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RESUMO

Nos ultimos anos existiu um aumento significativo no preco da eletricidade em Portu-
gal. Para além disso, atualmente uma habitagdo portuguesa consome cada vez mais energia
elétrica fruto da maior quantidade de equipamentos instalados. As energias renovaveis apre-
sentam-se como sendo cada vez a solucao para o combate do aumento dos custos de produ-
¢do e comercializacdo de eletricidade, e é com esse objetivo que Portugal tem apostado signi-
ficativamente na produgdo de energia por meios renovaveis.

O conceito de Home Energy Management System surge neste contexto por fazer a
gestao das cargas residenciais com producdo de energia renovavel por painéis fotovoltaicos e
armazenamento com um sistema de baterias. Sendo assim, o sistema proposto nesta disser-
tacdo permite alocar as cargas principais de um consumo residencial (maquinas lavar e secar
roupa e lavar loica) para horarios onde a producao fotovoltaica satisfaz na totalidade o con-
sumo numa determinada hora. Caso isto nao se verifique, o funcionamento da carga sera alo-
cado para o periodo de menor tarifa em tempo real da eletricidade. Apos a alocacdo das car-
gas, € executado o algoritmo de otimizagdo que permite uma gestdo do sistema onde o obje-

tivo final € minimizar a quantidade energia proveniente da rede elétrica.

Palavras-chave: Home Energy Management System, Gestao de Energia, Tarifas Tempo
Real, Algoritmo de Otimizagdo, Alocacao de Cargas, Producao Fotovoltaica, Armazenamento
por Baterias.
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ABSTRACT

In the last years there has been a significant increase in the price of electricity in Portu-
gal. In addition, currently, a Portuguese home consumes more and more electricity because of
the greater amount of equipment installed. Renewable energies present themselves as are the
solution to combat the increase in electricity production and commercialization costs, and it is
with this objective that Portugal has invested significantly in the production of energy by re-
newable means.

The concept of Home Energy Management System arises in this context for managing
residential loads, with the production of renewable energy by photovoltaic panels and storage
with a battery system. Therefore, the system proposed in this dissertation allows allocating the
main loads of a residential consumption (washing, drying and dishwashing machines) to a time
interval where photovoltaic production fully satisfies consumption in a certain hour. If this is
not the case, the load will be allocated to the period with the lowest real-time electricity tariff.
After allocating the loads, the optimization algorithm that allows the system management is
executed, where the final goal is to minimize the amount of energy provided by the electricity

grid.

Keywords: Home Energy Management System, Energy Management, Real-Time Electric-
ity Tariff, Optimization Algorithm, Load Allocation, Photovoltaic Production, Battery Storage
System.
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INTRODUCAO

O consumo de energia elétrica aumentou drasticamente ao longo dos ultimos 20 anos em
todos os setores de Portugal. S6 em 2020 foram consumidos mais de 47000 Gigawatt-hora
(GWh) em Portugal segundo os dados estatisticos da Pordata’, sendo um aumento de 70%
face aos valores registados em 1994.

Pela figura 1.1 é possivel verificar que a maior parte do consumo de eletricidade é feito

pelo setor industrial, seguido do setor doméstico que representa cerca de 29% do consumo
total.
Com as mudangas no mercado energético e na rede de distribuicdo, o consumidor domeéstico
pode aproveitar a vantagem do aumento das ofertas por parte de comercializadores de
energia elétrica e ainda participar ativamente no sistema elétrico por exemplo pela venda a
rede elétrica do excesso de producdo fotovoltaica.

Nos Ultimos anos na Europa surgiu o conceito de tarifas dinamicas que revolucionou a
maneira como a eletricidade € cobrada aos clientes. Combinando este conceito com
medidores inteligentes capazes de apresentar os consumos a tempo real e sistemas de gestdo
de energia elétrica capazes de autonomamente mudar o uso dos aparelhos domésticos, é
possivel para o consumidor usufruir de grandes poupangas nos custos de energia.

Gracas a esta necessidade economica de reduzir os consumos de eletricidade e a
necessidade ambiental de cada vez mais apostar em energias renovaveis, surgiu a motivagao
de criar uma plataforma de apoio a decisédo na gestdo de cargas no setor residencial que

permite alocar o uso de certos equipamentos domésticos para horas fora de ponta e

! https://www.pordata.pt



implementa uma instalacdo fotovoltaica com armazenamento de forma melhorar o

aproveitamento energético do consumidor.
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Figura 1.1 - Consumo de energia elétrica em Portugal por setor.

1.1 Objetivos

Com este projeto pretende-se desenvolver uma plataforma de gestdo inteligente de equipa-
mentos domésticos de forma a reduzir os custos energéticos através de um sistema de gestao
de energia elétrica recorrendo a algoritmos computacionais.
O sistema tera as seguintes capacidades:
e Privilegiar a utilizacdo dos equipamentos nas horas de menor procura energética.
e Reduzir os custos no acesso a rede elétrica.
e Utilizagdo de um sistema fotovoltaico para diminuir o nimero de requisi¢des de ener-
gia a rede.
e Sistema de baterias de armazenamento do excedente da producao fotovoltaica. Caso
o armazenamento esteja maximizado, o excedente sera vendido a rede a uma tarifa

fixa de 10 céntimos por kWh.



ESTADO DE ARTE

Neste capitulo do Estado da Arte serdo apresentados quatro subcapitulos tedricos e um
subcapitulo de conclusdo. Primeiro é apresentado o cenario de energia elétrica em Portugal,
de seguido um subcapitulo sobre a estrutura do sistema elétrico onde é desenvolvido o con-
ceito de tarifas dinamicas, depois um subcapitulo sobre o conceito de rede inteligente e os
mecanismos para a gestdo de energia elétrica, e por fim um subcapitulo dedicado a apresen-
tacdo teorica do conceito de Redes Neuronais Artificiais e o algoritmo de previsao de séries

temporais utilizado para a previsao de precos.

2.1 Energia Elétrica em Portugal

Os riscos ambientais do uso de combustiveis fosseis, através da emissao de gases com
efeito de estufa, séo bem conhecidos pela populacdo. As Nagdes Unidas tém como objetivo
atingir a neutralidade carbonica em 2050 como foi estabelecido no Acordo de Paris. Em Por-
tugal para ser atingida a neutralidade carbdnica em 2050 sera necessario reduzir as emissdes
de gases poluentes entre 85% a 90% [1].

Face a esta necessidade ambiental, Portugal tem apostado forte nas fontes de energia
renovavel, sobretudo nas edlicas como é possivel ver na Figura 2.1. O Projecto WindFloat Atlan-
tic> da Energias de Portugal (EDP) é um exemplo da constante aposta na producédo de energia
elétrica por energia edlica, com a instalacdo de 3 turbinas flutuantes no oceano Atlantico, per-

mitindo assim explorar a vasta area marinha portuguesa.

2 https://www.edp.com/pt-pt/inovacao/windfloat



A partir da Figura 2.1 é possivel concluir que cerca de 63,64% da energia produzida no
més de janeiro de 2022 provém de fontes renovaveis. Destaque para os 0% de producao por
carvao visto que encerraram em 2021 as Ultimas duas centrais termoelétricas (a carvao) em

Portugal, as centrais de Sines e do Pego.

Bombagem: 3,80% \". [ Carvao: 0,00%

Solar: 3,80%

Bioenergia: 6,99% ——

- Gas Natural: 31,27%

Eblica: 31,27% —

Cogeragdo Fossil: 5,09%

Hidrica- 17,78%

Figura 2.1 - Fontes de Producéo de Eletricidade em Portugal (janeiro 2022)3

Na figura 2.2 é possivel observar a evolucdo, ao longo das ultimas duas décadas, da
Producdo de Eletricidade em Portugal através das varias fontes energéticas. Pelo grafico é no-
torio a aposta na energia edlica pelo seu elevado crescimento nos ultimos 15 anos, e a elevada
reducao de combustiveis fésseis.

A produgdo através de fontes solares tem vindo a aumentar nos uUltimos 5 anos porque
sdo cada vez mais acessiveis as instalacdes fotovoltaicas e cada vez mais surgem programas

de incentivo a utilizacdo de energias renovaveis.

3 https://www.apren.pt/pt/energias-renovaveis/producao
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Figura 2.2 - Evolugdo da Produgéo de Eletricidade e o seu Consumo em Portugal?

Estabelecendo agora um termo de comparacao com os restantes paises da Unido Euro-
peia (UE), a producao de energia elétrica em Portugal a partir de fonte renovavel foi superior
a média da UE. Isto é comprovado através da figura 2.3 que mostra que em 2019 a producdo

de energia elétrica na UE por fontes renovaveis foi de 37%.

4%

Crude oil—‘

8%
Natural gas ‘
19 %

Solid fuels

37 %
" Renewable enerc;y

32% J

Nudlear energy

Figura 2.3 - Fontes de Producdo de Energia Elétrica na UE em 20194

Ainda recorrendo a figura 2.2, é de notar que o consumo tem vindo cada vez mais a

aumentar, ou seja, a procura energética continuara a aumentar sendo necessario a continuacao

4 https://ec.europa.eu/eurostat/cache/infographs/energy/bloc-2b.html?lang=en



do investimento em tecnologias sustentaveis para conseguir dar resposta e satisfazer as ne-
cessidades dos consumidores.

A figura 2.4 representa graficamente o consumo de energia elétrica nas habita¢des do-
meésticas dos paises europeus, no ano de 2019, sendo que os paises da Escandinavia apresen-
tam um maior consumo per capita. Segundo o grafico, Portugal apresenta um consumo ener-

gético ligeiramente abaixo da média dos paises da UE.

Households consumption of electricity per capita, 2019
(MWh per capita)

8.0

EU

[taly
Hungary
Portugal

Netherlands
Malta

Poland
Latvia
Slovakia
Lithuania
Spain
Estonia
Ireland
Denmark
Finland
Sweden
|celand
Norway
Turkey

Albania

North Macedonia
Serbia

Romania
Czechia
Luxembourg
Croatla
Germany
Bulgaria
Belgium
Greece
Slovenia
Cyprus
Austria
France
Montenegro
Kosovo *
Moldova (2}
Georgia
Ukraine

United Kingdom

Bosnia and Herzegovina (')

(") 2012 data instead of 2019 for population.

(?) 2017 data instead of 2019 for population.

* This designation is without prejudice to positions on status, and is inline with UNSCR 1244/1999 and the ICJ
Opinion on the Kosovo Declaration of Independence.

Figura 2.4 - Consumo de Eletricidade numa Habitacdo em Megawatt-hora (MWh) por Habitante.

Portugal encontra-se num bom caminho por apresentar uma producao de energia elé-
trica maioritariamente através de fontes renovaveis e estar cada vez mais a reduzir a utilizacao
de fontes ndo renovaveis, sendo que ja aboliu a producao de energia por fonte do carvéo.

A aposta em fontes renovaveis € escolha acertada face aos graves problemas ambientais,
visto que permite a redugdo de emissGes de gases de efeito estufa e possibilita a reducao nos

custos de produgao.

2.2 Mercado de Eletricidade

Neste subcapitulo é abordada a estrutura do sistema elétrico em Portugal (desde a pro-

dugao de energia até ao consumo) e os varios exemplos de tarifas dinamicas.

> https://ec.europa.eu/eurostat/statistics-explained/index.php?title=Electricity_and_heat_statistics#Pro-
duction_of_electricity



2.2.1 Estrutura do Sistema Elétrico

2.2.1.1 Producao

A producao de eletricidade divide-se em Produgdo em Regime Ordinario (PRO) e Produ-
cao em Regime Especial (PRE) [2].

A PRO é feita por centrais térmicas através de fontes de energia ndo renovaveis, como
combustiveis fésseis. Ja a PRE é feita por fontes renovaveis, cogeragao e producgao distribuida.

A PRE apresenta vantagens em relacao a PRO, como a reducao das emissdes de CO2 e a

diminuicdo da importacao de combustiveis fésseis [3].

2.2.1.2 Transporte

O transporte de energia é feito em muita alta tensdo (MAT) de forma a minimizar as
perdas ao longo da rede. A MAT é constituida por tensdes de 150 kV, 220 kV e 400 kV [3].

A entidade encarregue do transporte é a Redes Elétrica Nacional (REN). Para além do
transporte de energia, a REN esta encarregue do funcionamento, planeamento e desenvolvi-

mento da Rede Nacional de Transporte (RNT).

2.2.1.3 Distribuicao

A energia chega em MAT a rede de distribuicdo que depois é transformada em tensdes
menores como AT, MT e BT. As linhas de AT sdao de 60 kV, as de MT sao de 30 kV, 20 kV ou
10 kV, e por fim a energia é entregue aos consumidores em BT, ou seja, em 400V ou 230 V [4].

A Rede Nacional de Distribuicdo (RND) é regida pela E-REDES - Distribui¢do de Eletri-
cidade, S.A. em AT e MT e em BT. Em BT para além da E-Redes existem outros distribuidores

com contratos de concessao com varias camaras municipais [2].

2.2.1.4 Comercializagao

Com a liberalizacdo do mercado energético, a comercializacdo de energia elétrica pas-
sou a ser feita por varias empresas que competem entre si para apresentar a melhor oferta
permitindo assim ao consumidor escolher a melhor opcao mediante os seus consumos. As
empresas que efetuam a comercializagdo sdo responsaveis pela faturacao e servico dos clientes
[2].



2.2.2 Tarifas Dinamicas

Inicialmente as tarifas do mercado de energia eram fixas e ndo sofriam altera¢des ao
longo do tempo, sdo chamadas as tarifas simples. Em Portugal existe trés tipos de tarifas dis-
poniveis para o consumidor, sendo que o preco destas tarifas é definido para o ano inteiro
sem alteragdes. As tarifas sdo as seguintes:

e Tarifas simples — como dito anteriormente, o preco da energia é fixo ao longo do
tempo;

e Tarifa bi-horaria — apresenta dois periodos de consumo: periodo do Vazio onde o custo
da energia é mais reduzido e o periodo Fora do Vazio em que o custo é maior;

e Tarifa tri-horaria — apresenta trés periodos de consumo: periodo do Vazio, periodo de
Cheias onde o custo da energia é intermédio e periodo de Ponta em que o custo é
maior.

