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Abstract. In Microgrids the energy is produced by combining renewable and
non-renewable sources. Thus, it is essential to control non-renewable gene-
ration to avoid waste. This type of problem has been investigated by se-
veral researches, which use variations in the adjustment of the proportio-
nal—integral—derivative (PID) controller to avoid energy losses. However, none
of the works employed a strategy to reduce the time that power generators are in
balance. In this context, the paper presents KaspaFog, an approach that employs
a data prediction strategy using the SARIMA model and a neural network with
reinforcement learning to adjust the energy generation control. KaspaFog is an
infrastructure in the fog supported by the cloud, due to the need for processing
and fast response times. KaspaFog reaches 18% reduction in non-renewable
compared to the Ziegler-Nichols adjustment.

Resumo. Em Microgrids a producdo de energia é realizada combinando fontes
renovdveis e ndo renovdveis de geragdo de energia. Desse modo, é fundamental
o controle da geragcdo ndo renovdvel para evitar o desperdicio. Esse tipo de
problema tem sido investigado por vdrias pesquisas, que empregam variagoes
do ajuste do controlador Proporcional-Integral-Derivativo (PID) para evitar
perdas de energia. Entretanto, nenhum dos trabalhos empregou uma estratégia
para reduzir o tempo de equilibrio entre os geradores de energia. Nesse con-
texto, este trabalho apresenta o KaspaFog, uma abordagem que emprega uma
estratégia de predicdo de dados utilizando o modelo SARIMA e uma rede neural
com aprendizado por reforco para ajustar o controle da geragdo de energia. O
KaspaFog é uma infraestrutura na névoa apoiada pela nuvem, devido a necessi-
dade de processamento e tempos de respostas rdpidos. Com o uso do KaspaFog,
foi alcangcada uma redugdo de 18% na produgdo de energia ndo renovdvel em
comparacdo ao ajuste Ziegler-Nichols.



1. Introducao

Sistemas de energia renovavel (RES, do inglés Renewable Energy Systems) como
sistemas fotovoltaicos e turbinas edlicas estdo sendo amplamente instalados por
motivacdes ecoldgicas, econdomicas e politicas [Sinha and Chandel 2015, Hu et al. 2019,
Hu et al. 2021]. Integrar RES a rede elétrica habilita a producao de energia por fontes he-
terogé€neas. Redes elétricas com geragao distribuida necessitam de uma maior capacidade
de gerenciamento e coordenacao [Hu et al. 2021].

As Microgrids oferecem mais capacidade de gerenciamento e coordenagdo em
fun¢do da incorporacdo dos beneficios das tecnologias da informacdo e comunicac¢io
[Singh and Gore 2021]. Essas redes sdo de pequeno porte, podendo integrar diferen-
tes tipos de fontes de energia [Meje et al. 2020]. Essas caracteristicas, tornam possivel
a eletrificacdo de dreas remotas, implantacdo de recursos energéticos renovaveis e
descarbonizacdo do fornecimento de energia [Papageorgiou et al. 2020]. Portanto, a
utilizagdo dessas redes pode trazer beneficios para a distribui¢do, consumo e producao
de energia.

A combinagdo de varias fontes de energia aumenta a complexidade do gerencia-
mento da producdo em Microgrids. A produgdo vinda das fontes renovaveis varia com
tempo, devido a fatores como o clima. Essas variagdes provocam grandes mudancas de
tensdao que precisam ser evitadas pois, € vital que a rede seja estavel para a gestao e o
planejamento de energia [Parise et al. 2017]. A energia oriunda de fontes ndo renovéveis
¢ utilizada para complementar a produgdo renovavel e manter a estabilidade. Fontes ndo
renovaveis sao mais caras devido ao gasto de combustivel que € finito, ao contrério da
renovavel que € infinito. Portanto, € fundamental um controle da geracdo de energia para
evitar o desperdicio e obter um baixo custo operacional da produgdo [Parise et al. 2017].

