desenvolvimento
do agente estatico. Até atingir o critério de parada, inicia-se uma nova itera¢do. Este processo

€ mostrado na Figura 4.5.

Na figura 4.5 pode-se observar que depois da interacdo entre o agente mével e o
agente estatico, este Ultimo teve um aumento de demanda e sua probabilidade de
desenvolvimento tornou-se um valor baixo. Este agente se encontra em um periodo de
estabilizacdo no qual o crescimento é muito baixo, como foi explicado na secdo 2.2.1, do

Capitulo 2.
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Figura 4.5 — Interacdo entre 0 agente mdvel e agente estatico para primeira iteracéo.

Na segunda iteracdo, se considera uma janela de 3x3 tomando como centro a nova
posicdo do agente mdvel. Novamente, realiza-se a selecdo de um agente estatico como foi
mostrado na iteracdo anterior para obter um agente estatico ganhador, como se mostra na
Figura 4.6.

Observe-se que na janela de 3x3 se encontram cinco agentes com probabilidades
iguais a zero, dois agentes com probabilidade igual a 0,6 e um agente com probabilidade de
0,1, para esta iteracdo o algoritmo deu como ganhador o agente com probabilidade de 0,1.
Deve-se considerar que ndo em todas as iteragcbes acontecera que sempre ganha o agente
estatico com maior probabilidade de desenvolvimento que se encontra na janela de 3x3. Este
agente estatico com maior probabilidade de desenvolvimento ndo garantira que seja o
ganhador depois de aplicar o operador. Este agente pode ser escolhido em futuras iteracoes
realizadas pelo algoritmo.
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Figura 4.6 — Aplicacdo do operador genético de torneio para segunda iteragdo.

Logo, o agente mdvel se move até a posicdo do agente estatico ganhador do torneio,
zeramos as outras posicdes da antiga janela, e é gerado um numero aleatério. O nimero
aleatorio gerado ¢ 0,8 e probabilidade de este agente € 0,1. O agente movel toma a decisao de
ndo deixar demanda neste agente estatico. O agente moével ainda ndo atingiu o critério de

parada, por isto precisara de uma nova iteracdo. Este processo se mostra na Figura 4.7.

Na figura 4.7 pode-se observar que depois da interacdo entre o agente mével e o
agente estatico, ndo foram modificadas a demanda e a probabilidade neste ultimo agente. Este
agente se encontra em um periodo de estabiliza¢do, o valor da sua demanda pode aumentar,

mas a probabilidade de que isto ocorra € baixa.
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Figura 4.7 — Interacdo entre o agente movel e agente estatico para segunda iteracéo.

Na terceira iteragdo, o agente movel se encontra em uma janela de 3x3 que tem como
centro a nova posi¢do. Realiza-se a sele¢do de um agente estatico, como foi mostrado
anteriormente e se gera um nimero aleatério. O nimero aleatério gerado é 0,3 e probabilidade
de este agente € 0,6. O agente movel toma a decisdo de deixar demanda e modificar a

probabilidade do agente estatico, como se mostra na Figura 4.8.
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Figura 4.8 — Interacdo entre 0 agente mdvel e agente estatico para terceira iteracéo.
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O agente mdvel ndo atingiu o critério de parada e precisard de novas iteragdes até
atingir este critério. O caminho percorrido até a terceira iteragdo é mostrada na Figura 4.9.

Caminho percorrido pelo agente moével na tercera iteracao

dl
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Figura 4.9 — Caminho percorrido pelo agente mével até a terceira iteragéo

Ao final deste método, quando o agente atinge o critério de parada, sdo gerados mapas
para a cada classe de consumidores. Nas figuras 4.10 - 4.13 a escala representa 0s niveis de

demanda para cada subzona, as subzonas sem carga ndo sdo representadas.

Para realizar uma comparacédo das saidas do algoritmo com a carga inicial presente na
area de servico, nas figuras 4.10 e 4.14 apresentam-se as cargas residenciais e comerciais,

respectivamente ao inicio das simulagdes.

Nas figuras 4.11 e 4.12 apresentam-se 0s resultados obtidos para uma previsdo de 5 e
10 anos respectivamente. Nestas figuras se pode observar como algumas subareas alocadas na
previsdo de 5 anos novamente sdo identificadas na previsdao de 10 anos, reproduzindo o
crescimento da curva em S para as cargas em um sistema de distribuicdo, como foi

mencionado na se¢do 2.2.1 do Capitulo 2.
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Na figura 4.13 apresentam-se os resultados obtidos para a classe residencial utilizando
0 modelo de sistema multiagente apresentado neste trabalho para uma previsédo de 20 anos.
Nesta figura, pode-se observar que se deu um crescimento importante ao norte da cidade,
devido a existéncia de uma cidade perto com pessoas que se trasladam para trabalhar na
cidade de estudo. Além disso, existem loteamentos para a construcdo de casas populares. A
parte sul da cidade apresenta um pequeno crescimento. Esta zona conta com projetos urbanos
no curto prazo e conta com habitantes que tém uma maior renda. O centro de atividade se

estendeu ao nordeste, para assim atender as novas cargas.

Carga Residencial Inicial
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Figura 4.10 — Carga residencial ao inicio da simulagao
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Carga Residencial Ano 5

Figura 4.11 — Resultados da carga residencial para um horizonte de 5 anos.

Carga Residencial Ano 10
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Figura 4.12 — Resultados da carga residencial para um horizonte de 10 anos.
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Carga Residencial Final
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Figura 4.13 — Resultado para a carga residencial aplicando a metodologia de sistemas multiagentes para a
previsdo de toda a area de servico em um horizonte de 20 anos.

A figura 4.15 ilustra a distribuicdo espaco-temporal da classe comercial para uma
previsdo de 5 anos e a Figura 4.16 ilustra a distribuicdo espaco-temporal da classe comercial
para uma previsdo de 10 anos. Estas figuras mostram como algumas subareas comerciais s&o

desenvolvidas nas areas onde cargas residenciais na previsao de 5 anos foram desenvolvidas.

Na figura 4.17 apresentam os resultados obtidos para a classe comercial. Podem-se
observar como algumas zonas comerciais sdo desenvolvidas nas areas onde a zona residencial

foi desenvolvida.
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Carga Comercial Inicial
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Figura 4.14 — Carga comercial ao inicio da simulagao

Carga Comercial Ano 5
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Figura 4.15 — Resultados da carga comercial para um horizonte de 5 anos.
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Carga Comercial Ano 10
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Figura 4.16 — Resultados da carga comercial para um horizonte de 10 anos.
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Figura 4.17 — Resultado para a carga comercial aplicando a metodologia de sistema multiagente para a previsdo
de toda a area de servico em um horizonte de 20 anos.
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4.6 CONCLUSOES SOBRE O METODO PROPOSTO PARA A PREVISAO
ESPACIAL DE TODA A AREA DE SERVICO

O método desenvolvido cumpre parte do principal objetivo que é modelar os efeitos
dindmicos da cidade. Além disso, 0 método proposto considera a disponibilidade atual de
dados nas empresas do setor, usando s6 o banco de dados comercial da empresa de servico

elétrico e o conjunto de dados georreferenciados dos elementos da rede.

Considerando a simplicidade do método, o tempo computacional é baixo para
qualquer simulacdo, tomando até 10 segundos para fazer os célculos e gerar os mapas que
identificam o crescimento esperado de demanda na zona de servico num computador com
processador Intel core 2 duo e com 3,5 GB de RAM, utilizando MATLAB versdo R2007a.

A caracteristica do método de representar a quantidade de demanda esperada para cada
subarea com um numero real € uma importante contribuicdo para melhorar os dados de

entrada no planejamento da expansao das redes elétricas.

Devido a complexidade deste tipo de previsdo e a grande quantidade de dados
diferentes usados em trabalhos anteriores, é dificil fazer uma comparacdo com outras
metodologias. Por exemplo, ndo se pode comparar este método com o trabalho de autbmatos
celulares porque esse trabalho utiliza faixas para expressar a demanda de cada subarea. A
unica metodologia utilizada para comparar alguns trabalhos, realizados na previsdo espacial
de demanda, é a metodologia manual apresentada em Willis (2002), que utiliza o
conhecimento e as decisdes do planejador para determinar o crescimento da demanda. Esta

metodologia manual foi explicada na se¢éo 2.2.5, do capitulo 2.

O sistema multiagente desenvolvido para realizar a previsao espacial de demanda de
toda a area de servico pode ser considerado com um cenério de referéncia, no qual se
considera o crescimento dindmico da cidade. Este cenario é importante para estimativas de
cargas no sistema de distribuicdo. Além disso, o objetivo principal procura simular as
influéncias de cargas especiais nas vizinhancas, deste modo, os eventos futuros podem ser

tomados em conta nos planejamentos de longo prazo.
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Embora seja possivel fazer o estudo da influéncia das cargas especiais nas vizinhangas
com o método apresentado, é desenvolvido outro método para simular melhor o efeito radial

de crescimentos das cargas especiais.

Deste modo, para cumprir com a totalidade do principal objetivo do trabalho se
desenvolveu um novo método que simula outras classes de cenarios na previsdo de demanda
espacial e em conjunto com o método desenvolvido cumprira com objetivo principal do
trabalho.