Com a introducdo de contadores inteligentes, foram introduzidas tarifas que variam medi-
ante o periodo do dia, estas tarifas sdo chamadas tarifas dinamicas. Através dos contadores
inteligentes, os consumidores conseguem saber o preco real da tarifa num dado instante e
podem tomar a decisdo de alterar os seus consumos para horas onde o preco da eletricidade
é menor. Esta alteragdo nos consumos diarios mediante o pre¢o da tarifa permite ndo sé uma
poupanga financeira ao consumidor, mas também reduzir o aumento da procura da energia e

consequentemente reduzir os pedidos a rede elétrica.

2.2.2.1 Tarifas Time-of-Use

Tarifas pré-determinadas que variam mediante o pico de carga em determinados in-
tervalos do dia, isto é, durante as horas de maior pico de carga a tarifa tem um preco maior e
durante as horas de menor pico de carga a tarifa € consequentemente menor. O preco destas

tarifas é definido para um ano sofrendo depois poucas altera¢des [4]-[6].

2.22.2 Tarifas Real Time Pricing

O preco da tarifa muda em intervalos de 1 hora mediante as variagdes de precos do
mercado energético. Os clientes sdo avisados sobre os precos no dia anterior ou com algumas
horas de antecedéncia.

As tarifas RTP sdo as mais complexas das tarifas dinamicas e com maior risco e incerteza
para o cliente, sdo as tarifas que melhor refletem as mudancas mediante as condi¢des do mer-

cado que coloca um preco mais elevado nas horas de maior procura.



Ao contrario das tarifas ToU que sé sdo alteradas com meses de antecedéncia, as tarifas
RTP estdo em constantes alteracdes. No entanto este tipo de tarifas para além de ter uma
implementagdo dispendiosa, traz uma grande desvantagem para os consumidores que sem
conhecimento do mercado de energia e sem tecnologias de automacgao dificilmente se con-
seguem adaptar as mudancas das tarifas [4]-[6].

Devido a necessidade de tecnologias de automacao surgiu o conceito de sistema de
gestdo de energia elétrica que gerem uma casa inteligente e através dos dados fornecidos de
medidores inteligentes (do inglés smart meters) auxiliam os consumidores a automaticamente

deslocar certos consumos para hora fora de ponta através de inteligéncia artificial.

2.2.2.3 Tarifas Critical Peak Pricing

As tarifas CPP apresentam semelhancas as tarifas ToU na medida em que sao criados
intervalos de tempo onde o preco da tarifa € maior.

No caso das tarifas CPP sdo criados eventos criticos em que se verifica um preco signi-
ficativamente mais elevado. Os clientes sdo alertados com um dia de antecedéncia sobre os
eventos criticos e estes sdo criados quando se prevé um grande aumento no consumo da rede.

Ao contrario das tarifas ToU, as horas de comego destes eventos ndo estao pré-defini-
das meses antes, o que esta pré-definido é o intervalo de tempo do evento critico e os pregos
das tarifas.

A vantagem das tarifas CPP sdao precos elevados durante curtos periodos de tempo, o
que permite aos consumidores alterar os seus consumos nesse intervalo de maior procura da

energia e poupar na fatura da eletricidade [4]-[6].

2.3 Rede Elétrica Inteligente e os seus mecanismos de Gestdo de

Energia

Neste subcapitulo comega-se com uma abordagem de cima para baixo, comecando a
abordar o conceito de rede elétrica inteligente e os seus constituintes, sequindo para os pro-
gramas que oferecem uma resposta a procura de energia elétrica por parte dos consumidores
e por fim os sistemas de gestao elétrica a nivel habitacional que implementam estes programas

e estao inseridos na rede inteligente.



2.3.1 Rede Elétrica Inteligente (Smart Grid)

A Smart Grid é uma rede elétrica que usa tecnologias para monitorizar e gerir o trans-
porte de eletricidade de forma eficiente, sustentavel e segura desde as fontes de geracdo até
aos consumidores.

O objetivo principal da Smart Grid é reduzir os custos e responder as exigéncias da rede,
aumentando a eficiéncia energética, através de um controlo das cargas dos consumidores,
distribuidores e operacdes na rede. O aumento da eficiéncia energética através da Smart Grid
vem associado a produgdo de energia por fontes renovaveis que provem a redugdo das emis-
sOes e custos menores de energia. Com a evolucdo para uma Smart Grid serd possivel uma
maior flexibilidade de introducdo das tecnologias renovaveis na rede.

A Smart Grid permite assim que os clientes participem ativamente na rede, como é o

caso das instalagdes fotovoltaicas onde o excesso de producdo pode ser vendido a rede.

Today's Electricity Tomorrow's Choices
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Figura 2.5 - Evolucéo da rede elétrica para a Smart Grid®
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A seguinte tabela 2.1 resume as principais diferengas entre uma rede elétrica tradicional

e uma Smart Grid[7]:

6 https://www.researchgate.net/publication/258858691_100_Green_Computing_At_The_Wrong_Loca-
tion
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Tabela 2.1 - Comparacdo entre a Rede elétrica tradicional e a Smart Grid.

Aspectos Rede elétrica tradicional

1elesler s <0 Clientes recebem a energia ex-
(=eliclecdlisniie s clusivamente da rede
lofTo[ TocTeNo [SH-IIEM Com problemas

ergia renovavel

Olelefelo okl et Sem grandes opgdes devido a
clientes um mercado monopolizado
Operagao <ol Pouco eficiente devido aos cons-
sistema tituintes do sistema ficarem cada
vais mais antigos

Protecao Defeitos detetadas manualmente
através de dispositivos de prote-
cao

Suscetivel a ataques fisicos e ci-

Seguranca

berataques

Smart grid
Clientes participam ativamente na
rede

Sem problemas

Mercado liberalizado onde existe
uma competicao pela oferta do me-
lhor prego ao cliente

Constituintes do sistema otimizados
de modo a evitar maiores percas de
energia

Capacidade de autorregeneracao e
menos danos quando acontece
uma falha

Sistema de seguranga mais confia-

vel para a protecao dos utilizadores

De acordo com a figura 2.6, ao longo das varias fases do sistema elétrico é possivel verificar as

tecnologias que garantem que a Smart Grid funcione de acordo atingir os seus objetivos.

As tecnologias implementadas sao as seguintes [8]:

e Infraestrutura avancada de medicdo (do inglés Advance Metering Infraestructure

(AMI));

e Customer side systems (CSS);

e Sistemas de carregamento de veiculos elétricos;

e Tecnologias de melhoria da transmissao;
o Distributed Grid Managment System (DMS);

e Energia renovavel e Geracao distribuida;

e Integracdo de tecnologias de informacdo e comunicacao (do inglés /nformation and

Communication Technology Integration (ICT));

e Sistemas de monitorizacdo e controlo (do inglés Wide Area Monitoring and Control/

(WAMS)).

11
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Figura 2.6 - Tecnologias ao longo da Smart Grid[8]

A AMI fornece um canal de comunicagdo bidirecional para permitir que clientes obte-
nham o pre¢o e o consumo de eletricidade em tempo real. Os dados sdao apresentados aos
clientes através de smart meters que mostram o preco da eletricidade em tempo real ao longo
de varios intervalos do dia, assim os clientes podem tomar decisdes em relacdo aos seus con-
sumos mediante o preco de compra de eletricidade a rede.

Para além disto, a AMI também deteta as perdas de energia e possiveis roubos de ele-
tricidade. Os CSS ajudam a gerir o consumo de energia a nivel industrial, comercial e residencial
de forma a minimizar os pedidos de energia a rede.

Para além de sistemas de gestao de energia, fazem parte dos CSS dispositivos de arma-
zenamento e geracao distribuida. Num cenario residencial, estes dispositivos ajudam o cliente
a evitar o periodo de pico de carga, ou seja, quando a energia proveniente da rede se encontra
a um preco mais elevado.

Os sistemas de carregamento permitem que os veiculos elétricos sejam carregados pri-
oritariamente através da energia armazenada quando o pico de carga da rede é alto, e quando
0 pico é baixo e ndo existe energia armazenada utiliza a energia proveniente da rede elétrica.

Para melhorar a transmissao de energia sao usadas as seguintes tecnologias:

e Sistema de transmissdo flexivel em corrente alternada, como por exemplo compensa-

¢des fixas em série ou em paralelo;

12



e Corrente continua em alta tensdo, este método é usado para transporte de energia a
longas distancias em detrimento da corrente alternada de modo para reduzir as perdas
de energia devido a resisténcia elétrica dos cabos;

e Supercondutores a elevadas temperaturas.

O DMS usa sensores e medidores para: reduzir o tempo de interrupgdo e reparagao,
detecdo do local da avaria e manter o nivel de tensdo estavel. Isto tudo através do processa-
mento da informacdo proveniente dos sensores e medidores em tempo real.

O uso de energia renovavel ao longo da rede é diferente, na fase de transmisséo existe
uma grande quantidade de fontes de energia renovavel e a medida que avancamos para a
distribuicdo e consumo a quantidade diminui.

As energias renovaveis e geracao distribuida ajudam a aliviar a rede de uma possivel
sobrecarga.

As ICT estao presentes ao longo da rede, como € possivel ver na figura 2.6, para obter
a transmissdo dos dados referentes as opera¢des em tempo real.

Por fim, os WAMS supervisionam os componentes da geragado e transporte da rede.

2.3.2 Resposta por parte do consumidor a procura de energia elétrica

O conceito de resposta por parte do consumidor a procura de energia elétrica, em
inglés Demand Response (DR), pode ser definida segundo [9] como sendo as mudancas dos
comportamentos padroes dos consumidores do uso da energia elétrica face a mudancas do
custo da tarifa ou a programas de incentivo criados para promover o nao recurso a rede elé-
trica em horas de ponta.

Existem duas opgdes de resposta para o consumidor, sendo que todas necessitam de
custos e medidas tomadas pelo mesmo. A primeira opcao é os consumidores reduzirem o
consumo de eletricidade durante os periodos onde o preco é mais elevado, podendo por
exemplo alocar o funcionamento de certos equipamentos (maquina de lavar e secar a roupa)
para periodos onde o preco da eletricidade é menor. A segunda opcdo é o consumidor pro-
duzir a sua propria eletricidade.

A DR é um dos aspetos mais importantes da Smart Grid sendo que através da AMI e
DMS é possivel responder aos pedidos de procura de energia. As vantagens da DR sdo bené-
ficas tanto para o consumidor como para o fornecedor, do lado do consumidor permite reduzir
os custos de eletricidade e do ponto de vista do fornecedor permite aliviar a rede durante os

periodos de ponta [10].
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Na figura 2.7 é possivel observar a categorizacdo dos programas de DR. Estdo divididos
em duas categorias: programas baseados nos precos (do inglés Price-Based Programs (PBP))

e programas baseados em incentivos (do inglés /ncentive-Based Programs (IBP)).

Residential Demand
Response (DR)

Y

Price based Incentive-based
programs programs

Real time pricing , Interruptible /
(RTP) i i curtailable programs
Y A/

Peak Time Rebate Critical peak pricing L
Demand biddin;
‘ (PTR) \ (CPP) | s

Figura 2.7 - Categorizagdo dos programas de DR [9].

Os PBP sdo constituidos pelas tarifas dinamicas, que foram abordadas anteriormente.
Os IBP oferecem incentivos monetarios, como por exemplo uma redugdo na fatura, aos con-
sumidores que reduzam o seu consumo nas horas de ponta.

Os IBP sao constituidos por programas de controlo direto de carga, programas de in-
terrupcao e licitagdes de procura. O controlo direto de carga pode controlar remotamente os
equipamentos do cliente, permitindo assim desliga-los com prévio aviso caso estejam a so-
brecarregar a rede elétrica. Os programas de interrupcdo de eletricidade permitem ao forne-
cedor desligar ou alterar o periodo de funcionamento dos aparelhos em caso de emergéncia
na rede. As licitagcdes de procura permitem ao consumidor licitar com um dia de antecedéncia
um limite de energia a ser fornecida pela rede num determinado dia, se o consumidor néo
ultrapassar este limite é recompensado pela energia poupada, caso contrario ndo sofre qual-

quer penalizacao [9].

2.3.3 Sistemas de Gestdo de Energia a nivel habitacional

Com a evolugao da tecnologia e o surgimento de redes elétricas, casas e medidores
inteligentes, instalagdes fotovoltaicas e sistemas de armazenamento de energia, foi permitido
desenvolver sistemas de gestdo de energia que respondem a procura do consumidor pela

energia elétrica.



Os sistemas de gestao de energia sdo uma solugdo chave incorporada na Smart Grid
porque permitem monitorizar em tempo real os consumos dos clientes (através de smart me-
ters) e planear os periodos de funcionamento dos aparelhos domésticos de modo que o con-
sumo de eletricidade seja reduzido e o cliente tenha custos baixos associados a fatura.

Existem varias técnicas de gestdo de energia como é possivel verificar na figura 2.8. Em
primeiro lugar temos a alocagao de cargas que permite alocar o periodo de funcionamento
dos equipamentos para horarios otimizados com base na produgdo fotovoltaica e preco de
eletricidade, sendo assim o técnico mais utilizada na literatura. O corte do pico (peak cljpping)
é como o grafico indica, a reducao do pico maximo de energia. A conservacao ou construcao
da carga representam a diminui¢do ou aumento global do perfil de carga. O valley fitting cor-
responde a aumentar o consumo fora das horas de pico e por ultimo a técnica de carga fléxivel
corresponde aos IBP falado no subcapitulo anterior, onde o consumidor recebe uma compen-

sacao por mudar o horario de funcionamento das suas cargas [11].