A geracdo de energia pode ser controlada utilizando um controlador Proporcional-
Integral-Derivativo (PID). Esse tipo de controle € utilizado quando € preciso manter uma
determinada varidvel proxima dos valores especificados. Para manter o valor da varidvel
préoximo do valor especificado € realizado um ajuste. Para realizar esse ajuste, o PID
precisa do tempo de acomodagdo, que € o periodo de tempo utilizado do inicio até o fim
do ajuste. Quanto maior for o tempo de acomodacao maior o desperdicio de energia ou a
probabilidade de problemas causados pela baixa tensao [Parise et al. 2017].

Visando melhorar o sistema de ajuste via PID, métodos de previsao de carga po-
dem antecipar o ajuste por meio de dados histéricos de consumo dos usudrios. Micro-
grids possibilitam a coleta de grandes quantidades de dados de medidores inteligentes,
unidades de medig¢do fasorial, unidades terminais remotas, dispositivos eletronicos inte-
ligentes e sistemas de controle centralizado [Ekanayake 2020]. Os dados obtidos pos-
suem granularidade e informag¢des necessarias para melhorar o gerenciamento de ativos e
operacoes [Dileep 2020]. Portanto, eles podem ser utilizados para tomar decisdes inteli-
gentes quanto ao consumo e produgdo na rede.

A tomada de decisdo a partir dos dados exige poder de processamento e a
aplicacdo de técnicas adequadas. A computacdo em névoa resolve os problemas de
laténcia e Qualidade de Servigo transferindo parte do processamento da nuvem para a
borda da rede [Chouikhi et al. 2019]. Diante do exposto, este trabalho apresenta o Kas-
paFog, uma abordagem na névoa para o gerenciamento de fontes e cargas de eletricidade



de uma Microgrid com foco na reducdo energética. Essa abordagem emprega predi¢ao
de dados e redes neurais para ajustar de maneira antecipada a geragdo de energia conven-
cional. Além disso, para atender a necessidade de processamento e tempo de respostas
rapidas, sua infraestrutura utiliza a névoa apoiada pela nuvem. Desse modo, o objetivo de
reduzir o desperdicio de energia convencional foi alcangado, pois uma reducao de perdas
de energia foi obtida quando comparado com o controle PID tradicional.

O restante deste artigo estd organizado como segue: a Se¢do 2 apresenta os tra-
balhos relacionados; a Secdo 3 descreve os principais conceitos da solugdo proposta; a
organizacdo dos experimentos € apresentada na Secdo 4; a andlise dos resultados na Se¢ao
5; e finalmente, as conclusdes e os trabalhos futuros s@o apresentados na Sec¢ao 6.

2. Trabalhos Relacionados

Virios trabalhos consideram a utilizacdo de técnicas nos ajustes do controle PID
para se obter um melhor desempenho do sistema controlado [Parise et al. 2017]
[Barros et al. 2019] [Saadatmand et al. 2021].

A pesquisa de [Hlava et al. 2016] aplica um controlador PID tradicional para man-
ter o equilibrio entre o consumo e a produ¢do de energia, onde o controlador tem o ob-
jetivo de reduzir os picos de carga e para isso € utilizado o método de localizacdo para
calcular os parametros necessarios para realizar o ajuste.

Objetivando manter a estabilidade de uma Microgrid com carga dinamica, a pes-
quisa de [Parise et al. 2017] propds um controlador PID/Fuzzy. Esse controlador foi com-
parado com o controlador PID tradicional em um cendrio de mudancas bruscas de carga
e ocorréncia de falhas. Os experimentos foram realizados utilizando o simulador MA-
TLAB/Simulink e o controlador Fuzzy apresentou melhor tempo de estabilizacdo que o
PID tradicional.

Na mesma linha dos trabalhos anteriores, a pesquisa de [Barros et al. 2019] foi a
primeira a utilizar uma infraestrutura de comunicacdo de dados para realizar o processa-
mento necessdrio para realizar o ajuste. Ela consiste na nuvem apoiada pela névoa para
fornecer o poder computacional necessério para o ajuste e reduzir o tempo de resposta.
Todavia, por utilizar o PID tradicional, ndo apresenta uma solu¢do para reduzir o tempo
de acomodacdo necessdario para realizar o ajuste.