No seguinte capitulo se mostrara 0 novo sistema multiagente que se utilizara para o
estudo de cenarios. O novo sistema multiagente considera duas classes diferentes de agentes e
a forma de como estes novos agentes vao interagir, também, é diferente ao sistema

multiagente detalhado no Capitulo 3. Estas diferencas serdo mostradas no seguinte capitulo.



Capitulo 5 - Método de Previsdo Espacial de Demanda para o Estudo de

Cenarios Utilizando um Sistema Multiagente

A capacidade de considerar acontecimentos futuros na previsdo de demanda elétrica é
particularmente uma necessidade para o planejamento de longo prazo. Estes acontecimentos
futuros podem ser modelados utilizando cenarios e representar uma analise de sensibilidade
da previséo realizada. Para o planejamento de distribuicdo, uma analise de sensibilidade &
prestar uma atencdo especial a possiveis mudancas que podem acontecer no futuro e,
consequentemente, nas alteracbes do crescimento de algumas subareas. Fatores como
rodovias, estradas, construgdes de casas populares, migracOes, entre outros fatores da
dindmica urbana podem variar em forma local uma subarea ou subareas vizinhas. Por
exemplo, construcdo de uma nova ponte e uma estrada, a qual pode alterar os padrdes de
crescimento na area de servico, deste modo, mudard o crescimento esperado nas subareas
vizinhas a esta nova constru¢do. A melhor forma de estudar tais acontecimentos e conhecer

como modificam os planos de expansdo das empresas concessionarias de servico elétrico é
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utilizar os planejamentos multicenarios (WILLIS, 2002). Esta classe de planejamento é uma
pratica das modernas empresas de distribuicdo que permite considerar os projetos de curto

prazo, fornecendo a sensibilidade de considerar estes projetos nos planos de longo prazo.

Neste capitulo é apresentando um novo método para considerar o estudo de cenarios
dentro da previsdo espacial de demanda. As principais caracteristicas deste método séo:
permite fazer simulagOes de subareas da area de servico, mostra a influéncia de determinadas
cargas especiais nas vizinhancas desta, uso de dados comerciais e ndo técnicos, facil
implementacado, uso de um nimero real para caracterizar melhor a densidade de carga de cada
subarea. Em um primeiro momento se apresentard a importancia de utilizar cenarios no
planejamento e como se aplicam estes na previsdo de demanda. A seguir, mostra-se a
construcdo do modelo para o estudo de cenarios, na qual serdo definidos os dados necessarios
para aplicacdo deste algoritmo, os tipos de agentes a utilizar para a caracterizacdo da area de
servico. E por altimo se apresentara um fluxograma mostrando o algoritmo do novo método

proposto.

5.1 METODOLOGIA DE CENARIOS

Em Porter et al. (1991), sdo definidos os cenarios como esbocgos parciais de alguns
aspectos do futuro, no qual sua estruturacdo pode consistir em formas puramente narrativas,

ou até modelos detalhados com dados quantitativos.

O cenario como instrumento de apoio a decisdo pode ser afrontado ndo s6 como um
exercicio de predigdo, mas como uma atividade que pretende fazer descri¢cbes plausiveis e

consistentes de possiveis situacOes futuras.

E importante destacar que existem diferencas entre cenérios e previsdes. A diferenca
principal esta no objetivo de um e de outro. Enquanto a previsdo tem o objetivo explicito de
acertar, com maior probabilidade possivel as variaveis em questdo, os cenarios tém o objetivo
de tracar as possiveis e provaveis combinagdes de variaveis (EMPRESA DE PESQUISA
ENERGETICA - EPE, 2005).
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O estudo de cenarios é utilizado pelas empresas elétricas de distribuigdo para se referir
ao estudo dos fatores futuros que podem influenciar no planejamento de expansdo das redes
elétricas, como construcdo de uma rodoviaria que incentivard o crescimento da demanda
industrial nas subareas proximas desta nova edificacdo. Nesta classe de cenarios a nova
construcdo pode ser considerada como uma carga especial que tem um raio de influéncia. Na
maioria das ferramentas utilizadas pelas empresas de distribuicdo de energia elétrica, para
realizar o estudo de cenarios se considera toda a area de concessdo. Mas existem cargas
especiais, nas quais sua preponderancia ndo abrange toda essa determinada area. Deste modo,

para o estudo deste tipo de cargas ndo é necessario considerar toda a extensao da concessao.

Como foi mostrado, evidencia-se a importancia de utilizar cenérios e visa-se a
necessidade de implementar um método que sirva de apoio para as empresas de distribuicéo

na realizacdo de estudos de cenarios das empresas concessionarias de servico elétrico.

Considerando esses precedentes, foi desenvolvido um novo método baseado em
sistemas multiagentes para realizar estudo de cenarios. O novo método proposto considera
gue em cada cenario se procura estudar a demanda esperada devido a uma nova carga especial
de estudo. Esta demanda sera distribuida ou propagada em uma determinada parte da area de
servico, dependendo do raio de influéncia e da quantidade de demanda da nova carga. Como
carga especial se pode considerar uma empresa que é alocada em uma subarea disponivel,
mudanca de uma carga existente a outra subarea dentro da area de servico, ou qualquer outra
carga que tenha a caracteristica de ter um raio de influéncia e uma demanda para distribuir ou

propagar.

O novo método apresentado neste capitulo se diferencia do método apresentado no
Capitulo 3, devido ao fato de analisar uma parte da area de servico, utilizar outra classe de
agentes, ndo utilizar o operador genético de torneio e modelar a propagacdo da demanda
causada por uma carga especial. Esta propagacao de demanda é similar a propagacdo de ondas
produzidas em uma vasilha com agua, as quais sdo produzidas quando se deixa cair uma gota
de agua na vasilha, considera-se que a forca de propagacdo se perde na medida em que se
afasta do ponto onde foi deixado cair esta gota de agua, como se mostra na Figura 5.1. Na

seguinte se¢do se apresentara a construcdao do novo método para estudos de cenérios.
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Figura 5.1- Ondas de agua geradas em uma vasilha.

5.2 CONSTRUCAO DO METODO DE SISTEMA MULTIAGENTE PARA O
ESTUDO DE CENARIOS NA PREVISAO DE DEMANDA ESPACIAL

Para construcdo deste novo método se utiliza todos os conceitos dos capitulos
anteriores. Também, os dados do método anterior para a previsao espacial de toda a area de
servico, que foram mostrados na Figura 3.7, estes dados sdo considerados como parte de

entrada deste novo algoritmo.

O novo algoritmo considera que em cada cenario se tem: uma nova carga, com um
raio de influéncia e uma demanda de propagagdo. Assim, é necessario conhecer este raio de
influéncia da nova carga, para o calculo deste raio pode-se considerar niveis de ruido, niveis
de poluicdo, entre outros fatores originados pela nova carga. A influéncia da nova carga so se
apresenta nas subareas que se encontram localizadas dentro deste raio. Por exemplo, um
cemitério ou uma estacdo de esgoto tem um efeito de repulsdo em 3 ou 5 km na vizinhanca,

mas uma pessoa que more a 10 km ou mais do local, ndo é afetado por esta.

Por outro lado, é necessario determinar se a carga tem efeito de repulséo, atracdo ou
uma mistura destas propriedades, sobre cada classe de consumidor. Por exemplo, Antes da
chegada de uma empresa a uma subarea, algumas cargas residenciais da vizinhanca desta
empresa, podem mudar para outras subareas para evitar o nivel de ruido e polui¢do gerada por
esta empresa, deixando disponiveis estas subareas para chegada de cargas comercias ou

moradias para serem utilizadas pelos trabalhadores desta empresa. Para simular este efeito se
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modificara as probabilidades de desenvolvimento das subéreas vizinhas dentro do raio de

influéncia, considerando a nova classe de carga.

5.2.1 Processamento dos Dados

O processamento de dados para este novo algoritmo é similar ao processo descrito na
secdo 3.4.1 do Capitulo 3. Todos os dados de entrada para o algoritmo anterior, também sao
dados de entrada para este novo algoritmo, mas serdo necessarios novos dados para o estudo
de cenérios. A seguir se descreve a distribuicdo dos novos dados em cada uma das bases ja

mencionadas.

5.2.1.1 Base de Dados Espacial

Nesta base de dados se devem adicionar: a localizacdo da nova carga; estudos de
niveis de ruido, poluicdo, ou outras caracteristicas importantes que podem produzir efeito nas
subareas vizinhas; estudos da geracdo de emprego na area de servico e quantidade de
trabalhadores necessarios para atividade da empresa; entre outros dados que sirvam para

caracterizar melhor esta nova carga.

As empresas realizam diversos estudos para cumprir 0s objetivos de seus negocios,
desses estudos pode-se obter a quantidade de trabalhadores que se requerem por esta empresa.
Para a aplicacdo proposta de cenarios foram extraidos dados de Willis (2002), na qual calcula

0 nimero de novos consumidores para uma empresa de montagem de caminhéo.

A determinacgdo da resolucdo espacial é a mesma do algoritmo anterior, a qual foi
adotada de Carreno e Padilha-Feltrin (2008).