A
—_—
Load Shifting Peak Clipping
A
//!\
—>
Conservation Load Building
A
Flexible Load

Valley Filling

Figura 2.8 - Técnicas utilizadas para gestdo de perfis de carga [11].

Apds uma revisdo da literatura, os sistemas de gestdo de energia sdo implementados
através de algoritmos de inteligéncia artificial (como RNAs, |6gica difusa (fuzzy logic), etc.) ou
métodos de otimizagdo matematicos. A solucdo mais predominante na literatura estudada foi
o método de programacao linear, sendo um método de otimizagdo que consiste numa funcao

objetivo composta por variaveis que depois sao restringidas por equagdes lineares.
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Ahmed et al. [12] propuseram um sistema de gestdo de energia usando uma rede neu-
ronal artificial feed-forward treinada pelo algoritmo de Levenberg-Marquardt, estes conceitos
serao aprofundados no capitulo 2.4. O caso de estudo deste trabalho envolve a gestdo de um
ar condicionado, de uma maquina de lavar roupa, de um frigorifico e de um esquentador.
Neste sistema o utilizador pode definir as preferéncias da temperatura da agua e da habitagao.
O sistema foi testado apenas para um intervalo de maior consumo de 5h (das 17h-22h) onde
o consumo ndo poderia ultrapassar os 4 kW. Neste periodo o esquentador era o Unico equi-
pamento ligado porque foi definido como sendo o equipamento mais prioritario, sendo que
os restantes tiveram o seu horario de funcionamento alocados para um intervalo com consumo
menor. Com isto, Ahmet et al. conseguiram reduzir em 3% o consumo no intervalo de tempo
de 5h.

Matallanas et al. [13] propuseram um sistema de gestdo de energia a base de redes neu-
ronais artificiais no &mbito do projeto MagicBox’, sendo uma habitacdo contemplada por uma
instalagdo fotovoltaica de 7,2 kWp (kilo-watt pico) e um sistema de armazenamento por bate-
rias de 36 kWh. O sistema permite que o utilizador agende a utilizacdo dos aparelhos para o
dia seguinte mediante as suas preferéncias horarias e a energia gerada pelos painéis fotovol-
taicos. O horario de funcionamento dos equipamentos estabelecido pelo sistema tenta ao ma-
ximo privilegiar as horas que garantem uma producao fotovoltaica de autoconsumo. Cada
equipamento esta associado a um RNA e segundo os autores foi obtida uma taxa de sucesso
de 85% no agendamento dos equipamentos para periodos onde o fotovoltaico garantia o
fornecimento total de energia sem ser necessario o recurso a rede.

Luo et al. [11] propuseram um sistema de gestao de energia com instalacdo fotovoltaica
(PV), com baterias de armazenamento (BA) e com base em tarifas RTP e tendo em conta o fator
de penalizagdo face pico de consumo num més aplicado pela Demand Charge Tariff (DCT). A
DCT € um tipo de tarifa que esta a ser introduzida na Australia e nos Estados da América e que
usar como valor cobrado todos os dias o valor do maior consumo verificado num intervalo de
tempo, isto é, se num dia forem requisitados a rede 5 kW a um determinado preco e no dia
seguinte forem requisitados 7 kW e com um preco maior, este preco maior é o que se mantém
para todos os dias para calculo da fatura mensal caso nao seja registado um dia com maior
consumo da rede que 7 kW. Este tipo de tarifas incentiva a uma maior gestdo energética, mas
em contrapartida requer que o consumidor tenha um historico de consumos consistente sem

grandes variacoes. A fungado objetivo encontra o minimo valor para o somatério dos consumos

" http://www.magicbox.etsit.upm.es/
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de cada aparelho a uma determinada tarifa RTP num dia mais o incremento da DCT que pode
ser cobrado. Sao definidas restricdes da bateria que ditam que quando a produgao fotovoltaica
nao é suficiente para responder aos consumos, a bateria deve descarregar para evitar recorrer
a rede, caso contrario a bateria esta a ser carregada para uso durante as horas de ponta. Sdo
definidas as restricdes de temperaturas minimas e maximas de utilizacdo para aparelhos de
aquecimento e refrigeragdo. Para resolver o problema foi usado o algoritmo proposto pelos
proprios autores denominado de Algoritmo de Agregacgao Natural.

Antonini et al. [14] propuseram um sistema de gestdo de energia com PV, com BA e com
base em tarifas RTP. Neste trabalho foi inserida a componente da venda a rede do excesso da
energia produzida diretamente do painel fotovoltaico ou através da energia armazenada na
bateria. A fun¢do objetivo é definida para o minimo valor do somatério da energia comprada
a rede a um determinado preco em tempo real menos o que foi vendido a rede. Se a instalagdo
fotovoltaica conseguir responder aos consumos energéticos do utilizador num dado intervalo
de tempo, o excesso produzido é entdo armazenado na bateria e caso a bateria esteja carre-
gada ao maximo, o excedente é vendido a rede, no entanto prioriza sempre o armazenamento.
Caso os painéis ndo estejam a produzir o suficiente, a bateria é descarregada e em ultimo
recurso é comprada energia a rede. Foi usado um algoritmo de programacao linear para a
resolucdo do caso de estudo.

Bozchalui et al. [15] propuseram a semelhanca de Antonini et al. um sistema de gestéo
de energia com PV e BA com base em tarifas RTP, no entanto sem a hipdtese de vender o
excedente a rede. Contudo o trabalho destaca-se pela vasta implementagdo de funcionalida-
des que o utilizador pode escolher mediante os seus interesses. O modelo proposto tem uma
funcdo que permite ter o menor custo, uma fungdo que permite o menor consumo da rede,
uma fungdo que permite reduzir as emissées de didxido de carbono e uma fungao que permite
reduzir o pico maximo de consumo. Através de programacao linear, o sistema permite gerir o
frigorifico, o forno, o aquecimento e arrefecimento, o esquentador, a bomba da piscina e a
iluminacdo. E importante realcar que neste trabalho desenvolvido, o preco da tarifa RTP, dos
valores de energia gerada pelos painéis fotovoltaicos e das emissdes de dioxido de carbono
tiveram em conta valores pré-definidos.

Lee e Choi [16] propuseram um sistema de gestdo de energia de uma habitagdo que
permite reduzir os consumos de eletricidade em tarifas ToU pelo controlo do periodo de fun-
cionamento do ar condicionado e da maquina de lavar roupa e ainda a introducdo de um
sistema de armazenamento da producao energética pela instalagdo fotovoltaica. O sistema de

gestao de energia, representado na figura 2.8, foi implementado através do algoritmo Q, sendo
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que este € um algoritmo de aprendizagem por refor¢o, e de uma rede neuronal artificial (RNA).
Como ilustrado na figura 2.9, o algoritmo Q tem um agente (neste trabalho é o ar condicio-
nado, maquina de lavar e sistema de armazenamento por baterias) que aprende uma acao ao
interagir com o meio ambiente, depois 0 meio ambiente envia uma recompensa pela acao
correta completada e atualiza o estado do agente sendo que o algoritmo s6 termina quando

0 agente atingir o maximo de recompensas do meio ambiente.
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Figura 2.9 - Sistema de Gestdo de Energia proposto por Lee e Choi [16].
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Figura 2.10 - Esquema representativo do Algoritmo Q [16].

Os autores caracterizam os dispositivos domésticos da seguinte forma:
¢ Dispositivos ndo controlaveis - Sdo estes dispositivos a televisdo, os computadores e

iluminacao;
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e Dispositivos controlaveis - Sdo os dispositivos cujo seu funcionamento pode ser plane-
ado e controlado pelo sistema de gestdo de energia. Neste trabalho o ar condicionado
pode ser desligado para reduzir os custos de eletricidade. A maquina de lavar e o sis-
tema de armazenamento podem ser controlados de maneira a operarem num intervalo
de tempo onde a tarifa € menor, no entanto a maquina de lavar tem de cumprir o seu
ciclo de funcionamento, isto é, ndo pode ser interrompida a meio da lavagem.

A maquina de levar neste trabalho tem um intervalo de operacao definido pelo consumidor,
por exemplo das 5h as 9h da manh3, assim o agente da maquina de lavar tenta encontrar
dentro deste intervalo de 4h qual o periodo em que a tarifa é mais barata para fazer o ciclo de
lavagem. O agente do sistema de armazenamento permite carregar a bateria nas horas em
que a instalagdo fotovoltaica fornece energia para satisfazer os consumos da habitacao, e des-
carrega a bateria nas horas de maior consumo e onde a instalacdo fotovoltaica ndo consegue
responder as necessidades de energia, permitindo assim que o consumidor nado tenha de re-
correr a energia proveniente da rede.

A RNA é utilizada como modelo de previsdo da temperatura interior da habitacdo, para
isso sdo utilizados como parametros para o calculo: a temperatura da habitacao na hora ante-
rior, 0 minimo e maximo valores de conforto de temperatura definidos pelo utilizador, a tem-
peratura exterior e o consumo energético do ar condicionado. Como é possivel ver na figura
2.10, a RNA tem 5 parametros de entrada, 3 camadas escondidas com 17 neurdnios e um
parametro de saida. A funcao de transferéncia utilizada foi a Rectified Linear Unit (ReLU), sendo

que estes conceitos serdo aprofundados no capitulo 2.4.

Indoor Temperature Tin ™ e/
in(t—1) Time Period 1 ‘i

Minimum Value of
Consumer’s Comfort Temperature
Range

Maximum Value of - r
s T |

Consumer’s Comfort Temperature )

Range W -

Qutdoor Temperature int  Time f-toul
Period

.l
Energy Consumption of AC EAC Y
Agentint Time Pericd t

Input layer Hidden layer Output layer

.‘,.min

Predicted Indoor Temperature
int Time Period

Figura 2.11 - Arquitetura da RNA utilizada por Lee e Choi [16].

O trabalho desenvolvido por Lee e Choi foi comparado com o método de programacao

linear que é o método mais utilizado na literatura para desenvolver sistemas de gestdo de
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energia em habitacdes. O sistema de gestao de energia desenvolvido pelos autores apresentou
resultados melhores que o algoritmo de programacao linear, sendo que conseguiram uma
reducdo nos custos de eletricidade de 14%. E importante realcar que neste trabalho desenvol-
vido, o preco da tarifa ToU e dos valores de energia gerada pelos painéis fotovoltaicos foram
definidos a priori.

No trabalho desenvolvido por Lu et al. [17], em vez de utilizarem valores de tarifas ToU
pré-definidas, utilizaram uma RNA para prever o prego das tarifas em tempo real. A RNA tem
como funcdo de transferéncia a funcdo sigmoide e utiliza o algoritmo de treino Levenberg-
Marquardt, ambos estes conceitos serdao desenvolvidos com mais detalhe no capitulo 2.4. O
sistema de gestao de energia de Lu et al. representado na figura 2.11 utiliza o algoritmo Q
como o trabalho de Lee e Choi, permitindo assim controlar o horario de funcionamento da
maquina de lavar roupa e maquina de lavar loica para periodos onde o preco da tarifa € menor.
Lu et al. consideram ainda que além do ar condicionado, a iluminacao também pode ser des-
ligada automaticamente para diminuir custos, algo que nao é feito no trabalho de Lee e Choi,
no entanto Lu et al. ndo consideraram um sistema de armazenamento por baterias nem insta-

lagdo fotovoltaica para reduzir os pedidos de energia a rede elétrica.
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Figura 2.12 - Sistema de Gestao de Energia proposto por Lu et al. [17]
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2.4 Redes Neuronais Artificiais

Neste subcapitulo é feita uma introdugao tedrica do conceito de redes neuronais artificiais.

2.4.1 Definicao

O modelo de um neurédnio artificial é constituido por 3 elementos [18], os quais se
encontram representado na figura 2.13. A sua constituicdo é a seguinte:

e Sinapses — conhecidos também elos de conexdo, cada uma destas sinapses é caracte-
rizada por um peso. O sinal de entrada x; é multiplicado pelo peso sinaptico wy;, ou
seja, quanto maior o valor do peso, maior € a influéncia do sinal de entrada no resul-
tado final;

e Somador — soma todos os sinais de entrada de acordo com os respetivos pesos sinap-
ticos;

e Funcdo de ativagdo — tem como funcgao restringir a amplitude dos outputs do neurdnio.

Bias
Activation

1 0—s-()
function

o
|.||':|:' 4 @ @i. o) —» f:ll;'l'l.'
sipnals i

. Summing
Juneiion
Xy Ot Wy,
Synaptic
weights

Figura 2.13 - Estrutura do Neuronio Atrtificial[18]

O modelo representado na figura 2.13 é matematicamente descrito pelas equacdes (2.1-2.3).

m
Uy = Z Wi jXj (2.1
j=1
Vi = @(ug + by) (2.2)
Vi = Ug + bk (23)
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Na equacéo (2.1) a variavel x; representa os sinais de entrada e wy; representa os pesos
sinapticos do neurodnio. A variavel u; é o valor a saida do somador resultado da multiplicagdo
entre os sinais de entrada e os respetivos pesos.

Na equagao (2.2) o termo b, representa o bias, a funcao de ativacdo é representada por
@ e por fim y, corresponde ao valor de saida da rede neuronal. A equacao (2.3) vy representa

o campo local induzido.

2.4.2 Tipos de redes

Os tipos de RNAs estéo classificados em dois grupos de acordo com a figura 2.14, as RNA de
feed forward e feed backward [19].

Nas redes feed forward, cada neurdnio de uma camada relaciona-se com os restantes
neuronios da camada seguinte, sendo que cada conexdo tem um peso sinaptico atribuido. O
processo é unidirecional, comecando nas camadas de entrada, passado pelas camadas ocultas
(se existirem) e terminando nas camadas de saida. Na figura 2.15 podemos ver um exemplo
de uma RNA feed forward com 3 unidades de entrada, 4 unidades ocultas e 5 unidades de

saida.
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Figura 2.14 - Classificacdo das RNA.
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Figura 2.15 - RNA feed forward [19].
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As redes feed backward diferem das redes feed forward porque o processo nao é uni-
direcional e contém ligacOes de retroacao que permitem reencaminhar para o inicio da rede.
A figura 2.16 apresenta um exemplo de uma rede feed backward onde é possivel ver as liga-

¢Oes de retroagdo através das setas a tracejado.