Em [Bharathi and Sasikumar 2021], é proposto um gerenciamento do fluxo de
energia em um sistema ON-Grid baseado em painéis solares a fim de garantir a
estabilizacdo da rede elétrica. Para isso, foi proposto um algoritmo genético para con-
trolar o processo de harmonizacdo do sistema. Nas simulagdes realizadas no MA-
TLAB/Simulink foi analisada a compara¢ao de controladores PID baseados em PI, Fuzzy
e Genetic Algorithm (GA). O PID baseado em GA gera o melhor desempenho, pro-
duz menos oscilagiao e tem menos tempo de estabilizagdo em torno de 0,1 segundos em
comparacao ao PI, o que aponta uma tendéncia da utilizacdo de algoritmos de otimizagao
juntamente com o controlador PID.

Em [Yin and Lu 2021], os autores estabelecem um modelo para fontes de energia
flexiveis usado para mitigar o controle de tensido descoordenado através de um algoritmo
Expandable Deep Width Learning (EDWL). O algoritmo proposto foi simulado numeri-
camente para realizar o controle preditivo em sistemas IEEE de 118, 300, 1354 e 2383



barramentos e obteve uma performance 0,47% menor que o PID convencional e 0,06%
menor que Deep Neural Networks (DNNS).

Mais recentemente, a pesquisa de [Saadatmand et al. 2021] propés o WMFOPID,
um controlador proporcional, integral, derivativo e de ordem fraciondria baseado em
medicdo de drea ampla. Esse controlador é apresentado como um auxiliar para outros
controladores de geradores sincronos e visa o ajuste coordenado dos estabilizadores dos
sistemas de energia utilizando o algoritmo de otimiza¢do por enxame de particulas.

Diante das pesquisas apresentadas, o presente trabalho inova com o desenvolvi-
mento de um novo PID que emprega a predi¢do de dados e redes neurais para reduzir o
tempo de acomodagdo. Uma visdo geral dos trabalhos mencionados nesta secao € apre-
sentada na Tabela 1.

Tabela 1. Comparacao dos Trabalhos Relacionados

Autores Algoritmo Objetivo Nuvem Névoa
[Hlava et al. 2016] PID tradicional Equilibrio entre consumo e Nao Nio
producao
[Parise et al. 2017] Baseado em Fuzzy Estabilidade com carga Nao Nao
dinimica e falha
[Barros et al. 2019] PID tradicional Utilizac@o do PID na névoa. Sim Sim
[Saadatmand et al. 2021] Otimizacdo por en- Otimizacao do ajuste. Nao Nao
xame de particulas
[Bharathi and Sasikumar 2021] Algoritmo Otimizacao do ajuste. Nao Nao
Genético
[Yin and Lu 2021] EDWL Otimizacao do ajuste. Nao Nao
KaspaFog Deep  Q-Learing, Otimizagdo do ajuste com Sim Sim
Ziegler Nichols e previsdo de dados.
SARIMA

Conforme apresentado na Tabela 1, o estado da arte converge para sistemas que
utilizam técnicas que vao além do PID tradicional. Com isso, o presente trabalho traz
significativas contribui¢des na drea de PID que utiliza conhecimento passado para tomada
de decisdo. O emprego da infraestrutura proposta por [Barros et al. 2019] para realizar o
processamento necessario do ajuste e reduzir o tempo de resposta € outra contribui¢ao im-
portante, pois mostra que € possivel se valer de sistemas com alto poder de processamento
para a atividade de acomodagdo do PID.

3. KaspaFog

O KaspaFog utiliza técnicas de previsdo de dados e ajustes do controle de tensdo em
Microgrids. Essas técnicas sao combinadas no desenvolvimento de um novo ajuste para
o gerenciamento da geracdo distribuida. A geracdo € realizada combinando fontes re-
novaveis (painéis fotovoltaicos, turbinas edlicas) e ndao renovdveis de energia (geradores
de energias convencionais). Essas fontes atendem as demandas dos consumidores (re-
sidéncias, prédios comerciais e industria) através do sistema de distribuicdo, sendo que
a combinacdo dessas fontes ajuda a reduzir o custo geral da producdo de eletricidade
[Batool et al. 2017]. O gerenciamento da producao de energia € realizado para evitar o
desperdicio e assim diminuir o custo operacional da produgdo. Esse gerenciamento €
realizado por um controlador PID responsdvel por manter o equilibrio da rede elétrica.