A influéncia da nova carga em estudo abrange as subareas vizinhas a esta carga, até

um raio de influéncia previamente calculado. Esta influéncia modificaré as preferéncias destas
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subéareas. Portanto, devem-se modificar as probabilidades de todas as subareas que se

localizam dentro do raio de influéncia.

Observa-se, que sO é necessario mudar as probabilidades das subareas que se
localizam dentro do raio de influéncia e ndo as probabilidades das outras subareas da area de
servico, devido a preponderancia da carga que € limitada por um raio de influéncia. Logo, néo
€ necessario fazer uma mudanca nas probabilidades de toda a &rea de servigo.

5.2.1.2 Base de Dados de Demanda

Nesta base de dados se adicionam: quantidade de demanda esperada para a nova carga
especial de estudo e fatores de demanda por cada classe de consumidor da &rea de servico.

Da base de dados espacial pode-se obter o nimero de consumidores novos que
demandara esta carga. Para converter esses novos consumidores em demanda disponivel que
se apresenta na cidade é necessario utilizar um fator de conversdo. Este fator de conversao

pode sair de uma analise estatistica da base de dados de demanda da cidade.

A demanda da carga em estudo sera considerada como uma demanda que se propaga
por uma parte da area de servico, desde sua localizacdo até perder sua forca. A forca é a
quantidade de demanda a propagar. Considera-se que esta propagacdo é similar as ondas
geradas por uma gota de agua em uma vasilha, como foi mostrado na Figura 5.1. Em cada
onda se repartird uma quantidade de demanda. Deste modo, na seguinte onda se repartira uma

guantidade demanda menor comparada com a onda anterior.

Realizando uma andlise da caracteristica de carga, pode-se obter o comportamento
desta carga. Este comportamento pode ser de repulsdo, atracdo ou mistura destas sobre as
subéreas vizinhas. Portanto, se deve determinar esta caracteristica para poder saber se existira
mudanga de cargas vizinhas existentes, chegada de novos consumidores ou uma combinagédo
destas. Em caso de existir uma mudanca de cargas a demanda destas, formara parte da

demanda de propagacao.
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Neste algoritmo, similarmente ao algoritmo anterior de previsdo espacial de toda a
area servico, se considera numeros reais para representar a densidade de demanda de cada

subéarea e a nova carga em estudo.

5.2.2 Representacdo da Zona de Estudo

O passo seguinte do novo método, apos ter a caracteristica da nova carga, o raio de
influéncia e a demanda de propagacdo, € caracterizar cada subarea utilizando um agente.
Devido ao fato que se deseja modelar a influéncia de uma carga na vizinhanca desta, prefere-

se utilizar duas classes de agentes diferentes, descritos a seguir:

5.2.2.1 Agente Reativo

Esta classe de agentes serdo alocados em cada subarea e adquirirad as particularidades
de cada subérea, entre estas a demanda para cada classe de consumidor e a probabilidade de
desenvolvimento. A principal caracteristica deste agente € que responde ante um estimulo. O

estimulo sera a influéncia da demanda de propagacdo originada por uma carga em estudo.

5.2.2.2 Agente Proativo

Esta classe de agente conta com um raio de influéncia, deste modo as cargas que se
localizam dentro deste raio pode ser repelidas, atraidas ou uma combinagéo destas dependo da
caracteristica da carga. A principal caracteristica é que este agente tem como objetivo
propagar a demanda prevista para cada passo de tempo, partindo da localiza¢do da nova carga

até terminar de repartir esta demanda no passo de tempo correspondente. A propagacdo da
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demanda é feito por meio de ondas, onde em cada onda se deixara, ou ndo, uma quantidade de
demanda nos agentes reativos que sdo alcangados por esta propagacgéo, isto depende, da
probabilidade de desenvolvimento de cada agente. A demanda a propagar-se podera receber
uma quantidade de demanda dos agentes reativos com carga, localizados dentro do raio de

influéncia, caso a caracteristica da carga especial seja de repuls&o.

Para modelar a resposta do agente reativo quando é alcangcado pela demanda de

propagacao, foram estabelecidas as seguintes regras:

e Se um agente reativo representa uma subarea ndo desenvolvida e é escolhido pelo
algoritmo para aumentar sua demanda, entdo havera uma mudanca em sua demanda
este ganhara uma probabilidade alta de desenvolvimento para o préximo passo de
tempo;

e Se um agente reativo representa uma subarea desenvolvida, a carga especial apresenta
uma caracteristica de repulsdo e se encontra dentro do raio da influéncia, entdo este
agente perdera uma quantidade de sua demanda e esta quantidade sera acrescentada a
demanda de propagacdo para o préximo passo de tempo.

e Se um agente reativo representa uma subarea desenvolvida, se encontra fora do raio da
influéncia, com uma demanda considerada média e € escolhido pelo algoritmo para
aumentar sua demanda, entdo haver4 uma mudanca de sua demanda e este ganhara
uma probabilidade média de desenvolvimento para o proximo passo de tempo;

e Se um agente reativo representa uma subarea desenvolvida, se encontra fora do raio da
influéncia, com uma demanda alta e é escolhido pelo algoritmo para aumentar sua
demanda, entdo haverd uma mudancga de sua demanda nesse agente e este ganhara

uma probabilidade baixa de desenvolvimento para o préximo passo de tempo.

5.2.3 Probabilidades de Desenvolvimento

As probabilidades de desenvolvimento sédo consideradas como dados de entrada e
foram citadas na secédo 3.4.3, do Capitulo 3.

Neste algoritmo considera-se para o estudo de cenarios que s6 as subareas localizadas

dentro da area do raio da influéncia devem sofrer uma mudanca em suas probabilidades. Para
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fazer esta mudanca deve-se considerar a preponderancia da carga em estudo, como influéncia
a cada classe de consumidor. Todas as subareas podem reduzir ou aumentar um determinado

valor, ou se pode optar por adotar diferentes valores para cada subérea.

5.2.4 Previsdo da Demanda da Carga de Estudo

Toda nova empresa antes de realizar suas atividades realiza diversos estudos como:
numero de trabalhadores requeridos, quantidade de demanda elétrica necessaria, planos de

expansdo de seu negocio, entre outros.

Para 0 estudo da previsdo de demanda em cada cenario serd necessario conhecer a
quantidade da nova demanda que sera gerada por esta nova carga. Para isto, considerando os
estudos disponiveis e base de dados de demanda, se pode obter a demanda que sera utilizada

como demanda de propagacdo para cada cenario.

Esta demanda sera dada ao agente proativo, com o objetivo de propagar esta demanda,
partindo da localizacdo até repartir toda a demanda prevista em cada passo de tempo. A
demanda a repartir em cada passo de tempo sera considerada como critério de parada deste

algoritmo.

5.2.5 Localizagdo Temporal Utilizando o Algoritmo de Cenarios

A cidade se encontra dividida em subéareas, nas quais se localiza agentes reativos.
Cada agente reativo tem sua prépria densidade de demanda e uma probabilidade de

desenvolvimento.

A demanda obtida da previsdo da nova carga é uma demanda disponivel que se

propagara desde a localizagdo desta carga, até ser repartida pela area de servico. Esta
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demanda pode apresentar uma atragdo para alguns consumidores, repulsdo para outros ou

pode apresentar uma mistura destas.

Para poder simular este fendbmeno complexo, o sistema multiagente vai simular as
possiveis subareas vizinhas, subareas sem carga ou com carga que poderiam receber novas
cargas. Também, consideram-se as possiveis subareas que podem ser repelidas em funcdo da
influéncia da nova carga. Este processo sera simulado com um agente proativo que propagara
uma quantidade de demanda, em forma de onda, até repartir toda esta demanda prevista no
passo de tempo correspondente. Em cada onda alcancara um nimero de agentes reativos, 0S
quais poderiam ter as seguintes respostas: Por um lado aumentar sua densidade de demanda, a
qual depende da probabilidade de desenvolvimento; por outro lado, dar uma quantidade de
sua demanda a demanda de propagacdo, caso a carga especial apresente uma caracteristica de

repulséo.

A gquantidade de demanda a repartir em cada passo de tempo obtida da previsao para a
carga em estudo é utilizada neste trabalho como critério de parada no algoritmo. O agente
proativo propagara separadamente a demanda de cada tipo de consumidor pela area de servicgo

até atingir o critério de parada.

Também se deve definir a quantidade de demanda que vai aumentar cada vez que um
agente reativo seja alcangado pela onda da demanda de propagagdo. No caso em que a nova
carga de estudo tenha a caracteristica de repulsdo, se deve definir uma quantidade de demanda
gue o agente reativo dara a demanda de propagacdo. Para a aplicacdo deste método se
considera um mesmo valor de quantidade de demanda que pode receber ou dar o agente

reativo.

Os agentes reativos ndo tém a possibilidade de aumentar sua demanda, a ndo ser que
sejam alcancgados pela onda de propagacgdo. As probabilidades de desenvolvimento e demanda
dos agentes reativos podem variar em passos discretos de tempo. Estes passos discretos séo de
um ano. Os resultados de uma simulacdo séo utilizados como entrada para a seguinte

simulacéo.