Inputs Qutputs

Input layer Synapses Hidden layer Synapses Outputllayer
|

Figura 2.16 - RNA feed backward [19].

As Redes Neuronais Recorrentes (RRN) sdo redes feed forward porque mantém o pro-
cesso unidirecional de comecar nas camadas de entrada, passado pelas camadas ocultas e
terminar nas camadas de saida, no entanto, nas camadas ocultas é possivel passar de uma
camada oculta para a outra ou entdo conter uma conexao recorrente na mesma camada oculta

como é possivel ver na figura 2.17 [20].
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Figura 2.17 - Exemplo de uma Rede Neuronal Recorrente [20].

Este tipo de redes neuronais é muito utilizada para a previsao de eventos ao longo de
um intervalo de tempo porque é possivel prever um estado futuro apenas com a informagao
dos estados anteriores, ndo necessitando de dados futuros para teste e validagao.

Daqui surge o conceito de Long Short Term Memory (LSTM) criado por Hochreiter e

Schmidhuber em 1997 [21] e mais tarde aperfeicoado por Gers e Schmidhuber em 2000 [22].
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A figura 2.18 representa a versao de 1997 do LSTM. O primeiro passo é decidir a infor-
macao descartavel, isso é feita pela funcao sigmoide no forget gate que olha para os inputs
de h(t — 1) e x(t) devolve 0 ou 1 para cada estado da célula c(t — 1) sendo que 0 significa
ignorar e 1 manter. Esta operacao é caracterizada pela equacéo (2.4), sendo que W significa o

peso do forget gate e by € o valor do seu bias.

@) = oWy - [he—q, x(D)] + by) (24)
Forget Input Qutput A h(1)
gate gate gate '
c(t-1) = = R (Q
i(t) Clanh>
(1)
E([ o(1) ’:.
h(’-/) \ /7(()
Nl i | = »

x(1)

Figura 2.18 - Estrutura de uma célula LTSM em 1997 [23].

O préximo passo é decidir que nova informacao sera guardada no estado da célula, para
isso é utilizado de novo a fun¢do sigmoide no /input gate para escolher os valores a atualizar e
depois a tangente hiperbdlica cria um vetor de dados C~t(t) que podem ser adicionados ao
estado da célula. Esta operacdo é caracterizada pelas equacdes (2.5) e (2.6), sendo que W; é o
peso do input gate e b; o valor do seu bias, W, € o peso do estado da célula e b o seu valor

de bias.

i(t) = o(W; - [he—q, x(t)] + b;) (2.5)

C~t(t) = tanh(We - [he—1, x(t)] + b¢) (2.6)
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Agora é atualizada o estado da célula c(t) com os valores da célula anterior c(t — 1), ou
seja, € adicionada nova informacao fazendo esquecer o estado anterior. Esta operacao € ca-
racterizada na equagao (2.7):

C(@) = f(t) X Ceq + i(8) X C~2(2) 2.7)

Por ultimo o output é determinado baseado numa filtragem do estado da célula c(t).
No output gate é novamente usada a fungdo sigmoide em multiplicagdo com a tangente hi-
perbdlica que decidem que informagdo sera considerada como output Esta operacao é carac-
terizada pelas equacdes (2.8) e (2.9):
a(t) = oWy - [he—1,x(8)] + bo) (2.8)

h(t) = o(t) x tanh (C(t)) (2.9)

Na figura 2.19 é possivel ver as melhorias feitas no modelo por Gers e Schmidhuber [22]
com a adicdo dos peepholes que permite aos gates terem acesso direto a informacao do es-
tado da célula c(t) [24].
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=
=

peepholes

h(t-1) R

x(1)
Figura 2.19 - Estrutura de uma célula LTSM em 2000 [23].

Como foi dito anteriormente, o LSTM é muito utilizado na literatura para previsdo de
precos de mercado, o que tal foi realizado por Jodo Januario na sua dissertacdo de mestrado
[25]. O autor testou varios modelos de previsdo, entre eles o LSTM, para conseguir prever os
precos em tempo real provenientes do mercado ibérico, ou seja, do OMIE. Neste trabalho foi
testado o modelo LSTM na linguagem python que permitiu fazer uma previsao de valores

semanais.
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2.4.3 Funcbes de ativacao

24.3.1 Fungao Sigmoide

A funcdo sigmoide, representada na figura 2.20, é uma das funcdes de ativacdo mais
utilizadas. Os seus resultados estio limitados no intervalo de [0,1]. Matematicamente é defi-

nida pela expressao (2.10), sendo a sua derivada a expressao (2.11).

1 , . . S
g(x) 7

0.9H - - g ye

0.8r

0.7 /
0.6}
0.5}
04} /
0.3}
02f VAN

01r P S

Figura 2.20 - Fung¢ao Sigmoide e a sua derivada[26]

fO)=1= (2.10)
fx) = OJ:}T,C)Z 2.11)

Olhando para o grafico da derivada, € possivel ver que os valores tendem para zero.
Isto provoca que os primeiros sinais de entrada tenham uma menor contribuicdo para o treino
da rede neuronal [27].

Um aspeto negativo desta funcao é nao ser centrada em zero, o que significa que os

valores dos outputs terdo todos o mesmo sinal algébrico [28].
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24.3.2 Funcdo Tangente Hiperbdlica

A funcdo tangente hiperbdlica, representada na figura 2.21, apresenta resultados no
intervalo de [-1,1]. Matematicamente é definida pela expressédo (2.12), sendo a sua derivada a
expressao (2.13).

sinh (x) e¥—e™

tanh(x) = cosh (x) e*+e™™

(2.11)

4_6—236

tanh'(x) = m

(2.12)

1

tanh(x) R /’
0.8 — — —tanh'(x) ;NS .

06} i 'I J
04} N [
0.2 , \

O | - I-'I ™ - - _

—02} /

=041 [ E
-06}

-0.8[ /

-1 . — . .
-6 -4 -2 0 2 4 6

Figura 2.21 - Funcdo Tangente Hiperbdlica e a sua derivada[26]

Esta fungdo é preferivel comparativamente a funcado de sigmoide porque apresenta me-
nor percentagem de erro, a derivada apresenta uma maior amplitude para valores perto de
zero e porque o intervalo de [-1,1] faz com que a média dos outputs seja aproximada de zero,
o que faz com o treino da rede seja mais facil [29]. No entanto continua a ter o mesmo pro-
blema que a funcdo sigmoide tem em relacao a derivada ser zero para infinito e o seu calculo

computacional é mais dificil que a fungdo sigmoide.

24.3.3 Funcao Rectified Linear Unit

A funcao RelLU, representada na figura 2.22, apresenta resultados no intervalo de [0,+o0 [. Ma-

tematicamente é definida pela expresséo (2.14), sendo a sua derivada a expressao (2.15).
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Figura 2.22 - Funcdo RelLU e a sua derivada[26]

Pelo para o grafico da derivada, é possivel observar que todos os valores negativos
retornam 0, o que faz com os pesos sinapticos nao sejam atualizados levando assim a diversos
neurdnios deixarem de responder as variacdes dos valores de inputs, acabando assim por
“morrer”. Este processo agora descrito leva a uma aceleragdo no processo de aprendizagem.

Pelo grafico da funcao observa-se que nao existe qualquer limite para os valores posi-
tivos, pelo que existe um risco de explodir o processo caso nao haja controlo sobre os valores
de input [28].

No entanto, a ReLu é computacionalmente menos pesada que as fungdes anterior-
mente apresentadas por ndo utilizarem expressdes exponenciais. O tempo de treino é mais

reduzido porque a fungdo converge mais rapidamente que a sigmoide e tangente [27].
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2.4.4 Algoritmos de treino

2441 Algoritmo do gradiente descendente

O algoritmo do gradiente descendente é dos algoritmos de treino das redes neuronais artifi-
ciais mais simples.
E definido pela equacdo (2.16), sendo que w(® é a variavel a ser atualizada, Vf(w®) é

o gradiente da funcdo f segundo w® e por fim n é o racio do treino.
wlFD = w® — g (w®)n® (2.16)

O objetivo do algoritmo é encontrar o minimo de pontos globais, e é usado principal-
mente em redes neuronais com milhares de parametros de entrada [29]. A vantagem do algo-
ritmo é guardar o gradiente de tamanho n em vez de uma matriz Hessiana de tamanho n?, o
que é mais dificil de computar.

Contudo, a grande desvantagem deste algoritmo é convergir lentamente necessita de varias

iteragdes para apresentar resultado minimamente satisfatorios [30].

2442 Algoritmo Quasi-Newton

A grande vantagem deste algoritmo é que nao requer grande esfor¢co computacional porque
nao efetuar operagdes com a matriz Hessiana. Em vez disso, é feito uma aproximacao a matriz
inversa de Hessian a cada iteracdo [29]. Por esta razao o treino da rede neuronal é feito mais
rapido utilizando este algoritmo comparativamente ao algoritmo do gradiente descendente.

O algoritmo é descrito matematicamente pela equacdo (2.17) em que a variavel G® é a apro-

ximacao a matriz inversa de Hessian.

wtD = O — (G(i)g(i))n(i) (2.17)

2443 Algortimo Levenberg-Marquardt

O algoritmo destaca-se pela sua rapidez de processamento, mas exige uma grande ca-
pacidade computacional comparativamente aos métodos anteriormente apresentados. Esta
rapidez é devido ao algoritmo nao calcular a matriz Hessiana, em vez disso calcula o gradiente
e a matrix Jacobiana [30]. Na equagdo (2.18), a fungdo f que é dada pelo somatorio dos erros

quadraticos.
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f= Z uw? (2.18)

a
=1

A matriz Jacobiana da fungao f é definida pela equacgdo (2.19). O parametro i varia de 1 até a
e 0 parametro j varia de 1 até b, sendo que a significa o niUmero instancias e b significa o

namero de parametros da rede neuronal. O tamanho da matriz Jacobiana 4; ; € dado por a - b.

6ul~

Ai,j = an- (219)
O algoritmo é dado pela expressao (2.20), onde B é um parametro utilizado para garantir que

a Matriz Hessiana é positiva, sendo que I representa a matriz identidade.

wHD = 1@ — (AOT . 4O 1 pO[)TH (20T . 4, ®) (2.20)

2.5 Conclusao

Neste capitulo foram abordados conceitos relacionados com a energia elétrica, tais como
a situacao em Portugal, a estrutura do mercado elétrica e as tarifas dinamicas, o conceito de
redes inteligentes com a apresentagdo dos seus constituintes e sistemas de gestdo elétrica a
nivel habitacional implementados na rede que proporcionam responder a procura de energia
elétrica de forma eficiente pelos consumidores.

Com a apresentacao de trabalhos na literatura desenvolvidos no ambito do sistema de
energia elétrica, foi possivel perceber que o algoritmo a ser definido para a gestdo de producao
fotovoltaica e de armazenamento por baterias tera de ser um algoritmo de inteligéncia artificial
ou de otimizagdo por métodos matematicos, sendo que nos casos apresentados, os algoritmos
de inteligéncia artificial apresentaram melhores resultados, mas os métodos matematicos sao
de mais facil implementacgéo.

No subcapitulo das Redes Neuronais, foi feita uma apresentagdo geral do conceito e

uma introdugdo teorica ao algoritmo de previsao de precos LSTM.
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METODOLOGIA E IMPLEMENTACAO

Neste capitulo sera descrito os métodos utilizados para satisfazer os objetivos propostos
para esta dissertacdo. Sera apresentado como foram obtidos os dados dos precgos da eletrici-
dade, da producdo fotovoltaica e os diagramas de consumos didrios de uma habitagdo, bem
como os algoritmos que permitem a alocagdo de cargas e gestdo do sistema de armazena-
mento com baterias.

Na Figura 3.1 esta representada o esquema das fases de implementacao da aplicacao.

Histérico dos
Precos (OMIE)

Modelo de Interface
Previsdo (LTSM) (Matlab)

Produgdo
Fotovoltaica
(PVGIS)

Diagrama
€onsumos
(Richardson)

Figura 3.1 - Arquitetura do modelo proposto

Na primeira fase sdo recolhidos todos os dados necessarios ao funcionamento da apli-
cacao.

Numa segunda fase, existe o passo intermediario do modelo de previsao dos pregos em
tempo real da eletricidade para 2022 através do algoritmo LSTM. Infelizmente apds varias ten-
tativas de implementac¢do na linguagem Python através do Google Collab, nao foi possivel
chegar a resultados realistas para a previsao dos restantes meses do ano 2022 (Outubro, No-
vembro e Dezembro) devido principalmente a instabilidade corrente do mercado energético

e da complexidade do algoritmo. Ao considerar os dados dos Ultimos 5 anos para os restantes
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meses do ano 2022, o resultado obtido para a previsdo foi a rondar os 60 €/MWh, o que re-
presenta um grande desvio da realidade. Ao considerar apenas dados do ano 2021 para pre-
visdo dos restantes meses do ano 2022, o resultado obtido para a previsdo foram valores a
rondar os 500 e 600 €/MWh, o que representa uma subida a pico comparativamente com os
restantes valores para os meses anteriores. Face a isto, foi tomada a decisdo de considerar para
2022 os valores registados em 2021 no OMIE.

Por fim, foi implementada uma interface grafica no MATLAB que permite ao utilizador
selecionar a sua localizacdo com base na latitude e longitude, selecionar a poténcia fotovol-
taica instalada, a capacidade da bateria, os equipamentos da habitacdo e proceder a simulacao

mensal ou diaria.