3.1. PID no controle na geracao de energia

O PID € amplamente utilizado quando é necessario manter uma determinada varidvel
proxima a valores especificados dentro de um determinado sistema. A aproximacgdo da
variavel com o valor desejado pode ser obtida através do célculo da taxa de erro propor-
cional, integral e derivada, como apresentado na Equacao 1:

u(t):Kp*e(t)+Kz’*/e(t)dt+Kd*d(;—(:> (1)

Onde, e(t) é a taxa de erro do valor desejado (set point) com o valor obtido (varidvel de

processo) e Kp, Ki e Kd sdo os ganhos proporcional, integral e derivados, respectiva-
mente.

O PID precisa ser ajustado sempre que ocorre uma variacao na producdo de ener-
gia renovavel. Caso o ajuste ndo seja adequado, vai ocorrer desperdicio de energia.
Esse desperdicio ocorre devido a lentiddao que o sistema de controle leva para equilibrar
a producdo e consumo de energia. Para evitar o desperdicio, o ajuste deve ser reali-
zado rapidamente e de maneira correta. Os ajustes realizados corretamente com baixo
tempo de resposta tém grande efeito na velocidade e estabilidade do sistema de controle
[Mahdavian and Wattanapongsakorn 2013]. Portanto, métodos adequados para encontrar
os pardmetros Kp, K1 e Kd adequados dentro do processo controlado precisam ser uti-
lizados. Uma das formas de realizar o ajuste encontrada na literatura € o método de
Ziegler-Nichols.

3.2. Autoajuste usando Ziegler-Nichols

O método Ziegler Nichols € um dos mais utilizado para encontrar os ganhos proporcional,
integral e derivado de um controle PID. Esse método zera os ganhos integral e derivado,
ajustando apenas o ganho proporcional até que a amplitude da saida do controlador fique
constante. Em seguida, os valores de K'p, ganho critico Ku e periodo critico T'u sao
gravados, e os valores para K¢ sdo testados para diminuir o erro estaciondrio. Apds o teste
de valores para K, o Kd pode ser utilizado para aumentar a velocidade de convergéncia
para o valor desejado [Minchala-Avila et al. 2016]. A Equacgdo 2 apresenta o método.

T Tu del(t
U(t):Oa6*KU*6(t)+7u*/e(t)dt+—u* e(t)

4 dt @

Na Equagdo 2, o ganho proporcional Kp serd 0, 6 Ku e os valores de Ki e Kd sdo obtidos
seguindo a propor¢ao de declinio de 1/4 do T'u, ou seja, Kp = 0,6 * Ku, Ki = %
e Ki = %. Essa abordagem através de amostragens do sistema torna possivel encon-
trar os melhores valores para os ganhos de um controlador PID. Entretanto, os cédlculos
podem levar a um estado de instabilidade principalmente em casos em que ha variagdes
do set point. Essa instabilidade atrasa a busca do limite estavel do sistema pelo método,

tornando-o menos eficiente.

3.3. Autoajuste usando Ziegler Nichols e aprendizado por reforco

O KaspaFog implementa um algoritmo para o ajuste do PID que combina o autoajuste
Ziegler Nichols com uma técnica de aprendizado de maquina por reforco. Esse algoritmo



observa o tipo de amostragem obtida para melhorar os ganhos (Kp, Ki e Kd). As amos-
tras sdo obtidas do consumo e da producdo renovavel e sdo utilizadas como entrada. A
tomada de decisdo do algoritmo é baseada na relacdo entre as entradas. O pseudocddigo
do algoritmo proposto esta representado no Algoritmo 1

Como apresentado no Algoritmo 1, a partir da relacdo entre as entradas € verifi-
cado a quantidade de energia convencional que precisa ser utilizada para complementar
a producao de energia renovdvel. Apods a verificagdo, o PID entra em agdo ajustando o
valor de K'p através da técnica de encontrar a primeira oscilagdo. Quando a oscilagio
¢ encontrada o valor de Kp é salvo e € iniciado a rede neural com cinco entradas e trés
saidas. Dessas cinco entradas trés sdo os valores de Kp, Ki e Kd e duas sdo os ajustes
que foram feitos nelas. As trés saidas indicam o proximo ganho que serd modificado.