Os agentes reativos sdo selecionados dentro uma janela (2n+1)x(2n+1), na qual o
valor de n é o nimero da onda de propagacdo da demanda. Na figura 5.2, ilustram-se uma
janela 3x3 delimitada por uma linha vermelha, para mostrar a onda numero 1; uma janela 5x5

delimitada por uma linha azul, para mostrar a onda numero 2. Uma janela 7x7 delimitada por
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uma linha verde, para mostrar a onda nimero 3. Cada posicdo das janelas se tem uma
probabilidade de desenvolvimento, expressa em porcentagem. No centro da janela se encontra

0 agente proativo, na cor cinza.

; I I I I | I
40% | 60% | 30% | 30% | 10% | 10% | 60% | 10%: 30%

| | | | | |
60% | 40% | 60% | 30% | 30% | 10% | 10% | 60% | 40%

30% | 50% | 20% | 60% | 10% | 60% | 10% | 30% | 40%

30% | 40% | 40% | 10% | 40% | 10% | 10% | 30% | 40%

90% | 50% | 50% | 20% | 50% | 10% | 30% | 70%| 50%

30% | 60% | 60% | 10% | 30% | 40% | 70% | 30%| 80%

90% ) 40% | 40% | 40% | 10% | 40% | 30% | 90%| 40%

10% | 60%| 40%

60% | 40% | 60%| 30% | 30%| 40%

| | | | | |
80% | 80% | 70% | 90%|40% |60% |10% | 60% | 30%
| | | | | | | |

Figura 5.2 — Janela para as trés primeiras ondas de propagacao da demanda.

Para cada onda de propagacdo, as probabilidades de desenvolvimento e demanda dos
agentes reativos se organizam em vetores separados. Assim, se tem um vetor de
probabilidades e outro vetor de demanda. Cria-se um vetor com numeros aleatorios com o
mesmo comprimento que 0s vetores anteriores. Analisam-se cada elemento dos trés vetores
mencionados. Em um primeiro momento deve-se reconhecer se € um agente reativo sem
carga ou com carga. Em caso de ser um agente reativo com carga, deve-se verificar, se este
agente encontra-se dentro do raio de influéncia do agente proativo. Como foi exposto, no caso
em que a nova carga de estudo tenha a caracteristica de repulsdo, os agentes reativos com
carga gue se encontram dentro do raio de influéncia perderam uma quantidade de demanda
que serd adicionada a demanda de propagacdo. Em caso de ser um agente reativo sem carga
ou um agente reativo com carga que esta fora do raio de influéncia, comparar a probabilidade
de desenvolvimento deste agente com o ndmero aleatério correspondente criado, se a

probabilidade de desenvolvimento é maior que o nimero aleatorio deixa-se uma quantidade
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de demanda, e mudam-se as probabilidades para o seguinte passo de tempo considerando as

regras mencionadas na se¢éo 5.2.2.

Por exemplo, para o caso anterior, considera-se que o raio de influéncia € igual a 1 Ud,
que corresponde a dimensdo de 1 subarea e analisa-se a janela da onda 1, como se mostra na

Figura 5.3. Os vetores de demanda, probabilidades e nimeros aleatorios gerados, se mostram

na Figura 5.4.
| | |
40% | 60% | 30% | 30% | 10% | 10% | 60%
50% 20% | 60% 10% 60% | 10% 30%
40% 40% 10% 40% 10% | 10% 30%
1 2 3
50% 50% 20% 50% 20% | 30% 70%
4 5
60% 60% 10% 30% 40% | 70% 30%
6 7 8
40% 40% | 40% 10% 40% 30% 90%
40% | 60% | 30% | 30% | 40% | 10% | 60%
I I I I | |
Figura 5.3 — Janela da onda 1.
(1] (6] 8]
0.30 0 0 0 0 0 0 0 Vetor de demanda (MW)
(6] (8]
01 |04]01|02|021]01]03]04 Vetor de probabilidades
(1] 6]
04 [ 06]03]05]01]02]07]08 Vetor de niimeros
aleatorios

Figura 5.4 — Vetores associados com a janela da onda 1.
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Para passar a onda 2 serd necessario zerar os elementos da janela da onda 1, para que

estes elementos ndo sejam considerados na nova janela. Na figura 5.5 mostra-se a janela da

onda 2 e na figura 5.6 mostram-se 0s vetores correspondentes desta janela, observe-se que s

sdo considerados os agentes reativos que tem uma probabilidade de desenvolvimento maior

que zero. Assim, o algoritmo analisara agentes reativos que ndo foram considerados em ondas

anteriores.
| I | |
40% | 60% | 30% | 30% | 10% | 10% | 60%
50% 20% 60% 10% 60% 10% 30%
L 1 [ 2 3 [ 4 5 L
a0% | 40% 0 0 0 10% 30%
6 7
50% 50% 0 50% 0 30% 70%
60% 60% 0 0 0 70% 30%
10 11
40% | 40% | 40% | 10% 40% | 30% 90%
12 [13 [14 [ 15 16
40% | 60% | 30% | 30% | 40% | 10% | 60%
[ | | | | |
Figura 5.5 — Janela da onda 2.
] 2] 3] 4] (3] (6] [ (3] 9] [Do)[I1] [O2][13] (147 (157 [16]

Vetor de d da (MW
oozl ololololololololo]lo|lo|lo]|o]o etor de demanda (MW)
(1] 2] 3] 4] (3] (6] [ (3] (9] [oj[ir][a2][13] [14] (157 [16]
02| 06|01]06]|0,1]04]01]05]03]06|07]04]04]|01]04|03]| | Vetordeprobabilidades
(1] (2] (3] 4] (3] (6] [ (3] (9] [Moj[ir][12][13] [14] [15] [16] VoE daiiiiners
0,1104/03/08]05]0,6]|0,5]0,7(04]08|08/0,5/06]0,210,7/0,4 aleatérios

Figura 5.6 — Vetores associados a janela da onda 2.
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Novamente este procedimento se repete até que toda a demanda de propagacdo seja
repartida, atingindo assim, o critério de parada.

Um resumo deste algoritmo € apresento na Figura 5.7. O algoritmo é repetido para
cada passo de tempo utilizando a resposta final do passo t-1 como dado de entrada para o
passo t.
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Dados de Entrada:
Mapas e informagoes espacial da area de servigo;
Horizonte de estudo (T);
Resolugio espacial;
Demanda a propagar (DP);
Raio de influéncia (R);
Localizagao da carga em estudo (L);
Localizagdo da cada subarea (LSA);
Probabilidade de desenvolvimento para cada
subarea (PDSA);
Probabilidade de desenvolvimento para cada
subarea que se localiza dentro do raio de influéncia
(PDSAI);
Demanda para cada ano dentro do horizonte de
estudo (DA);

¢ Demanda para cada subarea (DSA);
¢ Demanda que se deixa no agente reativo cada vez

que a onda de propagagdo alcanca a este agente
(DOP);

Demanda que entrega o agente reativo que se
encontra no raio de influéncia cada vez que a onda
de propagacio alcanga a este agente (DOPR).

Passo 1:
Localizar o agente
proativo para
gerar a primeira
onda, n =1, no
passo de tempo .

\ 4

ep——————
40% | 60% | 30% | 30% | 10%| 10% | 60%

50% | 20% | 60% | 10% | 60% | 10% | 30%

Passo 2:
Gerar uma janela

/

(2n+1)x(2n+1), na
qual # ¢ o nimero da
onda de propagag¢ao

40% | 40% | 10% | 40% | 10% | 10% | 30%

50% | 50% | 20% | 50% | 10% | 30% | 70%)

60% | 60% | 10% | 30% | a0% | 70%

30%|
40% | 40% | 40% | 10% | 40% | 30% | 90%
60%)

40% | 60% 30% | 30%) 40% 10% |

Passo 3:
Organiza-se as
probabilidades de
desenvolvimento,
diferente de zero e
demanda dos agentes
reativos da janela n .

o 7 §Z@ O [ ® Vetor de demanda
S [y

5 Vetor de
0,104{04(02]02{03(0,3|04 probabilidades

Passo 4:
Cria-se um vetor com
numeros aleatorios
com 0 mesmo
comprimento que 0s
vetores anteriores
(NA).

B0 @6 6 @ 8

ol ,
|0.4 | 03 ‘ 02 I 0,5 I 0.1 Io.z I 0,7 | 038 | Vétor.de/ntmieros
aleatérios

I—» Para cada agente -
reativo.

Continuar com
0 seguinte
agente reativo

Sim

PDSA > NA

Passo 5: Continuar com

o segui
agente reativo

Fazer
DP =DP+DPOR

Sim ﬂ

sim ||
Tncrementar a demanda do agente
estatico;
e Fazer Pacote=DP-DOP;
* Modificar a probabilidade de
desenvolvimento para o novo passo de
tempo (t+1).

l+—

Pacote=0

Figura 5.7 — Fluxograma do algoritmo para 0 método proposto para estudo de cenarios.



Capitulo 6 - Aplicacdo do Método de Previsdo Espacial de Demanda para o

Estudo de Cenarios Utilizando um Sistema Multiagente

Neste capitulo, 0 novo método proposto para estudo de cenarios, serd mostrado passo
a passo, apresentando todos os detalhes necessarios para entendé-lo, comecando pela
apresentacdo da nova base de dados, mostrando a forma pormenorizada do algoritmo e
finalizando com mapas de cendrios futuros de previsdo espacial de demanda para a area de
estudo. Ao final deste capitulo serdo mostradas as conclusdes da aplicagdo deste novo
método. As caracteristicas da area de estudo, na qual foi testado o método, se mostra no

Capitulo 4, na secdo 4.1.
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6.1 COLETA DE DADOS

A aplicagdo deste novo método, para o estudo de cenarios, considera todos os dados

técnicos mostrados na se¢do 4.2, do Capitulo 4.