3.1 Obtencao dos dados

Para a implementacao da aplicacdo foi necessario recorrer a obtencao de dados do prego
da eletricidade em tempo real através do website do operador de mercado elétrico (OMIE),
dados de producao fotovoltaica através da ferramenta on/ine Photovoltaic Geographical Infor-
mation System (PVGIS) e dados de um diagrama de consumos de uma habitacdo através do
ficheiro excel/ desenvolvido por Richardson e Thomson [31]. Nas subsec¢des seguintes a ob-

tencao destes dados é explicada ao detalhe.

3.1.1 Preco da eletricidade no OMIE

Como é possivel ver na figura 3.2, no website do OMIE estdo os dados do mercado diario
para o dia seguinte. Gracas aos arquivos, € possivel descarregar uma pasta comprimida com

ficheiros referentes aos pregos por hora do mercado diario em Portugal.
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Figura 3.2 - Website do OMIE com as informagdes sobre os precos da eletricidade em tempo real.

Na figura 3.3, do lado esquerdo esta o aspeto dos ficheiros na pasta zipada e do lado
direito a formatacdao num ficheiro de texto dos precos por hora do dia 1 de Janeiro de 2021,

sendo que para a Th o preco tanto em Portugal como em Espanha foi de 50,87 €/MWh.

MARGINALPDBCPT:
8 5021:01:01:1:50.87:50.87:
01:2:48.19:48.19:

2021:01:01:12,;37.55:37.55;
2021:01:01;13:37.55;37.55;

2021; 153.45;
i1 2021:01;01;24:49.72:49.72;

Figura 3.3 - Tipos de ficheiro que contém os dados sobre o preco da eletricidade no ano 2021.

Para ser possivel a interpretacdo dos dados retirados do mercado ibérico, os ficheiros
dentro da pasta zipada foram compilados num Unico ficheiro de texto que depois foi transfor-

mado para um ficheiro do tipo exce/ para ser interpretado sem problemas pela interface de-

senvolvida.
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3.1.2 Producao Fotovoltaica

Para calcular os valores a cada hora da producao fotovoltaica foi utilizada a ferramenta
online PVGIS da Comissao Europeia. De acordo com a figura 3.4, através de um AP/ request é
possivel fazer a ligagdo entre o MATLAB e o PVGIS de forma a obter os dados da irradiancia
solar e da temperatura ambiente ao longo do dia para uma determinada localizagdo através
do /nput do utilizador da latitude e longitude. Ainda dentro do AP/ request, foi considerado

um angulo de 35° de instalacdo dos painéis.

lat = string(app.LatitudeEditField.Value);

long = string(app.LongitudeEditField.Value);
potinstalada = app.PotnciainstaladaDropDown.Value;
capacidade = app.CapacidadeDropDown.Value;

api_url = strcat('h

api_call = webread(api_url);

Figura 3.4 - API request que permite a ligacdo entre o MATLAB e o PVGIS.

A figura 3.5 mostra a evolugdo da irradiancia ao longo de um dia de Julho em Lisboa.
E importante referir que os valores da irradiancia utilizados correspondem aos da irradiancia
global.
Daily irradiance profile, inclined plane
(C) PVGIS, 2022
1200

1000

Daily irradiance [W/m2]

0 = N

0 3 6 9 12 15 18 21
Hour (UTC)

Irradiance(Click on series to hide)

— Global = Direct
Diffuse

Figura 3.5 - Evolucdo da irradiancia ao longo de um dia de Julho em Lisboa.

Para construir o perfil de producao da instalagao fotovoltaica é necessario escolher um
modulo PV. Foi escolhido o modelo JAM60S10-350/MR cujas especificagdes técnicas encon-

tram-se detalhadas na seguinte tabela 3.1.
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Tabela 3.1 - Especificagdes técnicas do médulo JAM60S10-350/MR.

Poténcia Nominal (W) 350W
Temperatura Nominal da Célula 45°C
(NOCT)
Coeficiente de Temperatura () -0.35%/°C
Rendimento do Médulo 20,8%

Primeiramente foi calculada a temperatura da célula através da expressao (3.1), conside-
rando como Ty, Os valores da temperatura ambiente obtidos através do PVGIS e G como a

irradiancia a uma determinada hora do dia.

T =T, +00CT—20° (3.1)
cel — famb 300 .

De seguida foi calculada a poténcia DC maxima em Watts através da férmula (3.2), sendo

que Py, corresponde a poténcia dos PV instalados.

G % Pinst

Ppc max = 1000 (3.2)

Depois foi determinada a poténcia DC a saida dos mddulos através da expressao (3.3).

ar

Ppc = Ppc max (1 + m (Teer — 250)) (3.3)

Foi considerado que as perdas globais resultantes das diferencgas entre médulos e perdas
de Joule nos cabos DC é 10%. O rendimento do inversor foi assumido como sendo 95% ao
longo de todas as horas do dia apesar de durante as horas de menor incidéncia solar o rendi-
mento real de um inversor ser bastante menor. Posto isto chegamos ao valor da poténcia AC

a saida do inversor que € dada pela equacéao (3.4).
PAC saida do inversor — PDC X Niny X (1 - 0:1) (34)

Por fim, o calculo é efetuado para todos os meses do ano, sendo que na figura 3.6 temos

a poténcia produzida no més de Outubro em Lisboa para uma instalagdo de 1400 Watt-pico.
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Figura 3.6 - Poténcia produzida ao longo de um dia de Outubro.

3.1.3 Diagrama de consumo diario de uma habitacao

Para gerar um diagrama de consumo diario de uma habitacdo completo tendo em conta
a iluminacdo e varios equipamentos para além dos trés que a aplicacao pretende gerir (ma-
quinas lavar e secar roupa e lavar loica), foi utilizado uma ferramenta exce/ desenvolvida por
Richardson e Thomson [31]. De acordo com a figura 3.7, o utilizador preenche os dados refe-
rentes ao nimero de residentes, dia da semana e o més. Depois pode manualmente dizer quais
0s equipamentos que tem na sua habitacdo de uma lista pré-definida ou pode gerar aleatori-
amente. No final corre a simulacao de ocupagdo da habitagdo e a simulagao que gera o grafico
de consumo diario. Com a interface desenvolvida, o utilizador ndo tera contacto direto com
este ficheiro exce/ mas no decorrer da execucao a aplicacdo estard a manipular os dados do

ficheiro excel e no fim guarda o diagrama de consumo diario.
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Domestic Electricity Demand Model - Single Dwelling Simulation Example for 24 Hours

lan Richardson and Murray Thomson

CREST (Centre for Renewable Energy Systems Technology),
Department of Electronic and Electrical Engineering

Loughborough University, Leicestershire LE11 3TU, UK

Tel. +44 1509 635326. Email address : . W.Richardson@Ilboro.ac.uk

Steps:
11Specify the number of residents in the house
2 Specify either a weekday (wd) or weekend (we)
3 Select the month of the year:
4 Randomly allocate appliances to the dwelling
(or manually specify these on sheet ‘appliances’)
5 Run the active occupancy model

6 Run the electricity demand simulation
(including both the lighting and appliance models)

2 (Specify 1to 5)
wd (Specify 'wd' or ‘we’)
10 (Specify 1to 12)

Allocate appliances to the dwelling ‘

Run the occupancy simulation ’

Run the electricity demand model ]

Irradi and active pancy for a single dwelling (24 hours)
6 e Number of active occupants (left axis) 200
: T External irradiance (W/m2, exponential moving average, right axis) B
. A + 150
3 _— 100
2 e =T
| T 50
: I J'|—I_El—lj"—|‘lf
0 o o ; . . 0
00:00 02:00 04:00 06:00 08:00 10:00 12:00 14:00 16:00 18:00 20:00 22:00 00:00
time of day
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Figura 3.7 - Folha de célculo desenvolvida por Richardson e Thomson [31].

3.2 Alocagao de cargas

Para determinar qual o horario ideal para alocar o funcionamento de uma maquina, foi
utilizado o algoritmo representado pelo fluxograma da figura 3.8.

Este algoritmo é corrido para a maquina lavar roupa, maquina secar roupa e maquina
lavar loica caso o utilizador indicar que possui o equipamento e depois definir um horario de
preferéncia de funcionamento. A ordem de execucao do algoritmo é feita primeiramente para
a maquina de lavar roupa (juntamente com a maquina de secar caso o utilizador deseje iniciar
o funcionamento desta maquina apds o fim do ciclo da maquina de lavar roupa), depois ma-
quina de secar e por fim maquina de lavar a loica.

O algoritmo comega com a condigé@o da poténcia consumida na hora t, com a maquina
a funcionar, ser maior que a poténcia produzida pelo painel fotovoltaico na hora t. Caso a
condi¢do nao se verifique, ndo alocacao de carga no intervalo de tempo e passa para a proxima
iteracdo. Caso a condicdo seja satisfeita, o funcionamento da maquina é testado na hora se-
guinte e aqui podem acontecer dois cenarios: a poténcia produzida pelo PV satisfaz totalmente
os consumos e o perfil de carga da maquina é alocado para t+1, colocando a maquina em
standbyno instante t, ou a condi¢do nao é satisfeita e € incrementado uma variavel "checkmaq"

antes de proceder a préxima iteragao.
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Apds chegar a hora t maxima definido pelo utilizador no intervalo de preferéncia, €
verificado se o valor da variavel "checkmaq" é igual a diferenca da hora maxima e minima do
intervalo de preferéncia de funcionamento da maquina. Isto permite perceber se o algoritmo
conseguiu alocar o perfil de carga do equipamento para uma hora onde a producdo do painel
fotovoltaico cobre o consumo registado. Se nado for possivel fazer esta alocagdo, a maquina
passa a funcionar na hora, do intervalo de preferéncia, onde o preco da eletricidade em tempo

real & menor.

-
©

checkmaq = checkmaq + 1

Alocagdo para a hora seguinte:
PC(t+1)=PC(t)
PC(t)=valor standby

Alocagdo da carga para a
hora mais barata do
horédrio definido

Figura 3.8 - Algoritmo de alocacdo de carga, inspirado em [32].

3.3 Algoritmo de otimizacado do sistema de armazenamento

Segundo [33] existem varios tipos de modelos utilizados na literatura para simular o
comportamento de uma bateria. A figura 3.9 apresenta os modelos organizados num grafico
de precisao e complexidade computacional.

De menos preciso e complexo temos o modelo do Reservatério de Energia, seguido da
versao mais avancada do mesmo com Circuito Equivalente, e depois temos o modelo da Par-
ticula Singular e o Pseudo-bidimensional. Os modelos de Reservatorio de Energia sdo menos
precisos e computacional mais simples (para otimizacdo e controlo em tempo real) e os seus
parametros poderem ser estimados com analises experimentais. Ja os modelos de Particula
Singular e o Pseudo-bidimensional podem revelar-se demasiado complexos, dependendo do

tipo de controlo a efetuar na bateria, e podem precisar de parametros adicionais,
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nomeadamente, informacdes de fabrico que envolvam a parte quimica da construcao da ba-
teria. O Ultimo modelo da figura 3.9, a Simulacao Eletroquimica Detalhada é considerada pelos

autores um modelo demasiado complexo para ser utilizado na maior parte das aplicacGes.

* Parameters may be estimated through experimental analysis. computatic -_«||-._' ;';.7 slex for
+ Computationally simple enough for many real-time optimal control applications

+ Canuse generic parameters for chemistry type but this may not achieve desired [—l—1

accuracy level
1

Lond/Supply * ‘ '.. 2 '-‘
E‘ [ i ; . catll I
S Anode  Separatar  Cathode
a [resros : . . Detailed Electrochemical
& gt Anade  separater  Cathode Simulation Models
—_ / b l: Pseudo-Two- *  P3D stack/thermal
% pall i [ . Dimensional Model — * P2D +Stress-strain
=} I REARR W [“;\"| ) pode Sessmor Cathode + P20 +Population balance
2 T _ Single Particle Model « MD, KMC, etc.

Charge Reservoir Model

With Equivalent Circuit
e

Energy Reservoir Model

Computational Complexity

Figura 3.9 - Modelos da bateria utilizados na literatura [33].

Face a esta descricao, foi escolhido utilizar uma simplificagdo do modelo "Reservatério
de Energia", inspirado no trabalho desenvolvido por [34], que apesar de aparentar ser o mais
simples é bastante Util para fazer o controlo da bateria e demonstrar o conceito de armazena-
mento de energia utilizando apenas as caracteristicas de fabrico.

O sistema de armazenamento permite o carregamento através do excedente da produ-
cao fotovoltaica e da rede elétrica. Caso a bateria esteja carregada, o que resta da produgao €
vendido a rede com um valor fixo de 10 céntimos por kWh.

O controlo do sistema de armazenamento é um problema de otimiza¢do de programa-
¢do linear com variaveis discretas (MILP), neste caso a energia armazenada, e é definido pela
fungdo objetivo que minimiza os custos provenientes da utilizacao da rede. A fungdo objetivo

esta representada na equacao (3.5).

T
Min )" Preqe(t) (AT = Eye (£) (3.5)
t=1

A procura de energia para o consumo habitacional tem de ser satisfeita pelo PV, a bateria

e a rede. Esta condicdo esta representada na equacao (3.6).

Pconsumo (t) = va + Pbat + Prede (3.6)
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O modelo da bateria utilizado é definido pela equacdo 3.7

{Ebat(t) = Epat(t — 1) — Ppge(t — DAT (3.7)

Ebat(l) = Einic

No entanto para garantir o bom funcionamento da bateria € necessario garantir que a
poténcia aos terminais da bateria ndo ultrapassa o valor de poténcia de carga nominal para o
qual a bateria foi projetada, o mesmo tem de ser feito para garantir que a energia armazenada
nao ultrapassa os valores minimos e maximo. Em relacdo a energia armazenada, foi assumido
um limite maximo de 80% da energia maxima e um limite minimo de 20% sendo que a bateria

comega o ciclo com 30% de energia inicial. Estas condig¢des estdo definidas na equacao (3.8).