Algoritmo 1: Treinando controle PID

1 Inicialize amostragem
2 para cada hora do dia faca

3 Obter amostra de cada hora
4 Ki, Kd, ajuste, ultima_recompensa < 0
5 repita
6 Kp « ajustarP(ajuste, kp)
7 PID.execute(Kp, Ki, Kd, amostra)
8 até (ndo encontrar oscilagdo)
9 ultima_acdo « [Kp, Ki, Kd, ajuste, ajuste]
10 repita
11 acdo < agentPID.update(ultima_recompensa, ultima_acao)
12 se acdo = ( entao
13 L Kp < ajustarP(ajuste, ultima_recompensaP)
14 senao
15 se acdo = 1 entao
16 L Ki < ajustarl(ajuste, ultima_recompensal)
17 senao
18 se acdo = 2 entao
19 L L Kd < ajustarD(ajuste, ultima_recompensaD)
20 controle <— PID.execute(Kp, Ki, Kd, amostra)
21 ultima_acdo < [Kp, Ki, Kd, ajuste, -ajuste]
22 se controle diminuiu perda entao
23 L ultima_recompensa <— positiva
24 senao
25 L ultima_recompensa <— negativa
26 até (controle > 102% and controle < 98%)

27 save.model(agentPID)
28 sendtofog(agentPID, melhores_resultados)

O algoritmo de ajuste sempre tenta encontrar um valor onde as perdas do controle
em relacdo ao set point fiquem proximas a zero. Como nem sempre € possivel obter essa
precisdo, foi definido valores aproximados que fiquem entre 102% e 98% do set point.
A rede neural faz alteracdes nos valores dos ganhos Kp, K17 e Kd e o algoritmo verifica
através da amostra se o PID estd mais proximo ou mais distante do set point. Caso a rede
neural escolha um ganho que diminua a perda, ela ganha uma recompensa positiva, caso



contrario uma negativa. Essa estratégia possibilita que os ganhos do PID estejam sempre
adequados ao sistema de energia e assim evitar perdas desnecessdrias.

3.3.1. Previsoes do consumo e da geracao de energia

A previsao da producdo de energia é uma das aplicacdes mais importantes de redes
elétricas inteligentes [Ozer et al. 2021]. O SARIMA foi selecionado para melhorar a quali-
dade das amostras e auxiliar no treinamento da rede neural no ajuste do PID. Essa técnica
de autorregressao para a andlise de séries temporais pode ser utilizada para tentar pre-
dizer valores futuros. Essa predi¢do é realizada tentando encontrar padrdes em dados
histéricos com o objetivo de prever possiveis dados futuros. A capacidade de predi¢ao do
SARIMA pode ser utilizada para prever tendéncias de consumo e produgdo de energia. Es-
sas tendéncias podem ser utilizadas para treinar uma rede neural através do aprendizado
por reforco, melhorando a acuricia e o tempo de resposta das solicitacdes de ajuste do
PID. Na Figura 1, sdo observadas as linhas real e previsio. E possivel notar que a linha de
previsdo acompanha a tendéncia do comportamento real do sistema, reforcando, assim, o
seu uso pelo KaspaFog.
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Figura 1. Comparacao entre previsao e producao real usando SARIMA.

3.4. Nuvem no auxilio do ajuste

Para realizar a predi¢ao através do SARIMA e encontrar os ajustes adequados para o PID é
necessdrio capacidade de processamento. A computacdo em nuvem oferece capacidade de
processamento e de receber os dados gerados pelos dispositivos inteligentes que compdem
arede elétrica em toda a sua extensdo. Essa capacidade € oferecida por meio de servigos,
o que auxilia na redu¢do de custos e otimizagao dos recursos utilizados.