As cargas industriais, geralmente sdo alocadas em um parque industrial, devido a
medidas governamentais. Para que as industrias se instalem em uma cidade € necessario um
aval da prefeitura. Ao mesmo tempo a empresa concessionaria de distribuicdo de energia
elétrica também é comunicada, para que esta faca o estudo e a analise da instalacdo desta nova
carga elétrica. Para realizar isto, a empresa de energia necessitara realizar um estudo de
cenario. Considerando essa necessidade, foi desenvolvido o primeiro cenario de aplicacdo do
novo método proposto, no qual a nova carga industrial é localizada na parte sudeste da area de
estudo como é mostrado na Figura 6.1.

Carga Residencial Inicial

0.566

0.503

0.440

0.377

0315 paw

0.252

0.189

0.126

0.063

Figura 6.1 — Localizacdo da nova carga industrial, representado por um triangulo vermelho.
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Em Willis (2002), se desenvolveu um estudo de cenario considerando a instalagdo de
uma nova empresa. Informagdes como: o numero de consumidores gerados pela nova
empresa, tabelas que relacionam consumidores, demanda e areas utilizadas pelos

consumidores foram aproveitadas para a aplicacdo do primeiro cenario.

Por outro lado, das informagdes cedidas pela Secretaria de Planejamento da prefeitura
da cidade, encontra-se 0 projeto para a construcdo de novas instalacfes para abrigar todos os
Orgdos do poder publico. Pretendem-se construir estas novas instalages no sudoeste da
cidade. A construcao deste novo complexo ira desenvolver a regido de uma forma importante.
Para realizar a analise destas novas instalagbes se considera um segundo cenario para
aplicacdo do novo método proposto, na qual uma grande carga € simulada no sudoeste da

cidade como se mostra na Figura 6.2.

Carga Comercial Inicial

11511 mw

| J b 1.209
L 0.907
L H0.604

F 40.302

Figura 6.2 — Localizacdo da nova instalacdo do poder publico, representado por um triangulo vermelho.
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6.2 ANALISES DE CENARIOS

Para testar o0 novo método proposto para o estudo de cenérios foram escolhidos dois

cenarios, mostrados nas Figuras 6.1 e 6.2.

O primeiro cenario a considerar € uma nova carga industrial, que tem a caracteristica
de repelir e atrair novos consumidores comerciais e residéncias dentro de seu entorno. Esta

carga ocasionara uma transformacéao do uso do solo existente na area de influéncia desta.

O segundo cenario é uma carga existente que muda para outra subéarea, esta tem a
caracteristica de atrair novos consumidores. Para modelar esta carga sera modelada como uma

grande carga comercial que atraird novas cargas comerciais.

Nas seguintes secBes sera analisada cada cenario, mostrando os dados requeridos,

aplicacdo do algoritmo e os mapas de saida para cada cenario.

6.2.1 Cenario de uma Nova Carga Industrial

A nova carga industrial serd alocada em uma subarea sem desenvolvimento e gerara
novos consumidores comerciais e residéncias dentro de seu entorno. A poluicdo e os altos
niveis de ruido gerado por esta nova carga fardo com que algumas cargas vizinhas se
trasladem a outra subarea. Isto resultard em uma transformacdo do uso do solo existente na

area de influéncia da nova carga.
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6.2.1.1 Preparacado dos Dados

Nesta parte devem-se organizar os dados disponiveis com o objetivo de obter
informagdes importantes que possam ajudar a verificar o método proposto para estudo deste

cenario.

Como foram mostrados, no Capitulo 3, na secdo 3.4.1, os dados disponiveis sao
organizados em duas bases de dados: espacial e demanda. Todos os dados disponiveis para
cada subarea mostrados na figura 4.2 sdo considerados como entrada para este algoritmo.

Em Willis (2002), se analisa a alocacdo de uma carga industrial dentro de uma area
disponivel. Esta area se encontra fora da cidade e ndo tem servi¢os necessarios para abastecer
as atividades desta carga. Deste modo, sdo criadas novas cargas no entorno desta carga
industrial. Ao final dessa analise, foi mostrada a quantidade de consumidores residenciais e

comerciais criados para abastecer esta carga.

Para o cenario de uma nova carga industrial, se considera uma carga que tem as
mesmas caracteristicas que foram mostradas no trabalho de Willis (2002), no entanto, ndo
sera utilizada a relacdo de poténcia e nimero de consumidores, empregada nesse trabalho,
pois esta ndo se ajusta a realidade da area de estudo desta aplicacdo. Deste modo, sera
necessario calcular essa relacdo para saber quanta demanda futura se espera devido aos novos

consumidores gerados por esta carga.

Para obtencdo da relacdo de poténcia por numero de consumidores, utiliza-se a base de
dados de demanda comercial, na qual se tem o consumo de energia por usuario. Para
converter os dados de energia em poténcia, utilizam-se as curvas de carga tipica da area de
servigo, as quais em conjunto com os dados de consumo de energia elétrica dos usuarios,
permitem calcular a curva de carga para todos os consumidores, usando como referéncia a
curva de carga de um dia 0til. As curvas de carga de sabado, domingo e feriados ndo foram

consideradas, pois o interesse principal € a demanda maxima que possa ser registrada no ano.

Obtido o valor maximo de demanda e conhecendo o nimero de consumidores por ano,

se realiza uma analise estatistica para obter a relagdo desejada para a area de servico.
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Multiplicando o numero de consumidores pela relagdo encontrada, se obtém uma
demanda esperada a distribuir pela cidade. Ao realizar este procedimento se encontrou uma
demanda residencial de 2,7 MW e uma demanda comercial de 0,5 MW. Estas demandas se
propagardo em forma separada, desde a localizacdo da nova carga industrial, até ser repartida

em cada passo de tempo.

Por outro lado, considerando o nivel de ruido e poluicdo, define-se um raio de
influéncia igual a 5 Uds. Na qual, 1 Ud corresponde a dimensdo de 1 subarea. Em todas as
subareas que se encontram localizadas dentro deste raio, se realiza uma mudanca das

probabilidades de desenvolvimento para cada classe de consumidor.

Também se considera que as cargas atuais localizadas dentro do raio de influéncia
podem dar uma quantidade de sua carga, a demanda de propagacdo. Esta quantidade vai ser
igual a mesma que pode receber uma subarea sem ou com carga que se encontra fora do raio
de influéncia. Este valor foi determinado em 0,025 MW, sendo que este corresponde ao valor
médio da classe residencial que precisara esta carga. Para a analise das cargas comerciais, se
utilizou 0,040 MW, sendo que este corresponde ao valor médio da classe comercial
necessaria. Estes valores foram calculados depois de fazer uma analise estatistica na base de
demanda, considerando a classe de residéncias e comércios requeridos para a nova carga

industrial, de acordo com realidade da area de estudo.

Ao final cada subarea da area de servigo tem a informagdo como se mostra na Figura
6.3.
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o

|61

O

OO COOOeCe

§ Subarea (x.y)

COOCOOCPOOCO  COCOOOCO

éé
g%

Base de dados Espacial

Classificagdo do uso do solo.
Probabilidade de desenvolvimento e
redesenvolvimento para cada classe de
consumidor.

Estruturas importantes na subdrea.
Estudo de impacto ambiental.

Base de dados de Demanda

Historico de consumo de todos os
usuarios ligados aos transformadores na
subdrea, por classe de consumidor.
Transformadores: codigo, capacidade,
circuito.

Maxima demanda para cada classe de
consumidor.

Demanda esperada a distribuir pela
cidade.

Figura 6.3 — Elementos de uma subarea na base de dados para o estudo de cenario de uma nova carga industrial.

6.2.1.2 Caracterizacdo da Area de Servico

Como ja foi explicado nas se¢des do Capitulo 5, 0 novo método é formado por duas

classes de agentes. As informaces recebidas pelos agentes sdo descritas a seguir:

Agente Reativo. Este receberd todas as informagfes da subarea ja detalhadas na secéo

anterior. Quando este agente for alcancado pela onda de propagacdo do agente

proativo, este agente informara ao agente proativo sua localizacdo, sua probabilidade

de desenvolvimento ou redesenvolvimento e também sua demanda atual no tempo t.

No caso deste agente encontrar-se localizado dentro do raio de influéncia devera dar

uma quantidade de demanda que seré adicionada a demanda de propagacao;

Agente Proativo. Este recebera os valores da previsdo da demanda a propagar e do raio

de influéncia; demanda a repartir cada vez que a onda de propagacdo alcance um

agente reativo; tempo de horizonte de estudo e localizagdo da nova carga industrial.



Capitulo 6 — Aplicacdo do Método de Previsdo Espacial de Demanda para o Estudo de Cendrios Utilizando um SMA 116

6.2.1.3 Distribuicdo Espaco-Temporal das Novas Cargas

O método implementado termina quando o agente proativo atinge o critério de parada,
isto é, repartir a demanda de propagacdo dentro do horizonte de estudo. Ao final do método

geram-se como saida mapas que mostram a previsao de carga futura para este cenario.