Einic = Epat max X 0,3

Pbat min < Pbat < Pbat max (3-8)
Ebat max X 0'2 < Ebat < Ebat max X 0'8

3.4 Interface Grafica

A interface grafica foi implementada através do uso da ferramenta MATLAB e foi criada
com o intuito de permite ao utilizador realizar a simulacdo mensal ou diria e leitura referente
a poupanca que pode obter caso instale um sistema de producéo fotovoltaica com ou sem
armazenamento de baterias. Para isso € disponibilizada uma interface simples de usar que
apos a simulagdo apresenta graficos da alocacao de cargas e da otimizacao da bateria, a pro-
ducao fotovoltaica num dia do més selecionado e os diagramas de carga das maquinas. Antes
de efetuar a simulacao, o utilizador tem a possibilidade de verificar o preco da eletricidade em

tempo real num determinado dia.

3.4.1 Simulacdo de um més e de um dia

Quando a aplicacao ¢é iniciada apresenta o aspeto da figura 3.10. Como esta represen-
tado na figura, caso o utilizador opte por uma simulacdo mensal, sera necessario o preenchi-

mento dos campos antes de proceder a simulacéo.
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Simulacio de um més Simulacao de um dia Resultados Diagramas de carga Producéo Fotovoltaica Preco da elefricidade

Localizacdo Aparelhos
% Arca Frigorifica Computador Chaleira
Latitude 38.70710
®) Sim Nzo ®) Sim Néo Sim ®) Nio
Longitude -9.13549
Frigorifico Impressora Pequenos aparelhos cozi...
Painel fotovoltaico ®) Sim Nao ®) Sim Néo Sim ®) Nio
Poténcia instalada | 1750W v Congelador Televisdo Maquina lavar roupa
®) Sim Néo ®) Sim ) Nzo ®) Sim Néo
Bateria = e z
Colunas de som Fog#o Maquina lavar loica
Capacidade | 1.92 kWh v Sim ®) Nao ®) Sim Néo ®) Sim Néo
Ferro Forno Maquina de secar roupa
Dados e Sim N&o ) Sim N&o ) Sim N&o
Mos; | Agosto vl Aspirador Microondas —~
Nimero de habitantes |3 v ) Sim N&o ) Sim N&o Simular \..!)
Preferéncia horario Maquina Lavar Roupa Preferéncia horario Maquina Lavar Loica Preferéncia hordrio Maquina Secar Roupa
Ligar logo apés acabar o ciclo da MLR?
Das| 7 |has | 12|h Das| 17 \has | 22 h Sim

s 14|has | 15|h
e Néo

Figura 3.10 - Aspecto inicial da interface com a simulacdo de um més.

Primeiro o utilizador coloca os dados da latitude e longitude da localizagao para o PVGIS
devolver os dados da irradiancia para a aplicacdo e depois serem calculadas a poténcias pro-
duzidas pelo PV. Na opgdo da poténcia instalada, o utilizador pode optar por colocar entre 1
a 10 painéis, o que equivale a 350W por médulo até 3500W por modulo. Na opcao da capaci-
dade da bateria, o utilizador pode optar por fazer a simulagdo com ou sem bateria. No caso
de escolher com bateria, apds uma pesquisa sobre as baterias disponiveis no mercado, foram
dadas como opcao baterias com os seguintes valores de energia maxima armazenada:
1,28kWh, 1,92kWh, 2,56kWh, 3,3kWh, 4kWh, 5kWh e 6,5kWh.

Segue-se a escolha do més a simular, o nUmero de habitantes e os equipamentos insta-
lados na habitacao. Toda a informagao selecionada sera colocada no ficheiro excel para depois
devolver o diagrama do consumo diario. Esta aplicagdo foi desenvolvida com o objetivo de
gerir as cargas numa habitacdo com maior peso em termos de consumo, ou seja, as maquinas.
Caso o utilizador pretenda incluir alguma ou todas na simulagéo, sera questionado sobre o
horario de preferéncia do funcionamento do eletrodoméstico. No caso especial da maquina
de secar roupa foi considerado dois cenarios: iniciar o seu ciclo logo apés terminado o ciclo
da maquina da roupa ou entdo o utilizador ter a liberdade de definir o seu horario de funcio-
namento.

Na figura 3.11 € apresentado um fluxograma referente a simulacdo de um més.
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Inserir as informagdes

: Simular
na interface

Inicio

Alocacdo de
cargas

Otimizagao
da bateria

Resultados

Figura 3.11 - Fluxograma que exemplifica a simulacdo de um més.

ApOs inseridas todas as informacbes na interface, o utilizador prime o botdo "Simular”
que da inicio a comunicacao entre o MATLAB e o ficheiro excel. Enquanto este processo de-
corre, é inicializado o algoritmo de alocagdo de cargas descrito anteriormente. Apds ser reti-
rada o diagrama de carga do consumo diario, o ficheiro exce/ é gravado e fechado.

De seguida é feita a otimizacdo do sistema de armazenamento e registados os valores
de poupanga com a utilizacdo do sistema de gestdo de cargas. Este processo é realizado até
serem percorridos todos os dias do més, o que provoca um esforco computacional extra e
consequentemente um maior tempo de espera pelos resultados que sdo apresentados no se-
parador "Resultados”.

Por fim, na figura 3.12 é apresentado o aspeto da simulagdo de um dia. A Unica diferencga
entre esta simulacdo e a simulacdo do més é que o utilizador pode especificar o dia que pre-
tende simular tal como o nome indica. O processo € o mesmo da figura 3.11, no entanto so é

efetuado uma vez, dai ser uma simulacdo rapida do ponto de vista computacional.
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4. MATLAB App

Simulacao de um més Simulacdo de um dia

Localizacdo

Latitude 3870710
Longitude -0.13549 |

Painel fotovoitaico

Poténcia instalada | 1750W v
Bateria

Capacidade | 1.92 kWh v |
Dados

Més }Agosto v |

Ntmero de habitantes |3 v

Dia 2|

Preferéncia horario Maquina Lavar Roupa

- ] X
Resultados | Diagramas de carga | Producéo Fotovoltaica | Preco da eletricidade
Aparelhos
Arca Frigorifica Computador Chaleira
(e Sim N&o (®) Sim ) NZo Sim  (e)N&o
Frigorifico Impressora Pequenos aparelhos cozi...
®) Sim ) N&o (®) Sim ) N&o ()sim  (e)N&o
Congelador Televisdo Maquina lavar roupa
°) Sim ) N&o (®) Sim ) N&o (®) Sim ) Nzo
Colunas de som Fog&o Maquina lavar loica
()8im (e Ndo (®) Sim ) N&o (®)Sim  ()N&o
Ferro Forno Maquina de secar roupa
®)Sim ) N3o () Sim ) Ngo (8 Sim BLEY
Aspirador Microondas SEEE e
®) Sim N&o (®)Sim | N&o ‘ Simular ‘ Q

Preferéncia horario Maquina Lavar Loica Preferéncia horério Maquina Secar Roupa

Ligar logo apés acabar o ciclo da MLR?

Das; 7"nés 12?h Das\r 1571hés \ erlh Ok
) N&o
Figura 3.12 - Separador da simulagéo diaria.

3.4.2 Janela de resultados

E no separador "Resultados" que o utilizador pode consultar os resultados através de

graficos informativos e valores de poupancas finais. Na imagem 3.11 esta a aparéncia dos re-

sultados do ponto de vista do utilizador. Os dados utilizados para esta simulagdo sdo os mes-

mos da figura 3.13.

& MATLAE Aop

Resulaces

Consumo didrio apés 8 slocagdo das cargas

W0 0200 1000

Ensrgia disponivel na bateria

1500

1900

Consumo didrio sem a alocagdo des carges

“oom
Evolugao das poténcias com o HEMS Prego da Eletricidads

sens

Coraumo

Tempo

Poudangas

Prago 6 Elevicnsae sam HES.

Frego da Eletrcdade com HEMS

Faupanca ot

1224 oures

0.1107  euras

7114 ewres

Figura 3.13 - Vista geral do separador de resultados.
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Na parte superior da janela estdo dois graficos que representam o consumo diario em
minutos: com e sem alocagdo de cargas. Com estes dois graficos o utilizador consegue perce-
ber o papel do algoritmo de alocacdo do periodo de funcionamento das maquinas. O grafico
do consumo diario sem alocacao é construido através de colocar as maquinas a funcionarem
num horario gerado aleatoriamente dentro do intervalo escolhido pelo utilizador, isto €, como
o intervalo de preferéncia da MLL foi indicado como sendo das 7h as 12h, é escolhida uma
hora aleatdria, por exemplo as 8h, para comparar com a hora resultante do algoritmo de alo-
cacao mediante a producdo fotovoltaica e prego de eletricidade. Para a simulacao de um més,
para nao mostrar graficos de cada dia do més ou apenas um dia, decidiu-se apresentar a média
mensal de todos os consumos didrios com ou sem alocacdo de cargas.

Passando agora para o meio da janela, estdo trés graficos: energia disponivel na bateria
a uma determinada hora, evolucdo das poténcias devido a otimizagdo que permite minimizar
a utilizagdo da rede, e por fim o preco da eletricidade no dia escolhido para a simulagao. No

grafico da evolugdo das poténcias, a poténcia de consumo foi calculada pela féormula (3.9).

Z Econsumo (t)

AT (3.9)

Peonsumo (t) =

Por ultimo na parte das poupancas, o valor gasto por eletricidade sem o sistema de
gestdo de energia é calculado pela féormula (3.10), onde Tarifagi.. € 0 preco em tempo real

da tarifa de eletricidade.

Pre¢osem nEms (t) = Peonsumo(t) X Tarifagiec (3.10)

O prego da eletricidade com o sistema de gestao de energia € calcula pela formula (3.11),
onde a variavel Tarif ayenqq corresponde ao preco de venda do excedente para a rede, ou seja,

a variavel é igual a 0,1€/kWh.

{ Pregocom HEMS(t) = Prede () x Tarif agiec ,S€ Prege > 0

, 3.1
Pre(r‘ocom HEMS(t) = Prede (t) X Tanfavenda ,»S€ Prede <0 ( )

Se o valor do preco da eletricidade a pagar for negativo, significa que o utilizador lucra
com a venda de producao excedente a rede. O valor de poupanca total é a diferenca entre o

preco a pagar com e sem sistema de gestdo de energia.
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3.4.3 Diagramas de carga das maquinas

Apods concluida a simulagéo, o utilizador pode verificar os diagramas de carga da ma-
quina lavar a roupa (MLR), maquina secar a roupa (MSR) e maquina lavar loica (MLL) tal como
é apresentado na figura 3.14.

Os diagramas de carga das maquinas utilizados sdo diferentes dos diagramas pré-defi-
nidos no ficheiro exce/ [31]. Foram assumidos valores de funcionamento diferentes por duas
razdes: a MLR no ficheiro exce/funciona com um ciclo de 138 minutos, o que é menos facil de
gerir hora a hora como um ciclo de 60 minutos, e porque nos meses de verdo apesar de ser
colocado a MSR e MLL para simulagdo, tal ndo acontecia e o exce/ colocava estas maquinas
em constante poténcia de standby. Devido a estas razdes foram definidos os diagramas de
carga retirados de [35]. As tabelas com os valores completos de funcionamento ao longo de 1

hora serdo colocadas no capitulo dos anexos.

4 MATLAB App - (m] X

Simulacio de um més | Simulacio deumdia | Resultados  Diagramas de carga | Produc#o Fotovoitaica | Preco da eletricidade
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Figura 3.14 - Diagramas de cargas das maquinas.
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3.4.4 Producao fotovoltaica

Apds concluida a simulacdo, o utilizador pode verificar com mais detalhe quanta potén-
cia produz através da instalacao fotovoltaica numa determinada hora do dia. A figura 3.15
mostra, do ponto de vista, o grafico da poténcia produzida num dia de Agosto com uma po-
téncia instalada de 1750Wp, o que corresponde a 5 médulos instalados.

4] MATLAB App - D X

Simulac@o de um més Simulacgo de um dia Resultados Diagramas de carga Produc&o Fotovoltaica Preco da elefricidade

Poténcia Produzida num dia de Agosto %, A ") () i

\

N
\
\

1500

1000

Poténcia (W)

500

/

\\
ol o T ) B ) B ) B R S Y

Hora do dia (h)

Figura 3.15 - Poténcia produzida num dia de Agosto.

3.4.5 Preco da eletricidade ao longo do dia

Por fim tem-se o separador que permite verificar o preco da eletricidade num determi-
nado dia do ano de 2022. Este separador é completamente independente da simulacao de um
més ou de um dia, ao contrario dos restantes separadores anteriormente apresentados.

Na figura X esta um exemplo do prego da eletricidade em tempo real em €/MWh, dire-
tamente retirado do OMIE, para o dia 2 de Agosto. De notar que este grafico é igual a um dos

graficos anteriormente apresentados na figura 3.16.
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[4] MATLAB App - O X
Simulacéo de ummés | Simulacdo de um dia | Resultados | Diagramas de carga | Producéo Fotovoltaica  Preco da eletricidade
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Figura 3.16 - Preco da eletricidade no dia 2 de Agosto.
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4

RESULTADOS

Neste capitulo apresentam-se os resultados das simulacdes de varios cenarios de operacao
obtidos a partir da aplicagdo apresentada no capitulo anterior. Em cada uma das sec¢des que

se seguem serdo indicados os parametros de simulacao utilizados.

4.1 Simulacdo com sistema de armazenamento

Nas subseccBes seguintes sera feito uma simulacdo anual e diaria de forma a perceber a
variagoes dos resultados e a quantidade de poupangas acumuladas que permite abater um

possivel investimento.

4.1.1 Simulacédo anual

Foram realizadas simulagdes em todos os meses para perceber a poupanca que o uti-
lizador pode obter ao longo de um ano com a utilizacdo do sistema de gestao de energia.