Todos os servigos da nuvem sao oferecidos pelo seu conjunto de servidores, es-
ses geralmente estdo distantes do local onde os dados estao sendo coletados. Devido as
longas distincias, a transmissdo de dados estd mais sujeita a atrasos e gargalos que po-
dem influenciar no tempo de resposta. AplicacOes sensiveis a esses atrasos podem ser
prejudicadas com problemas de laténcia e largura de banda [Garg et al. 2021]. Os atrasos
também podem ocorrer devido a gargalos gerados pela grande quantidade de dados re-
cebidas pelas aplicagdes. Como a capacidade dos canais de transmissdo sao limitadas as
aplicagdes competem pelo meio para o envio dos dados. A Figura 2a ilustra um gargalo



no envio dos dados das aplica¢des da Microgrid para a nuvem. Como apresentado na Fi-
gura 2a, na parte inferior é possivel observar as aplicagdes dos consumidores disputando
o meio de transmissao para enviar dados a parte superior que representa a nuvem.

3.5. Névoa no auxilio do ajuste

Para evitar os problemas relacionados a utilizacio na nuvem novas arquiteturas estao
sendo propostas. Uma delas € a utilizagdo da computacdo em névoa que possibilita que
todo o processamento ou parte dele seja realizado na borda da rede. O processamento
€ realizado pelo conjunto de nés da névoa que estdo proximos das aplica¢des, possibili-
tando tempos de resposta mais rdpidos e menor possibilidade de gargalos. Para processar
todos os dados na névoa seria necessdrio uma infraestrutura robusta, o que poderia tor-
nar a solu¢do muito dispendiosa. Para reduzir os custos a nuvem pode ser combinada
com a névoa. Essa configuracdo € vantajosa, pois torna possivel aproveitar a grande
capacidade de processamento da nuvem juntamente com os tempos de resposta mais
rdapidos da névoa. A combinagcdo da nuvem com a névoa € ideal para aplicacdes que
precisam da robustez da computacdo na nuvem e da localidade da computacao na névoa
[Abbasi et al. 2021]. Essa abordagem esté ilustrada na Figura 2b, onde na parte inferior
€ possivel observar os consumidores e envio de dados para a névoa. No centro da figura
os nds da névoa sao representados, sendo eles responsdveis por parte do processamento e
com menor tempo de resposta devido a sua proximidade da borda. Na parte superior € re-
presentada a nuvem que apresenta grande capacidade de processamento, mas com tempos
de resposta inferiores a névoa.

Nuvem

lios Inteligentes 1 b '
b4 b ®
. Casas Intellgents 3

® Qo .

(a) Nuvem. (b) Névoa apoiada pela nuvem.

Figura 2. Utilizacao da nuvem e da névoa apoiada pela nuvem no processamento
de dados em uma Microgrid.

3.6. Arquitetura proposta

O KaspaFog se aproveita dos beneficios da nuvem e da névoa, sendo que um fluxo do
seu funcionamento € ilustrado na Figura 3. Na parte superior da Figura estd a nuvem,
que € responsavel pelo recebimento dos dados e por parte do processamento. Esses dados
sdo agrupados e armazenados diariamente para serem utilizados pelo SARIMA com o
objetivo de fazer previsdes tanto para o consumo quanto para a producao de energia. Com
as previsoes obtidas pelo SARIMA € possivel identificar qual a tendéncia da utilizagdo



de energia convencional e executar o Algoritmo 1 para realizar o treinamento da rede
neural. Ao terminar o processamento do treinamento da rede neural, a nuvem envia para
a névoa o modelo treinado e os dados que apresentam maior frequéncia de utilizacao.
Utilizando essas informagdes a névoa esta preparada para responder as solicitagdes vindas
da Microgrid.
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Figura 3. Arquitetura proposta utilizando a névoa como extensao da nuvem.

A Microgrid solicita ajuste ao KaspaFog sempre que houver variacdes na
utilizacdao da energia convencional e as perdas de energia aumentarem. O ajuste € in-
fluenciado pela infraestrutura e a capacidade de tomada de decisao da solug¢do proposta.
Portanto, esses fatores influenciam no desempenho e cada um deles foi analisado nos
experimentos.