Como foi explicado na Secdo 4.5, do Capitulo 4, as previsdes de crescimento se

realizam para as cargas residenciais e comerciais, pois estas sdo a maioria em uma cidade.

A seguir se mostrara trés ondas de propagagdo, em um passo de tempo, para uma
melhor compressdo da forma de como se realiza a distribuicdo espago-temporal das novas

cargas pelo método proposto.

Na primeira onda de propagacdo € gerada uma janela de 3x3 considerando como
centro desta janela a posicdo da carga industrial. Logo, organizam-se as probabilidades de
desenvolvimento e demanda dos agentes reativos desta janela em vetores separados. Cria-se
um vetor com nameros aleatérios com 0 mesmo comprimento que 0s vetores anteriores. Este

processo é mostrado na seguinte Figura 6.4.
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Figura 6.4 — Primeira janela e vetores gerados para a onda 1 para o cenario o primeiro cenario.

A seguir, analisam-se cada agente reativo dentro da janela, em um primeiro momento

deve-se reconhecer se é um agente reativo sem carga ou com carga.

Em caso de ser um agente reativo com carga (e como o raio de influéncia foi definido
com um valor a 5 Uds) este agente estarad localizado dentro do raio de influéncia do agente
proativo e perderd uma quantidade de demanda que sera adicionada a demanda de
propagacdo. Se for um agente reativo sem carga, compara-se a probabilidade de
desenvolvimento deste com o numero aleatério corresponde criado, se a probabilidade de
desenvolvimento € maior que 0 numero aleatério deixa-se uma quantidade de demanda e
mudam-se as probabilidades para o seguinte passo de tempo considerando as regras

mencionadas na se¢ao 5.2.2. Este processo € mostrado na Figura 6.5.
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Figura 6.5 — Andlise da primeira onda de propagacao para o primeiro cenério.

Na figura 6.5 pode-se observar que 0 agente reativo nimero 1 é escolhido pelo
algoritmo para entregar uma quantidade de sua carga a demanda de propagacao, e que depois
de comparar as probabilidades de desenvolvimento com 0s numeros aleatérios gerados dos
outros agentes, tem-se 0s de ndmeros 2, 3, 5 e 6 com novos valores. Estes agentes ganham
uma probabilidade de desenvolvimento alta para o seguinte passo de tempo, estes agentes
encontram-se em um periodo de assentamento dos usuarios como foi explicado na se¢éo 2.2.1

do Capitulo 2.

O agente proativo ainda ndo atingiu o critério de parada, portanto precisara uma nova
onda de propagacdo. Antes de passar a onda 2 sera necessario zerar os elementos da onda 1,
para que estes elementos ndo sejam considerados na nova janela, como se mostra na Figura
6.6.
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Figura 6.6 — Nova janela gerada para a Onda 2 para o primeiro cenario.

O algoritmo para a segunda onda de propagacdo gera uma janela de 5x5, considerando
como centro desta janela a posi¢do da carga industrial. Logo, se organizam as probabilidades
de desenvolvimento e demanda dos agentes reativos com probabilidade de desenvolvimento
maior de zero. Cria-se um vetor com numeros aleatérios com 0 mesmo comprimento que 0S
vetores anteriores. Observe-se que sO sdo considerados 0s agentes reativos que tem uma
probabilidade de desenvolvimento maior a zero, deste modo o algoritmo analisara agentes

reativos que ndo foram considerados na onda 1, como se mostra na Figura 6.7.
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Figura 6.7 — Segunda janela e vetores gerados para a Onda 2 para o primeiro cenario.

Logo, analisam-se cada agente reativo dentro da janela, em um primeiro momento

deve-se reconhecer, se € um agente reativo sem carga ou com carga. Em caso de ser um

agente reativo com carga e encontrar-se dentro do raio de influéncia do agente proativo,

perdera uma quantidade de demanda que sera adicionada a demanda de propagagdo. Em caso

de ser um agente reativo sem carga, comparar a probabilidade de desenvolvimento deste

agente com o numero aleatorio corresponde criado, se a probabilidade de desenvolvimento é

maior que o numero aleatério deixa-se uma quantidade de demanda e se mudara as

probabilidades para o seguinte passo de tempo considerando as regras mencionadas na secao

5.2.2. Este processo se mostra na Figura 6.8.
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Figura 6.8 — Andlise da segunda onda de propagacao para o primeiro cenario.

Observe-se que na Figura 6.8 que o agente reativo nimero 2 é considerado para

entregar uma quantidade de sua carga, a demanda de propagacao e que depois de comparar as

probabilidades de desenvolvimento com o0s numeros aleatérios gerados para 0s outros

agentes, se tem ao agente nimero 1 com novos valores. O agente reativo niimero 1 ganha uma

probabilidade de desenvolvimento alta para o seguinte passo de tempo. Este agente encontra-

se em um periodo de assentamento dos Usuarios.

O agente proativo ainda ndo atingiu o critério de parada, portanto precisara uma nova

onda de propagacdo. Antes de passar a onda 3 sera necessario zerar os elementos da onda 2,

para que estes elementos ndo sejam considerados na nova janela, como se mostra na Figura

6.9.
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Figura 6.9 — Nova janela gerada para a Onda 3 para o primeiro cenario.

O algoritmo para a terceira onda de propagacdo gera uma janela de 7x7, considerando
como centro desta janela a posicdo da carga industrial. Logo, se organizam as probabilidades
de desenvolvimento e demanda dos agentes reativos com probabilidade de desenvolvimento
maior de zero. Cria-se um vetor com nimeros aleatérios com 0 mesmo comprimento que 0s
vetores anteriores. Observe-se que s6 sdo considerados 0s agentes reativos que tem uma
probabilidade de desenvolvimento maior a zero, deste modo o algoritmo analisard agentes

reativos que ndo foram considerados nas ondas 1 e 2, como se mostra na Figura 6.10.
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Figura 6.10 — Terceira janela e vetores gerados para a Onda3 para o primeiro cenario.

Logo, analisam-se cada agente reativo dentro da janela e em um primeiro momento
deve-se reconhecer se € um agente reativo sem carga ou com carga. Em caso de ser um agente
reativo com carga e este encontrar-se dentro do raio de influéncia do agente proativo, perdera
uma quantidade de demanda que sera adicionada a demanda de propagacdo. Em caso de ser
um agente reativo sem carga, sera comparada a probabilidade de desenvolvimento deste
agente com o numero aleatorio correspondente criado. Se a probabilidade de desenvolvimento
€ maior que o nimero aleatério deixa-se uma quantidade de demanda e as probabilidades
serdo mudadas para o seguinte passo de tempo considerando as regras mencionadas na se¢do

5.2.2. Este processo se mostra na Figura 6.11.
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Figura 6.11 — Analise da terceira onda de propagacéo para o primeiro cenario.

Observe-se que na Figura 6.11 os agentes reativos com namero 1, 2, 3 e 4 entregardao
uma quantidade de sua demanda a demanda de propagacdo, e que depois de comparar as
probabilidades de desenvolvimento com os numeros aleatérios gerados dos outros agentes,
obtém-se os agentes com nimero 7, 12, 21 e 24 com novos valores. Estes agentes reativos

ganham uma probabilidade de desenvolvimento alta, para o seguinte passo de tempo.

O agente proativo ndo atingiu o critério de parada e precisard gerar novas ondas de

propagacdo até atingir este critério.

Ao final do método, quando o agente proativo atinge o critério de parada, sdo gerados
mapas para a cada classe de consumidores. Considerar que nas figuras 6.12 — 6.19, a escala
representa os niveis de demanda para cada subzona, as subzonas sem carga ndo séo

representadas.

Para realizar uma comparagdo das saidas do algoritmo com a carga inicial presente na
area de servico, nas figuras 6.12 e 6.16 apresentam-se as cargas residenciais e comerciais,

respectivamente ao inicio das simulagdes.

Nas figuras 6.13 e 6.14 apresentam-se 0s resultados obtidos para uma previsao de 5 e
10 anos respectivamente. Nestas figuras se pode observar como algumas subareas alocadas na
previsdo de 5 anos novamente sdo identificadas na previsdao de 10 anos, reproduzindo o
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crescimento da curva em S para as cargas em um sistema de distribuicdo, como foi

mencionado na sec¢éo 2.2.1 do Capitulo 2.

Na Figura 6.15 apresentam-se os resultados obtidos para a classe residencial utilizando
0 novo modelo de sistema multiagente para uma previsdo de 20 anos. Nesta figura, pode-se
observar que houve um crescimento no entorno da nova carga, para assim atender as
necessidades desta nova carga. Também se pode observar que o centro de atividades e o norte
da cidade ndo sofrem mudanca alguma devido a esta carga, o que era de se esperar, pelo fato

de que a influéncia desta ndo abrange toda area de servico.