Os parametros da simulacdo estao definidos na tabela 4.1 e na figura 4.1.

Tabela 4.1 - Tabela com parametros da simulacdo mensal.

Latitude 38,7071
Longitude -9,13549
Poténcia instalada 2100Wp
Capacidade da bateria 3.3kWh
Numero de habitantes 5 pessoas
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Simulacéo de um més Simulacdo de um dia Resultados Diagramas de carga Producéo Fotovoltaica Preco da elefricidade

Localizacdo Aparelhos
; Arca Frigorifica Computador Chaleira
Latitude 38.70710 |
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Painel fotovoltaico ®) Sim Néo ®) Sim Néo ®) Sim Néo
Poténcia instalada | 2100W v Congelador Televisdo Maquina lavar roupa
®) Sim ) Nao ®) Sim Nao ®) Sim ) N&o
teri = = 5
Hal Colunas de som Fogao Maquina lavar loica
Capacidade | 3.3 kWh v e Sim Nio e Sim () N&o ®) Sim N&o
Ferro Forno Mdquina de secar roupa
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Mec Sl Janeii b Aspirador Microondas
Nimero de habitantes |5 v ®)Sim NZo ®) Sim N3o Simular @
Preferéncia horario Maquina Lavar Roupa Preferéncia horario Maquina Lavar Loica Preferéncia horario Maquina Secar Roupa
Ligar logo apés acabar o ciclo da MLR?
Das| 15|has | 22|h Das| 7|has | 12|h ®) Sim

N&o

Figura 4.1 - Vista da interface com os pardmetros de simulacéo definidos.

Os dados da localizagdo correspondem as coordenadas geogréaficas de Lisboa, mais
precisamente, perto do Terreiro do Pago. Foi feita a simulagdo considerando 6 modulos insta-
lados e em relagdo as maquinas tem-se definido como preferéncia um horario das 7h as 12h
para a MLL e um horario das 15 as 22h para a MLR, que ap06s finalizado o seu ciclo comeca a
trabalhar a MLR.

Na figura 4.2 é apresentada a média mensal dos consumos apds a alocacao das cargas
e comparativamente na figura 4.3 é apresentada a média mensal dos consumos sem a alocacao
das cargas. Como é possivel verificar na figura 4.2, a MLL foi colocada em média ao longo do
més de Janeiro a funcionar no periodo das 10 as 11 horas, enquanto que o grande pico de
mais de 3000W verificado no periodo das 15 as 16h corresponde ao ciclo da MSR. Analisando
o grafico da figura 4.3, devido a alocacao aleatéria sem critério foi obtido um diagrama mais

constante ao longo do dia comparado ao grafico da figura 4.2.
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Figura 4.2 - Média mensal dos consumos apos alocacdo das cargas no més de Janeiro.
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Figura 4.3 - Média mensal dos consumos sem alocacdo das cargas no més de Janeiro.

Pela analise das figuras 4.4 e 4.5 podemos concluir que o consumo gerado as 10h,
devido ao ciclo da MLL, é totalmente satisfeito pelo armazenamento de energia da bateria e
que o excedente, que corresponde a producdo fotovoltaica, é vendido para a rede. No periodo
das 13 as 15 horas, quando a MLR e MSR estdo a funcionar, o seu consumo é parcialmente
satisfeito pela producao fotovoltaica e o resto é compensado pela rede visto que a bateria

nesse periodo esta inativa com a energia armazenada no valor minimo.
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Figura 4.4 - Evolucdo da média das poténcias ao longo de Janeiro com o sistema de gestdo de energia.
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Figura 4.5 - Evolucdo em 24 horas da média da energia armazenada ao longo dos dias de Janeiro.

Continuando a analise agora com suporte da figura 4.6, € possivel perceber que a ba-
teria comeca a carregar novamente as 16 horas porque da parte da tarde é a hora com menor
tarifa de eletricidade. O mesmo raciocinio da menor tarifa da eletricidade justifica a alocacdo

da MLR e MSR para o periodo das 13 as 15 horas, visto que ndo existe nenhuma altura do dia
em que a producao fotovoltaica satisfaga o consumo destas duas maquinas. O primeiro
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carregamento da bateria é realizado as 4h da manha através da rede elétrica com um preco

abaixo dos 5 céntimos por kWh.

0.085 . Média do precgo da eletricidade ao longo do més
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Figura 4.6 - Média do preco da eletricidade ao longo de Janeiro.

Na figura 4.7 sdo apresentados os valores da fatura da eletricidade do utilizador. Os
acessos a rede elétrica totalizam 25,76 euros, mas com o sistema de gestdao de energia com
producdo fotovoltaica e armazenamento de baterias, este valor é reduzido para 3,847 euros,

ou seja, uma reducao de 85% no valor final que permite uma poupanca de 21,92 euros.

Poupancas
Preco da Eletricidade sem HEMS 25.76 | euros
Preco da Eletricidade com HEMS 3.847 | euros
Poupanca Total 21.92 |euros

Figura 4.7 - Poupancas registadas ao longo de Janeiro.

Passando agora para uma analise do més de Outubro, na figura 4.8 é apresentada a
média mensal dos consumos ap0s a alocagdo das cargas e comparativamente na figura 4.9 é
apresentada a média mensal dos consumos sem a alocacdo das cargas.

Fazendo desde ja uma comparacgdo direta entre a figura 4.8 e a figura 4.2, numa pri-
meira analise € notdrio que o horario de funcionamento das maquinas manteve-se inalterado

apesar de no més de Outubro existir maior producdo fotovoltaica. Analisando com mais
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detalhe nota-se uma diferenga nos consumos da parte da manha pelas 8 horas que em Janeiro
em média foi quase o dobro que em Outubro.

Entre a figura 4.9 e a figura 4.3, a principal diferenca é em Outubro existir uma maior
média de consumo sem alocagdo das cargas pela manha em vez do periodo de almoco como

acontece em Janeiro.
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Figura 4.8 - Média mensal dos consumos ap6s alocacdo das cargas no més de Outubro.
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Figura 4.9 - Média mensal dos consumos sem alocacdo das cargas no més de Outubro.

A semelhanca do que se verificou no més de janeiro nas figuras 4.10 e 4.11, no més de
Outubro o consumo gerado as 10h, devido ao ciclo da MLL, também é satisfeito pelo armaze-
namento da bateria como é possivel ver na figura. No entanto o mesmo nao se verifica as 11h
onde foi necessaria uma compensacdo por parte da rede elétrica, algo que ndo aconteceu em

Janeiro. O periodo das 13 as 15 horas, quando a MLR e MSR estdo a funcionar, teve o consumo
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novamente a ser parcialmente satisfeito pela produgdo fotovoltaica e o resto é compensado

pela rede visto enquanto a bateria se prepara para carregar a partir das 16 horas como indicado

Evolugao da meédias das poténcias ao longo do més com o HEMS
PV

na figura 4.11.
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Figura 4.10 - Evolucdo da média das poténcias ao longo de Outubro com o sistema de gestdo de energia.
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Figura 4.11 - Evolucdo em 24 horas da média da energia armazenada ao longo dos dias de Outubro.

O comportamento ser semelhante nos dois meses analisados justifica-se pelos para-

metros da simulacdo manterem-se inalteraveis ao longos dos meses, ou seja, o tipo de equi-
pamentos e os intervalos de preferéncia de funcionamento das maquinas. Para além desse
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fator, o preco da tarifa da eletricidade em tempo real em média assume o mesmo comporta-
mento ao longo do ano. Fazendo a comparagdo entre a figura 4.12 e figura 4.6, o preco em
ambas apresenta valores mais baixos no periodo da madrugada e ao final da tarde, embora
nao seja de reparar que os precos em Outubro sdo bastante superiores com a bateria a efetuar
o primeiro carregamento da bateria é realizado as 4h da manha através da rede elétrica em

média com um precgo de 18 céntimos por kWh, 13 céntimos superior a média de Janeiro.
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Figura 4.12 - Média do preco da eletricidade ao longo de Outubro.

Na figura 4.13 sdo apresentados os valores da fatura da eletricidade do utilizador, e
como era de esperar face aos valores apresentados no grafico da figura 4.12, os acessos a rede
elétrica totalizam um valor de 78,23 euros, mais de 50 euros comparativamente com Janeiro.
Com o sistema de gestdo de energia com produgao fotovoltaica e armazenamento de baterias,
este valor é reduzido para 43.75 euros, ou seja, uma reducao de 44% no valor final que permite

uma poupanga de 34,48 euros.

Poupancas

Preco da Eletricidade sem HEMS 78.23 | euros

Preco da Eletricidade com HEMS 43.75 | euros

Poupanca Total 34 48 |euros

Figura 4.13 - Poupancas registadas ao longo de Outubro.

Para mostrar a simulagdo das poupancas anuais, foram registados graficamente os va-

lores mensais na figura 4.14. Nos meses de Fevereiro até Agosto observa-se, para além da
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compensacao total do pagamento da fatura da eletricidade, registos de lucro para o consumi-

dor com a venda do excedente da producdo a rede elétrica.

Devido ao aumento significativo dos precos da eletricidade nos ultimos meses do ano,

verifica-se um aumento exponencial do valor final da fatura, contudo no més de Dezembro é

possivel efetuar uma poupanca de 100 para 70 euros gracas ao sistema de gestdo de energia.

120

100

80

60

40

Preco (Euros)

20

Fatura da eletricidade

M Sem HEMS

I m Com HEMS
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Figura 4.14 - Evolucdo do preco da fatura de eletricidade ao longo do ano com e sem sistema de gestdo de ener-

gia elétrica.

Com a soma das poupangas mensais, o utilizador consegue poupar por ano cerca de

400 euros na fatura da eletricidade. Assumindo os valores da instalacdo da tabela 4.2, o utili-

zador consegue amortizar o investimento feito em 11 anos.

Tabela 4.2 - Valores de uma instalacdo fotovoltaica e bateria.

6 painéis fotovoltaicos (2100Wp) e inversor | 1200€
Cabos e estrutura 150€
Mao de obra 300€
Bateria de 3.3kWh 2800€
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4.1.2 Simulacdo diaria

Foram realizadas simula¢des diarias para mostrar em maior detalhe o algoritmo de alo-
cagao de cargas.

Numa primeira simulagdo, foram considerados os parametros da figura 4.15. Foi seleci-
onado um valor de poténcia instalada baixo para verificar que a MLL sera colocada num horario
onde o preco da eletricidade é menor porque nao existe produgdo fotovoltaica ao longo do

dia suficiente para satisfazer o consumo da maquina.

| 4 MATLAB App = m] X
Simulacao de um més Simulacéo de um dia Resultados Diagramas de carga Producéo F i Preco da
Localizacdo Aparelhos
} Arca Frigorifica Computador Chaleira
Latitude 38.70710
®) Sim Nao ®)Sim Nao Sim ®) Nio
Longitude -9.13549
Frigorifico Impressora Pequenos aparelhos cozi
Painel fotovoltaico ®) Sim Néo Sim ®) Nio Sim *) Ndo
Poténcia instalada | 700W v Congelador Televisdo Méquina lavar roupa
®) Sim Nao ®) Sim Néo Sim ®) Ndo

teri = e
catega Colunas de som Fogdo Maquina lavar loica
Capacidade | 1.28 kWh v Sim e N3o ®) Sim Nao ® Sim Nzo

Ferro Forno Maquina de secar roupa
Dados ®) Sim N&o ®) Sim N&o Sim ®) Néo
e Fovereo i Aspirador Microondas
Nimero de habitantes |3 v ®) Sim Nao ®) Sim Nao Simular @
Dia 1
Preferéncia horario Maquina Lavar Loica
Das| 1|has | 23|h

Figura 4.15 - Vista da interface com os parametros de simulacdo diaria definidos.

Comparando as figuras 4.16 e 4.17 é possivel ver que através do algoritmo de alocagdo
das cargas, a MLL passa a ter um funcionamento as 6 horas devido ao baixo preco da tarifa
em tempo real da eletricidade como esta representado na figura 4.18. Sem o algoritmo de

alocacdo, a MLL é colocada aleatoriamente para funcionar as 16 horas.
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Figura 4.16 - Consumo diario no dia 11 de Fevereiro apds a alocagdo das cargas.

6000 — Consumo diario sem a alocagao das cargas
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Figura 4.17 - Consumo diério no dia 11 de Fevereiro sem a alocagdo das cargas.
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Figura 4.18 - Preco da eletricidade no dia 11 de Fevereiro.
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A MLL nao foi colocada a trabalhar as 5 horas, hora com menor prego de tarifa, porque
nesse intervalo de tempo procedeu-se ao primeiro carregamento da bateria como esta repre-
sentado na figura 4.19.

Observando a figura 4.20 é visivel que durante o horario de funcionamento da MLL as
6 horas, a rede elétrica ndo sé satisfaz o consumo como ainda carrega o sistema de armaze-
namento que descarregara a partir das 10h suportando os gastos do utilizador pela manha.

Com esta simulagdo foi possivel passar de um gasto de 57 céntimos para um ganho em 29

céntimos.
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Figura 4.19 - Evolucdo em 24 horas da energia armazenada no dia 11 de Fevereiro.
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Evolugao das poténcias com o HEMS
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Figura 4.20 - Evolucdo das poténcias ao longo do dia 11 de Fevereiro com o sistema de gestdo de energia.

Na segunda simulacdo diaria, foram considerados os parametros da figura 4.21. Foi

selecionado um valor de poténcia instalada capaz de satisfazer o consumo da MSR que foi

testada com um horério desacoplado do ciclo da MLR.