4. Organizacao dos experimentos

Para avaliar o desempenho da proposta foi utilizado um experimento fatorial completo,
como demostrado em [Bukh 1992]. No experimento fatorial completo sdo definidos dois
niveis para cada fator k. Essa abordagem tem por objetivo medir o tempo de resposta
e perdas de energia usando todas as combinacOes entre os niveis dos fatores. Cada um
dos quatro fatores considerados (A, B, C e D) possuem dois niveis, obtendo assim uma



combinagdo de 2%. O experimento fatorial utilizado no presente trabalho pode ser visto na
Tabela 2. Para efetuar os experimentos o simulador Gridlab-D (4.2v) foi usado para gerar
os dados de consumo e producdo de energia, € o simulador Omnetpp (4.6v) para simular
arede de dados.

Tabela 2. Fatores e niveis

Fatores Niveis
Algoritmos (A) KaspaFog ZN Normal
Infraestrutura (B) Nuvem Névoa
Tamanho-Cache (C) 2 8
Trafego médio (D) 50MB 450MB

O cendrio experimental foi definido com uma Microgrid, um gerador de energia
convencional e uma infraestrutura para o processamento do ajuste e dos dados dos con-
sumidores. A Microgrid é isolada possuindo 20 casas com capacidade de consumo de
até 500 kWh/més e geradores de energia edlica e solar com capacidade de geracdo de
500kWh/més. Para complementar a produ¢do, um gerador de energia convencional com
capacidade de suprir toda a demanda de energia foi adicionado.

A comunicagdo da Microgrid e demais elementos pela infraestrutura de rede é
limitada por enlaces com capacidade de 10 Gbit/s para trafego de dados. A infraestrutura
de processamento € composta pela nuvem e pela névoa. Para avaliar o desempenho da
abordagem proposta quanto ao tempo de resposta, a combinac¢io da névoa com a nuvem
serd comparada apenas com a nuvem. No caso da combinag¢do, a névoa € posicionada na
borda da rede e utiliza o modelo treinado e os dados da nuvem para fazer o ajuste do PID.
Caso contrdrio, a nuvem treina o modelo com os dados e executa um algoritmo para o
ajuste.

5. Analise dos Resultados

Para realizar os ajustes do PID, os algoritmos Ziegler Nichols convencional e o KaspaFog
sao comparados. Nos testes, todos os fatores e niveis descritos na Tabela 2 sdo conside-
rados para a andlise de sua influéncia nas varidveis de resposta. A Figura 4a mostra uma
comparacao entre a regulagem dos dois algoritmos. A regulagem feita pelo controlador
¢ realizada tentando aproximar os valores da tensdo do setpoint desejado. O setpoint é
a diferenca entre a produgdo renovéavel e o consumo, sendo que as corre¢des da tensao
sdo feitas na producdo convencional de energia. Assim, a producdo convencional esta
sempre sendo regulada de acordo com a relacao das variagcdes de energia renovavel com
0 consumo.

A Figura 4b, mostra que o principal fator de influéncia nas duas varidveis de res-
posta (tempo de solicitacdo e desperdicio de energia) foi o fator algoritmo com 37,63%
e 74,96%, respectivamente. A infraestrutura obteve 21,70% de influéncia nos tempos de
resposta das solicitacdes e 10,87% nas perdas de energia. Essa influéncia € explicada
pela proximidade da névoa com o local de processamento. Essa proximidade evita que
as requisicoes atrasem para receber os ajustes devido ao congestionamento da rede. Evi-
tando o congestionamento, as requisicdes ganham em média 8 segundos na busca por
novos ajustes quando a rede esta saturada. Para acelerar as respostas da névoa foi dispo-
nibilizado um cache para armazenar os dados mais acessados. Essa modificacdo obteve
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Figura 4. Comparacgao dos algoritmos e Fatores de influéncia.

13,10% de influéncia no tempo de resposta das solicitagdes e 7,93% nas perdas de ener-
gia. Esses resultados sdao obtidos devido a previsao dos dados e ao tamanho do cache que
ajudam a evitar o cache-miss.