Carga Residencial Inicial
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Figura 6.12 — Carga ao inicio da simulagdo para o primeiro cenario.
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Figura 6.13 — Resultados da carga residencial para um horizonte de 5 anos para o primeiro cenério.
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Figura 6.14 — Resultados da carga residencial para um horizonte de 10 anos para o primeiro cenario.
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Figura 6.15 — Resultado do primeiro cenario para a carga residencial aplicando o método para estudo de
cenarios para um horizonte de 20 anos.

A figura 6.17 ilustra a distribuicdo espaco-temporal da classe comercial para uma
previsdo de 5 anos e a Figura 6.18 ilustra a distribuicdo espaco-temporal da classe comercial
para uma previsdo de 10 anos. Estas figuras mostram como algumas subareas comerciais s&o

desenvolvidas nas areas onde cargas residenciais na previsao de 5 anos foram desenvolvidas.

Na Figura 6.19 apresentam-se os resultados obtidos para a classe comercial. Podem-se
observar como algumas zonas comerciais sdo desenvolvidas nas areas onde a zona residencial
foi desenvolvida. Pode-se notar que se tiveram mudangas de cargas existentes para outras
subareas, aumentando assim a demanda destas. Também se pode observar que s6 no entorno
desta carga ocorrem mudancas, o0 que era de se esperar, pelo fato de que a influéncia desta ndo

abrange toda area de servico.
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Carga Comercial Inicial

Figura 6.16 — Carga comercial ao inicio da simulagdo para o primeiro cenario.
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Figura 6.17 — Resultados da carga comercial para um horizonte de 5 anos para o primeiro cenario.
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Figura 6.19 — Resultado do primeiro cendrio para a carga comercial aplicando o método para estudo de cenarios
para um horizonte de 20 anos.
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6.2.2 Cenario de Mudanca de uma Carga Existente

Para este cenario considera-se a construgcdo de novas instalagbes para abrigar todos 0s
0rgdos do poder publico. Esta nova carga sera alocada no sudoeste da cidade e serd modelada
como uma grande carga comercial que atraira novas cargas comerciais. Esta nova localizacao

resultard em uma mudanca na nova vizinhanca e na vizinhanca anterior.

6.2.2.1 Preparacgado dos Dados

Todos os dados disponiveis para cada subdrea mostrados na figura 4.2 sao

considerados como entrada para este algoritmo.

Para este cendrio serd necessario encontrar a posicdo de todas as cargas de servicos

publicos, na area de estudo e sua respectiva demanda.

Para converter os dados de energia a poténcia existe muitas metodologias, neste
trabalho utiliza-se o procedimento descrito em Francisquini (2006). Deste modo, considera-se
como curva representativa uma grande carga comercial em “p.u.”. Para cada consumidor
obtém-se a poténcia base que é o consumo mensal divido por 720 horas equivalente a um
més. Logo se multiplica a potencia base pelo valor de “p.u.” para obter a estimativa de
poténcia. Ao final se soma todas as cargas do servigo publico e se extrai 0 valor maximo. Este

valor seré considerado com uma demanda a propagar em cada passo de tempo.

As posicdes das cargas do servico publico podem ser obtidas da base de dados de

demanda, da qual se podem identificar os usuarios em cada subarea.

Por outro lado, considera-se que tem um raio de influéncia igual a 3 Uds. Na qual, 1
Ud corresponde a dimensdo de 1 subarea. Esta carga ndo apresenta um processo de repulséo
porque 0s niveis de ruido e poluicdo encontram-se dentro dos padrfes. Assim, esta carga

apresentara uma caracteristica para o surgimento de novas cargas. Para modelar esta
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caracteristica se incrementard as probabilidades de desenvolvimento das subareas que se

encontram localizadas dentro do raio de influéncia.

Também se deve definir a quantidade de demanda que cada subarea pode aumentar.
Esta foi determinada por experimentacdo em 0,2 MW, sendo que esse valor médio da maioria

das zonas comerciais com carga na base de dados, que corresponde a area de estudo.

6.2.2.2 Caracterizacdo da Area de Servico

Como ja foi explicado, o novo método é formado por duas classes de agentes. As

informacdes recebidas por cada agente séo descritas a seguir:

e Agente Reativo. Este recebera todas as informacdes da subarea ja detalhadas na se¢édo
anterior. Quando a onda de propagacdo do agente proativo alcancar o agente reativo,
este informard ao agente proativo sua localizacdo, sua probabilidade de
desenvolvimento ou redesenvolvimento e também sua demanda atual no tempo t;

e Agente Proativo. Este recebera os valores da previsdo da demanda a propagar e do raio
de influéncia; demanda a repartir, cada vez que a onda de propaga¢do alcance um

agente reativo; tempo de horizonte de estudo e localiza¢do da nova carga.

6.2.2.3 Distribuicdo Espaco-Temporal das Novas Cargas

O método implementado termina quando o agente proativo atinge o critério de parada,
que é repartir a demanda de propagacdo dentro do horizonte de estudo. Ao final do método

geram-se como saida mapas que mostram a previsao de carga futura para este cenario.

O interesse para este cenario estd em realizar as previsdes de crescimento das cargas
comerciais, pois se considera que estd em estudo uma grande carga comercial que atraira

cargas comercias no entorno desta e ndo se realizara mudancas nas cargas residéncias (isto
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porque o aparecimento desta carga ndo necessitard da construgdo de novas vivendas ou

moradias).

A seguir se mostrard duas ondas de propagacdo, em um passo de tempo, para uma
melhor compreensdo da forma de como se realiza a distribuicdo espago-temporal das novas

cargas pelo método proposto para este cenario.

O algoritmo para a primeira onda de propagacao gera uma janela de 3x3, considerando
como centro desta janela a posi¢do da nova carga. Logo, se organizam as probabilidades de
desenvolvimento e demanda dos agentes reativos, desta janela, em vetores separados. Cria-se
um vetor com numeros aleatérios com o mesmo comprimento que os vetores anteriores. Este

processo é mostrado na seguinte Figura 6.20.
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Figura 6.20 — Primeira janela e vetores gerados para a Onda 1 para o segundo cenario de mudanca de uma carga
existente.

A seguir,

analisam-se cada agente reativo dentro da janela. Compara-se a

probabilidade de desenvolvimento deste agente com o numero aleatdrio corresponde criado,

se a probabilidade de desenvolvimento € maior que o numero aleatério deixa-se uma

qguantidade de demanda e mudam-se as probabilidades para o seguinte passo de tempo

considerando as regras mencionadas na se¢do 5.2.2. Este processo é mostrado na Figura 6.21.
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Figura 6.21 — Andlise da primeira onda de propagacéao para o segundo cendrio de mudanca de uma carga
existente.

Na figura 6.21 pode-se observar que depois de comparar as probabilidades de
desenvolvimento com os nimeros aleatorios gerados de todos o0s agentes reativos, se tem 0s
agentes com nimero 2, 3, 5 e 6 com novos valores. Estes agentes ganham uma probabilidade

de desenvolvimento alta para o seguinte passo de tempo.

O agente proativo ainda nao atingiu o critério de parada, portanto precisara uma nova
onda de propagacdo. Antes de passar a onda 2 sera necessario zerar os elementos da onda 1,

para que estes elementos ndo sejam considerados na nova janela.

O algoritmo para a segunda onda de propagacgéo gera uma janela de 5x5, considerando
como centro desta janela a posicdo da carga. Logo, se organizam as probabilidades de
desenvolvimento e demanda dos agentes reativos com probabilidade de desenvolvimento
maior que zero. Cria-se um vetor com numeros aleatorios com 0 mesmo comprimento que 0s
vetores anteriores. Observa-se que sO sdo considerados 0s agentes reativos que tem uma
probabilidade de desenvolvimento maior que zero, deste modo, o algoritmo analisara agentes

reativos que nao foram considerados na onda 1. Como mostra a Figura 6.22.
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Figura 6.22 — Segunda janela e vetores gerados para a Onda 2 para o segundo cenario de mudanca de uma carga
existente.

Logo, analisam-se cada agente reativo dentro da janela e compara-se a probabilidade
de desenvolvimento deste agente com o numero aleatdrio corresponde criado. Se a
probabilidade de desenvolvimento € maior que o nimero aleatério deixa-se uma quantidade
de demanda e se mudara as probabilidades para o seguinte passo de tempo considerando as
regras mencionadas. Este processo se mostra na Figura 6.23.
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Figura 6.23 — Analise da segunda onda de propagagdo para o segundo cenario de mudanca de uma carga
existente.

Observe-se na Figura 6.23 que depois de comparar as probabilidades de

desenvolvimento com os numeros aleatorios gerados, 0s agentes reativos com nimero 3, 4, 6,

8, 9, 10, 11, 12, 13, 14 e 16 ganham uma probabilidade de desenvolvimento alta para o

seguinte passo de tempo. Estes agentes se encontram em um periodo de assentamento dos

usuarios.

O agente proativo ndo atingiu o critério de parada e precisard gerar novas ondas de

propagacdo até atingir este critério.

Ao final do método, quando o agente atinge o critério de parada, sdo gerados mapas

para a cada classe de consumidores. Considera-se que nas figuras, a escala representa 0s

niveis de demanda para cada subzona. As subzonas sem carga nao sao representadas.