Na figura 4.22 é possivel ver que através do algoritmo de alocagdo das cargas, a MSR
passa a ter um funcionamento as 12 horas devido a ser o primeiro intervalo de uma hora onde
o consumo da maquina é satisfeito totalmente pela producao fotovoltaica, como mostra a
figura 4.23. Na figura 4.24, sem utilizar o algoritmo de alocacao de cargas, o horario da MLR
foi definido aleatoriamente como sendo as 7 horas, criando assim um pico de energia de quase

6000W porque durante esta hora existem outros consumos significativos para além da MSR

na ordem dos 3000W.
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Figura 4.21 - Vista da interface com os parametros da segunda simulacdo diaria definidos.
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Figura 4.22 - Consumo diario no dia 21 de Julho apds a alocacédo das cargas.
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Evolugao das poténcias com o HEMS
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Figura 4.23 - Evolugdo das poténcias ao longo do dia 21 de Julho com o sistema de gestdo de energia.
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Figura 4.24 - Consumo diério no dia 21 de Julho sem a alocagdo das cargas.

4.2 Simulacao sem sistema de armazenamento

Neste subcapitulo sera feito uma simulagdo anual sem sistema de armazenamento para
determinar as poupancas que é possivel obter através da producao fotovoltaica e da alocagao
de cargas para periodos de maior poténcia produzida e caso ndo seja possivel, para periodos
onde o preco da tarifa em tempo real seja menor. Os parametros da simulacdo utilizados seréo

os mesmos do capitulo 4.1, definidos na tabela 4.1 e na figura 4.1.
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Na

figura 4.25 é apresentada a média mensal dos consumos apos a alocacdo das cargas

e comparativamente na figura 4.26 é apresentada a média mensal dos consumos sem a aloca-

¢ao das cargas. Como é possivel verificar na figura 4.25, a semelhanga do caso com baterias

da figura 4.2, a MLL foi colocada em média ao longo do més de Janeiro a funcionar no periodo

das 10 as 11 horas, enquanto que o grande pico de mais de 3000W verificado no periodo das

15 as 16h corresponde ao ciclo da MSR. Como foi dito no subcapitulo anterior, a alocagdo da

MLL as 10 horas é justificada por ser o primeiro intervalo onde a producao fotovoltaica satisfaz

o consumo da maquina, e a alocacdo da MLR e MSR para o periodo das 13 as 15 horas deve-

se a0 menor prec¢o da tarifa da eletricidade em tempo real. O grafico da figura 4.26 é nova-

mente um diagrama constante devido a alocacao aleatéria sem critério, mantendo-se as mes-

mas verificacOes feitas na simulagdo de Janeiro no capitulo 4.1.
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Figura 4.25 - Média mensal dos consumos ap6s alocagdo das cargas no més de Janeiro para a simulacdo sem ba-

teria.
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Média mensal dos consumos sem alocagao das cargas
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Figura 4.26 - Média mensal dos consumos sem alocagdo das cargas no més de Janeiro para a simulagcdo sem ba-

teria.

Como seria de esperar, na figura 4.27 a energia disponivel na bateria é zero porque ndo
existe instalacdo do sistema de armazenamento. Pela anélise da figura 4.28 podemos observar
que todo o que o consumo gerado que ndo é satisfeito na totalidade pela poténcia produzida

dos PV, é compensado pela rede elétrica. No periodo das 9 as 16 horas, existe excedente de

producao que é vendida a rede elétrica.
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Figura 4.27 - Evolucdo em 24 horas da energia armazenada.
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Evolugao da médias das poténcias ao longo do més com o HEMS
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Figura 4.28 - Evolucdo da média das poténcias ao longo de Janeiro com o sistema de gestdo de energia mas sem
bateria.

Na figura 4.29 sao apresentados os valores da fatura da eletricidade do utilizador. Os
acessos a rede elétrica totalizam 28,71 euros, mas com o sistema de gestdo de energia com
producao fotovoltaica e alocagdo de cargas, este valor é reduzido para 10,8 euros, ou seja, uma
reducao de 62% no valor final que permite uma poupanca de 17,91 euros. Comparando ao

caso de Janeiro com bateria, apesar da reducao da fatura ter diminuido de 85% para 62%, é

possivel concluir que a producado fotovoltaica combinada com a alocacao de cargas para ho-

rarios estratégicos representam a maior quantidade da poupanga mensal.

Poupancas
28.71 | euros

Preco da Eletricidade sem HEMS
10.8 | euros

Preco da Eletricidade com HEMS
17.91 |euros

Poupanca Total
Figura 4.29 - Poupancas registadas ao longo de Janeiro sem sistema de armazenamento.

Para mostrar a simulagdo das poupancas anuais, foram registados graficamente os va-
lores mensais na figura 4.30. Nos meses de Fevereiro, Marco, Maio, Junho, Julho e Agosto
observa-se, para além da compensacdo total do pagamento da fatura da eletricidade, registos

de lucro para o consumidor com a venda do excedente da producdo a rede elétrica.
Devido ao aumento significativo dos precos da eletricidade nos ultimos meses do ano,

verifica-se um aumento exponencial do valor final da fatura, contudo no més de Dezembro é

66



possivel efetuar uma poupanca de 110 para 68 euros gragas ao sistema de gestao de energia

sem armazenamento com baterias.

Fatura da eletricidade
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Figura 4.30 - Evolucdo do preco da fatura de eletricidade ao longo do ano com e sem sistema de gestdo de ener-

gia elétrica, considerando apenas a producédo fotovoltaica.

Com a soma das poupancgas mensais, o utilizador consegue poupar por ano cerca de 400
euros na fatura da eletricidade. Assumindo os valores da instalacao da tabela 4.3, o utilizador

consegue amortizar o investimento feito em 4 anos.

Tabela 4.3 - Valores de uma instalacao fotovoltaica.

Material ‘ Preco

6 painéis fotovoltaicos (2100Wp) e inversor | 1200€

Cabos e estrutura 150€
Mao de obra 300€
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CONCLUSOES

O capitulo que se segue conclui a dissertacao, reunindo todos os resultados obtidos pelo sis-
tema de gestdo de energia desenvolvido. Para finalizar apresentam-se ainda possiveis altera-

cOes de forma a melhorar a utilidade da ferramenta desenvolvida.

5.1 Apreciagoes finais

Esta dissertagdo teve como principal objetivo desenvolver uma ferramenta que permi-
tisse aos utilizadores obterem uma poupanga significativa na fatura de energia elétrica. A pou-
panca é obtida através de um sistema de gestdo de energia que combina a deslocagdo de
cargas para periodos mais favoraveis com o armazenamento por baterias.

Inicialmente, foi necessario realizar um estudo sobre os modelos da bateria e os algo-
ritmos de otimizacao que permitem fazer o controlo dos mesmos, assim como a escolha da
ferramenta para efetuar a aplicacdo. Foi decidido utilizar o algoritmo de otimizagdo de progra-
macao linear MILP por ser um algoritmo simples do ponto de vista computacional e com bons
resultados na literatura apresentada no estado de arte. Em relacdo a interface, apesar do
MATLAB nao oferecer as melhores customizacdes estéticas, apresenta-se como sendo uma
ferramenta de calculo potente que permite fazer a ligagdo com varias bases de dados e mani-
pula-las facilmente.

Para a recolha de dados do preco da tarifa da eletricidade em tempo real foi utilizada
a base de dados da OMIE, onde foi retirado o historico dos precos de 2021 e assumindo os
mesmos valores para 2022 devido a falta de uma previsdo coerente para os restantes meses
de 2022 (Outubro, Novembro e Dezembro) através do algoritmo LSTM. Para a produgdo foto-
voltaica foi utilizada a ferramenta online PVGIS para obter os dados da irradiancia solar e de-
pois através de um conjunto de equagdes chegar aos valores de poténcia produzida ao longo
do dia em todos os meses do ano. De forma a obter um diagrama de consumo habitacional
completo com varios aparelhos para tornar as simulagdes mais realistas, foi utilizado o ficheiro

excel desenvolvido por Richardson e Thomson [31].
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Face a necessidade de criar uma interagdo entre o sistema de gestdo de energia e o
utilizador, foi implementada uma /nterface recorrendo a ferramenta computacional MATLAB.
A aplicagdo permite ao utilizador realizar diversas simulagdes com o objetivo de perceber as
poupangas monetarias e conta com seis separadores: simulagdo mensal, simulagdo diaria, re-
sultados, diagramas de carga, producao fotovoltaica e pregos de eletricidade.

Na simulacdo mensal, o utilizador pode introduzir as informacdes referentes as coor-
denadas geogréficas, instalacdo fotovoltaica, sistema de armazenamento de baterias, més que
pretende simular, o nimero de habitantes e os equipamentos presentes na habitagdo com a
selecao do horario de preferéncia de funcionamento da MLR, MSR e MLL. Na simulagao diaria,
o utilizador preenche os mesmos campos que na simulagdo mensal, apenas com acréscimo da
indicagdo do dia do més a simular.

Em relagdo a interpretacao dos resultados, foi possivel verificar que na simulacao de
Janeiro e Outubro o comportamento dos graficos das médias de alocacdo das cargas, evolugdo
da energia armazenada e evolugdo das poténcias é semelhante devido aos parametros da si-
mulagdo manterem-se inalteraveis ao longo do ano e porque a média de precos da eletricidade
em tempo real assume um comportamento semelhante ao longo do ano, ou seja, tarifa menor
de madrugada e ao final da tarde.

Nas simulagdes diarias foi possivel confirmar o algoritmo de alocacao de cargas que
tenta encontrar o primeiro intervalo, dentro do intervalo de preferéncia, onde o consumo da
maquina é satisfeito totalmente pela producao fotovoltaica, caso isto ndo se verifique a aloca-
cao é feita no periodo onde a tarifa assume o menor valor.

Por ultimo, comparando as simulacdes com e sem armazenamento de baterias, existe
uma maior poupanga com o armazenamento no més de Janeiro como era de esperar, no en-
tanto a soma da poupancga anual foi igual nos dois casos a rondar os 400 euros. O que leva a
uma amortizacao de 11 anos caso o utilizador instale a bateria e 4 anos caso nao o faca. Isto
leva a conclusdo de que face a tecnologia e precos atuais das baterias de litio, ndo é benéfico
instalar um sistema de armazenamento para evitar recurso a rede elétrica e vender o excedente
da produgdo visto que o preco de venda atualmente € muito baixo. Conclui-se que uma pro-
ducdo fotovoltaica e alocacao inteligente de cargas é o suficiente para obter grandes poupan-

cas na fatura.

69



5.2 Trabalhos futuros

Na aplicacao apenas foram implementadas a alocacdo de trés maquinas que represen-
tam os maiores consumos de uma habitacao. Contudo existe a possibilidade de implementar
mais cargas, como por exemplo as unidades de aquecimento, o que permitiria aumentar a
utilidade da ferramenta. A gestdo das unidades de aquecimento pode ser feita com o auxilio
de Redes Neuronais Artificiais tal como foi feito por [16].

Seria interessante efetuar a gestao do sistema de armazenamento com diferentes al-
goritmos e comparar os resultados, por exemplo, usando Redes Neuronais, algoritmo gené-
tico, fuzzy logic, entre outros algoritmos de inteligéncia artificial e machine learning.

Para além disso, seria vantajoso a inclusdo de um modelo da bateria mais complexo,
por exemplo tendo em conta a eficiéncia de carregar e descarregar para simular melhor o
comportamento da bateria. Também melhorava a aplicagdo a formulagdo de um algoritmo de
previsao coerente para precos futuros e uma maior restricdo das condi¢des da aplicacao, como
por exemplo: ndo permitir que a bateria seja carregada pela rede e colocar uma poténcia ma-
xima de consumo para evitar interrupcdes por excesso de carga a ser utilizada.

Por ultimo, em continuagdo do que foi dito no final das consideracdes finais, a aplicagcdo
necessita de um melhoramento estético e da inclusdao de uma maior comunicagdo com o uti-

lizador através de mensagens informativas.
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A.1 Diagrama de carga da MLR

Tabela A.1 - Diagrama de carga da maquina LG WM 2016 CW [33].

1 17
2 14
3 33
4 43
5 65
6 57
7 55
8 55
9 59
10 67
11 65
12 58
13 55
14 66
15 66
16 69
17 23
18 18
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19 31
20 56
21 46
22 68
23 133
24 210
25 198
26 105
27 15
28 33
29 94
30 101
31 114
32 114
33 64
34 53
35 64
36 112
37 65
38 65
39 213
40 217
41 159
42 23
43 33
44 85
45 95
46 85
47 87
48 90
49 41
50 105
51 143
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52 223
53 212
54 201
55 227
56 221
57 253
58 278
59 270
60 51

A.2 Diagrama de carga da MSR

Tabela A.2 - Diagrama de carga da maquina WSM 2420D3WW [33].

1 2846
2 2951
3 2944
4 2933
5 2897
6 2888
7 2888
8 2901
9 2897
10 2880
11 2876
12 2883
13 2875
14 2873
15 2881
16 2878
17 2860
18 2852
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19 2856
20 446
21 197
22 197
23 1483
24 2905
25 2909
26 2902
27 1683
28 194
29 193
30 193
31 193
32 1970
33 2889
34 2884
35 782
36 191
37 192
38 192
39 192
40 193
41 1849
42 2898
43 1714
44 193
45 192
46 193
47 192
48 193
49 192
50 192
51 190
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52 189
53 189
54 152
55 2
56 2
57 2
58 2
59 2
60 0

A.3 Diagrama de carga da MLL

Tabela A.3 - Diagrama de carga da maquina 665.1324K90 [33].

1 27

2 78

3 256
4 214
5 191

6 262
7 254
8 133
9 209
10 206
11 116
12 18

13 53

14 1172
15 1147
16 882
17 1153
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18 1146
19 1147
20 922
21 1145
22 1147
23 422
24 246
25 202
26 246
27 246
28 246
29 246
30 246
31 198
32 197
33 197
34 193
35 196
36 244
37 244
38 243
39 242
40 242
41 242
42 242
43 243
44 244
45 244
46 244
47 243
48 253
49 208
50 33

82




51 69
52 26
53 10
54 975
55 1144
56 1141
57 1139
58 1138
59 1136
60 1135
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