A perda de energia € influenciada pela variacdo de energia e pelo tempo necessario
para encontrar a solu¢do mais adequada. Um comparativo dessas perdas de energia
usando os algoritmos propostos e a utilizacdo da névoa e da nuvem pode ser visto nas
Figuras 5 e 6. Na Figura 5, é mostrada a comparagdo entre os algoritmos utilizados na
névoa, sendo consideradas duas visdes dos experimentos. A primeira visio mostra o
ambiente com o trafego médio de 50 MB/s, sendo o KaspaFog o algoritmo com as me-
nores perdas de energia utilizando caches de 2 ou 8 unidades. A segunda visdo mostra o
ambiente com o trafego médio de 450 MB/s, nessa condi¢cdo, embora as perdas de ener-
gia aumentem considerando abordagens com 2 unidades de cache, o KaspaFog consegue
manter as perdas similares ao trafego de 50 MB/s, quando utiliza 8 unidades de cache.

Kaspafog-Névoa Bl Ziegler Nichols-Névoa
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Figura 5. Desperdicio de energia na névoa.

Na Figura 6, os experimentos foram realizados considerando uma infraestrutura de
computacao em nuvem, onde novamente foram analisadas duas visdes, uma com trafego
médio de 50 MB/s e outra com trafego médio de 450 MB/s. Observando as duas visdes



¢ possivel perceber que o KaspaFog manteve o desperdicio menor em ambos 0s casos.
Contudo, houve um aumento geral do desperdicio de energia. Esse aumento se deve prin-
cipalmente ao algoritmo Ziegler Nichols, que por ndo usar um cache com dados previstos
demora mais tempo para achar os ajustes, principalmente no inicio da execucao dos ex-
perimentos quando o cache ainda esta vazio.

Assim como esperado, notou-se que quando a rede de dados estd congestionada
os tempos de respostas e o desperdicio aumentam. Esse gargalo da rede ocorre quando
cada casa comeca a trafegar em média 450 MB/s. Contudo, a utilizagao do cache e da
névoa reduzem a influéncia desse fator devido as suas caracteristicas, permitindo que os
tempos de repostas das solicitagdes sejam menores, mesmo com o trafego alto. Esse fator
influenciou os tempos de resposta em 22,65% e o desperdicio de energia em 3,05% .
A baixa influéncia no desperdicio de energia se deve a ajuda da névoa e do cache, que
entregam rapidamente ajustes 6timos diminuindo desperdicios de energia obtidos devido
ao congestionamento da rede.
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Figura 6. Desperdicio de energia na nuvem.

O KaspaFog obteve o desempenho apresentado devido a composi¢ao de sua ar-
quitetura. A capacidade de processamento e armazenamento da nuvem permitiu através
de dados historicos realizar a predi¢dao de dados com o SARIMA e o treinamento da rede
neural. O treinamento da rede neural com os dados previstos resultou em respostas mais
rdpidas para as solicitagdes de ajuste. O cache na névoa reduziu o tempo de transmissao
do ajuste pela infraestrutura, reduzindo ainda mais o tempo de resposta das solicitagdes.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho utilizou uma infraestrutura de computagcdo em névoa auxiliada pela nuvem
para propor um novo algoritmo com o objetivo de reduzir o desperdicio de energia. O al-
goritmo combina aprendizado por reforco Deep Q-Learing com o método Ziegler Nichols
para obter melhores ajustes para o controle PID no equilibrio da poténcia de uma Micro-
grid. O aprendizado por refor¢o € aplicado na rede neural treinada com dados obtidos do
modelo estatistico SARIMA.

A abordagem proposta obteve uma reducao do desperdicio de energia em apro-
ximadamente 18% em relacdo ao método Ziegler Nichols convencional. Essa reducao



foi possivel devido a combinacdes dos fatores propostos na arquitetura e a utilizacdo do
cache na névoa. O cache reduziu o tempo de resposta das solicitacdes evitando o con-
gestionamento de dados. O algoritmo proposto também reduz tempo de resposta devido
ao treinamento antecipado e ao refinamento dos parametros. O treinamento antecipado
acelera a tomada de decisdo possibilitando responder as solicitacdes mais rapidamente.
Essas respostas sdo mais acuradas devido ao refinamento dos paradmetros que aceleram a
convergencia da varidvel de processo ao valor desejado (set point). Em trabalhos futuros,
pretende-se empregar técnicas de aprendizado supervisionado a fim de encontrar solugdes
mais rapidamente para diminuir o desperdicio de energia.
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