Para realizar uma comparacgdo das saidas do algoritmo com a carga inicial presente na

area de servico apresenta-se, na figura 6.24, as cargas comerciais, no inicio das simulagoes.
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As figuras 6.25 e 6.26 apresentam-se o0s resultados obtidos para uma previsdo de 5 e
10 anos respectivamente. Nestas figuras se pode observar como algumas subéreas alocadas na
previsdo de 5 anos e novamente sdo identificadas na previsao de 10 anos, reproduzindo o
crescimento da curva em S para as cargas em um sistema de distribuicdo, como foi dito

anteriormente.

Na Figura 6.27 se apresenta os resultados obtidos para a classe comercial utilizando o
modelo de sistema multiagente para este cendario para uma previsdo de 20 anos. Nesta Figura,
pode-se observar que houve um crescimento no entorno da nova carga, para assim atender as
necessidades desta nova carga. Também se pode observar que o centro de atividades e norte
da cidade ndo sofrem mudanca alguma devido a esta carga, 0 que era previsto devido a

influéncia da carga ndo abranger toda area de servico.

Carga Comercial Inicial

R 1.511
o MW

(] L 41.209
L 0.907
- -0.604

= 10.302

Figura 6.24 — Carga comercial ao inicio da simulagéo para o segundo cenério.
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2.720

2.418

2116

A

Figura 6.25 — Resultados da carga comercial para um horizonte de 5 anos para o segundo cenario.

Carga Comercial Ano 10

ale] 2

Figura 6.26 — Resultados da carga comercial para um horizonte de 10 anos para o segundo cenério.
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Carga Comercial Final

2.720
2.418
2.116
1.813
1511 g
® L 141.209
L 140.907
- 0.604

® - 10.302

Figura 6.27- Resultado para a carga comercial aplicando a metodologia de sistema multiagente para o segundo
cenario para um horizonte de 20 anos.

6.3 CONCLUSOES SOBRE O METODO PROPOSTO PARA ESTUDOS DE
CENARIO NA PREVISAO ESPACIAL

Com a apresentagdo do método para estudo de cenérios, se da por cumprido o
principal objetivo que é modelar os efeitos dindmicos da cidade, permitindo simular as
influéncias de cargas especiais nas vizinhancas. Além disso, 0 método proposto considera a
disponibilidade atual de dados nas empresas do setor, usando s6 o banco de dados comercial
da empresa de servico elétrico e o conjunto de dados georreferenciados dos elementos da

rede.

Considerando a simplicidade do meétodo para estudo de cenérios, o tempo
computacional é baixo para qualquer simulacdo, ndo necessitando mais de 13 segundos para
fazer os calculos e gerar 0s mapas que identificam o crescimento esperado de demanda na
zona de servigo, num computador com processador Intel core 2 duo e com 3,5 GB de RAM
utilizando MATLAB versdo R2007a.
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Este método para estudo de cenérios apresenta a mesma caracteristica que o método
anterior para representar a quantidade de demanda esperada para cada subarea com um
numero real, isto é, uma importante contribuicdo para a melhor qualidade de informacdo ao

planejamento da expanséo das redes elétricas.

O sistema multiagente desenvolvido para realizar o estudo de cenarios pode ser
utilizado pelas empresas de distribuicdo de energia elétrica, como uma ferramenta para o
apoio das areas técnicas e de mercado, pois a partir dos resultados fornecidos pelo método,
pode ser definido 0 montante de compra de energia e em quais pontos basicos. Isto possibilita
aos planejadores definir a expansdo de alimentadores, a expansdo das subestacdes, a

localizagdo de novas subestacdes e o volume de obras para atender o incremento de carga.
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Capitulo 7 - Conclusdes Finais

Neste trabalho foi apresentado um método para ser aplicado como suporte das
empresas de distribuicdo de energia elétrica para o planejamento de expansdo das redes
elétricas no médio e longo prazo, e especificamente dentro deste, a previsdo espacial de
demanda.

O foco central deste trabalho foi propor uma metodologia de previsdo espacial de
demanda elétrica para sistemas de distribuicdo que considere os efeitos dindmicos da cidade e

que permita simular as influéncias de cargas especiais nas vizinhangas.

Para cumprir o objetivo foram apresentados dois métodos que utilizam os sistemas

multiagentes, a fim de considerar o crescimento dindmico urbano.

Os métodos desenvolvidos cumprem o principal objetivo que é modelar os efeitos
dindmicos da cidade e realizam estudo de cenarios de cargas especiais. O primeiro método foi

apresentado para obter a previsdo espacial de toda area de servigo sendo este utilizado para
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estudar um cenario de referéncia e o segundo método desenvolvido realiza outra classe de

estudos de cenérios, nos quais se considerem a influéncia de cargas especiais.

Os metodos apresentados consideram a disponibilidade atual de dados nas empresas
do setor, usando s6 o banco de dados comercial da empresa de servico elétrico e o conjunto de

dados georreferenciados dos elementos da rede.

Os sistemas multiagentes desenvolvidos neste trabalho apresentam um carater
estocastico, que é uma caracteristica da demanda elétrica em um sistema e dos usuarios em
um sistema de distribui¢do. No primeiro método se utilizou operador genético de torneio, para
aproveitar as caracteristicas de aleatoriedade controlada e sobrevivéncia estatistica do mais
forte. Em cada torneio é gerado um namero aleatério e se tem como ganhador aquele cuja
probabilidade de desenvolvimento se encontra mais perto pela direita do numero aleatorio
gerado. No segundo método se utiliza a aleatoriedade controlada, considerando-se a

probabilidade de desenvolvimento como fator de controle.

Um dos problemas das metodologias de previsdo espacial é que ndo é facil fazer

comparag6es com dados de validacdo, portanto é dificil comparar com outros métodos.

Um elemento que poderia ser usado como verificador, seria uma base de dados
técnicos de todos os elementos da rede, na qual esteja incluido um item relacionado com o
ano de instalacdo do elemento. Deste modo, realizando regressdes, seria possivel recriar

pontos histéricos na distribuicdo da demanda na rede.

Devido a ndo contar com dados de avaliagbes os métodos sdo comparados com a
metodologia manual apresentada em Willis (2002). Esta metodologia utiliza o conhecimento e
as decisdes do planejador para determinar o crescimento da demanda. Ao comparar 0S
resultados com aqueles de uma simulacdo realizada pelo departamento de planejamento da
empresa elétrica que utiliza a metodologia manual, pode-se verificar a confiabilidade das

respostas, mostrando um erro que varia entre 5 a 10% em diferentes simulagdes.
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7.1 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

A metodologia realiza importantes contribuicbes aos trabalhos prévios. Uma
contribuicdo importante é poder fazer simulacGes de subareas da area de servigo, modelando a
influéncia de cargas especiais nas vizinhancas. EXxistem cargas que apresentam uma
preponderancia dentro de um raio de influéncia, deste modo, para esta classe de cargas nao é
necessario realizar simulacGes em toda a area de servico. O método proposto permite realizar
estudos de cendrios considerando esta classe de cargas e considerando a dindmica urbana da

cidade.

Os sistemas multiagente desenvolvidos, alem de modelar a dindmica urbana, podem
ser utilizados para estudo de cenarios. O primeiro método modela um cenério de referéncia e
0 segundo estuda outra classe de cenarios, na qual se considere a influéncia de cargas, no

entorno destas.

Outra contribuicdo € mostrar a quantidade de demanda esperada para cada subarea
com um ndmero real, que € um dado de muita utilidade para a area de planejamento
possibilitando aos planejadores definir a expansdo de alimentadores, a expansdo de

subestacdes e 0 volume de obras para atender o incremento de carga.

7.2 TRABALHOS FUTUROS

Os sistemas multiagentes detalhados neste trabalho consideram cenarios, nos quais se
tém uma nova carga por cada cenario, mas ndo foram considerados cenarios que apresentem
mais de uma nova carga. Um exemplo destes cenérios pode ser a instalagdo de duas empresas,
alocadas em subéreas diferentes na cidade. No entanto, o raio de influéncia destas pode-se
superpor em uma subarea do entorno de ambas as cargas. Esta classe de cenario mostrarad a

mudanca do uso do solo que acontece em uma subarea influenciada por mais de uma carga.

Por outro lado, é necessario fazer estudos com outras metodologias de modelagem

espacial e simulacbes do uso de solo. Na area de urbanismo, estudos do uso solo utilizam



Capitulo 7 — Conclusdes Finais 144

muitas ferramentas entre estas o uso de fractais vem ganhando importancia (BATTY, 2007),
na realizacdo de simulagOes espacos-temporais.

7.3 PUBLICACOES

O primeiro método proposto de previsdo espacial de demanda de toda area de servico
mostrado neste trabalho gerou um artigo que foi aceito para o congresso XVIII Congresso
Brasileiro de Automatica (CONGRESO BRASILEIRO DE AUTOMATICA - CBA, 2010),

com titulo: Sistema Multi-Agente para a previsdo espacial de demanda elétrica.

Partes dos resultados do segundo método mostrado neste trabalho foram colocadas em
um artigo submetido para o congresso IEEE/PES T&D 2010 Latin America, no qual foi
aceito o resumo e se esta elaborando a versdo final para ser apresentado neste congresso, com

titulo: Spatial load forecasting using a demand propagation approach.

Por outro lado, com novas simulagdes se estd elaborando uma futura publicagdo em

um congresso e/ou revista internacional.
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